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Introduction générale

Depuis les années 1950, un petit groupe d’intelligence artificielle (IA) [17], souvent appelé Ap-
prentissage automatique(Machine Learning)[10],[63],[%] a révolutionné un certain nombre de do-
maines au cours des derniéres décennies. Les réseaux de neurones (NN)[20],[15],[25] sont un sous-
domaine de ML, et ce dernier qui a engendré I’apprentissage profond(Deep Learning) [33],[12],[36],
[68],[22]. Les réseaux de neurones convolutifs [19],[24],[29] est I'un des réseaux de neurones les
plus représentatifs dans le domaine de ’apprentissage profond. La vision par ordinateur [19] ba-
sée sur des réseaux de neurones convolutifs a permis aux gens d’accomplir ce qui était considéré
comme impossible au cours des derniers siécles, comme la reconnaissance faciale|5], les véhicules
autonomes|31], les supermarchés en libre-service|70] et les traitements médicaux intelligents|51].
En revanche, le scénario idéal de 'apprentissage automatique est qu’il existe de nombreuses
instances d’apprentissage étiquetées|10], qui ont la méme distribution que les données de test.
Cependant, la collection des données d’apprentissage suffisantes est souvent coiiteuse, chrono-
phage ou méme irréaliste dans de nombreux scénarios. L’apprentissage semi-supervisé[69] peut
en partie résoudre ce probléme en assouplissant le besoin de données étiquetées en masse. En
régle générale, une approche semi-supervisée ne nécessite qu'un nombre limité de données éti-
quetées et utilise une grande quantité de données non étiquetées pour améliorer la précision de
I’apprentissage, mais dans de nombreux cas, les instances non étiquetées sont également difficiles
a collecter, ce qui rend généralement les modéles traditionnels résultants insatisfaisants.

L’insuffisance des données d’apprentissage est un probléme incontournable dans certains do-
maines particuliers|[12],[21]. La collection des données est complexe et cotiteuse, ce qui rend
extrémement difficile la création d’un ensemble de données annotées a grande échelle et de haute
qualité. Par exemple, chaque échantillon dans I’ensemble de données bio-informatiques démontre
souvent un essai clinique ou un patient douloureux. De plus, méme si nous obtenons un ensemble
de données d’entrainement en payant un prix élevé, il est trés facile de le rendre obsoléte et ne
peut donc pas étre appliqué efficacement dans les nouvelles taches.

L’apprentissage par transfert|11],[53],[70],[37] assouplit ’hypothése selon laquelle les données
d’entrainement doivent étre indépendantes et distribuées de maniére identique (i.i.d.)[67] avec
les données de test, ce qui nous motive & utiliser ’apprentissage par transfert pour contrer le
probléme des données d’entrainement insuffisantes.

Dans D'apprentissage par transfert, les données d’apprentissage et les données de test ne
doivent pas nécessairement étre i.i.d., et le modéle dans le domaine cible n’a pas besoin d’étre
formé a partir de zéro, ce qui peut réduire considérablement la demande de données d’appren-
tissage et le temps d’apprentissage dans le domaine cible.

Notre projet est organisé comme suit :

1. Le premier chapitre est consacré a I’étude de quelques algorithmes d’apprentissage dans les
réseaux profonds, ainsi que les caractéristiques de chaque algorithme. Nous allons aborder
aussi les réseaux de neurones convolutifs(CNNs) ainsi que leur avantage par rapport aux
réseau de neurones artificiels entiérement connectés dans le cadre de traitement des images.



2. Les modeles de réseau neuronal (NN) sont bien adaptés aux domaines ou de grands
ensembles de données étiquetées sont disponibles, car leur capacité peut facilement étre
augmentée en ajoutant plus de couches ou plus d’unités dans chaque couche. Cependant,
les grands réseaux avec des millions ou des milliards de parameétres peuvent facilement
sur-ajusté(Overfitting). En conséquence, des méthodes de régularisation des réseaux de
neurones ont été développées, et qui feront I'objet du deuxiéme chapitre.

3. Le troisiéme chapitre qui est le noyau de ce projet ott nous allons étudier 'apprentis-
sage par transfert. Ce type d’apprentissage a été introduit essentiellement pour résoudre
le probléme de manque des données ainsi pour assouplit I’hypothése selon laquelle les
données d’apprentissage doivent étre indépendantes et distribuées de maniére identique
(i.i.d.) avec les données de test.

4. Dans le quatriéme chapitre, nous effectuerons des expériences visant & illustrer et justifier
I'importance de 'apprentissage par transfert et nous verrons que cela résout un gros
probléme, surtout en ce qui concerne l'imagerie médicale lorsqu’il y a un réel manque de
données, particuliérement en cas de nouvelle épidémie.



Chapitre

Réseaux de neurones profonds

1.1 Introduction et Notations

Les réseaux de neurones artificiels(ANN) sont des algorithmes inspirés de la biologie, capables
d’apprendre a réaliser une tache (classification,régression...). Un réseau de neurones est composé
d’un ensemble de couches successives. Chaque couche est composée des neurones artificiels|27].
Un neurone de la k"¢ couche est connecté & tous les neurones de la (k —1)¢"¢ couche(FCANN).
Entrainer un réseau revient alors & apprendre les poids synaptiques et les biais de chaque neu-

rone.
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1.2. APPRENTISSAGE ET OPTIMISATION DANS LES RESEAUX PROFONDS

Etant donnée une base d’apprentissage

X = {(l’l,dl), (l‘Q,dg), cens (xn, dn)}

avec :
x; est 'entrée 1.

d; est la sortie attendue(désirée) associe a x;.
On veut minimiser l'erreur quadratique(SE) :

n

Z(di_yi>2 = %ZE’L (1.1)

i=1

E(w) =

N

avec :
E; = (d; — y;)? est l'erreur pour l'entrée x;(appelé aussi I'erreur local).
y; est la sortie produite par le réseau pour l'exemple(la donnée) i.

W est la matrice des poids synaptiques du réseau.

Remarque 1.1.1:

Ici on a choisi 'erreur quadratique. Il existe différentes formules pour calculer Ierreur
entre la sortie attendue d; et la sortie produite par le réseau y; = F(z;). Par exemple,
I’erreur absolue moyenne donnée par :

n

Blw)= > 1d; — i 12)

=1

Le choix de la fonction erreur dépend du probléme, par exemple si la sortie produite est
une probabilité ¢; avec 0 < ; < 1, Alors la fonction erreur adaptée est ’entropie croisée

binaire
B(w) =~ (e (i) + (1~ i) In(1 — ) (13)
i=1

1.2 Apprentissage et optimisation dans les réseaux profonds

1.2.1 Descente de gradient

L’objectif de la méthode de descente de gradient est de trouver un minimum d’une fonction

de plusieurs variables le plus rapidement possible. L’idée est trés simple, on sait que le vecteur
opposé au gradient indique une direction vers des plus petites valeurs de la fonction, il suffit donc
de suivre d’un pas cette direction et de recommencer. Cependant, afin d’étre encore plus rapide,
il est possible d’ajouter plusieurs paramétres qui demandent pas mal d’ingénierie pour étre bien
choisis.
Imaginons une goutte d’eau en haut d’une colline. La goutte d’eau descend en suivant la ligne de
plus grande pente et elle s’arréte lorsqu’elle atteigne un point bas. C’est exactement ce que fait
la descente de gradient : Partant d’un point sur une surface, on cherche la pente la plus grande
en calculant le gradient et on descend d’un petit pas, on recommence & partir du nouveau point
jusqu’a atteindre un minimum local.

1. Descente du gradient classique(cgd). [48] On suppose que la fonction erreur E est diffé-
rentiable.

FST Fés 4 Mallouk Otmane



1.2. APPRENTISSAGE ET OPTIMISATION DANS LES RESEAUX PROFONDS

Algorithm 1 Descente de gradient classique

ENTREES: Un point initial wy.

ENTREES: Un niveau d’erreur € > 0.
eltération. On calcule une suite de points wi,ws, ..., wy, ... par récurrence de la facon sui-
vante. Supposons que ’on ait déja obtenu le point wy, :

(a) On calcule VE(wy)

(b) On choisit un pas 0 et on calcule :

Wit < wi, — 6 VE(wy)

e Arrét.On s’arréte lorsque ||[VE(wg)|| < e

Remarque 1.2.1

(a) Evidemment, plus on choisit le point initial wy proche d’un minimum local,
plus I’algorithme va aboutir rapidement. Cependant, comme on ne sait pas
ol est ce minimum local (c’est ce que l'on cherche), le plus simple est de
choisir un wq au hasard.

(b) Le choix du pas dy est crucial. On sait que I'on peut choisir J;, assez petit
de fagon & avoir E(wyi1) < E(wyg) car dans la direction de —VE(wy) la
fonction F décroit. On peut fixer & 'avance un pas § commun a toutes les
itérations, par exemple § = 0.01. On pourrait également tester a chaque
itération plusieurs valeurs de § par balayage (6 = 0.001, puis § = 0.002...)
et choisir pour ¢ celui en lequel E prend la plus petite valeur.

2. Descente du gradient stochastique(sgd). [18] La descente de gradient stochastique est une
fagon d’optimiser les calculs de la descente de gradient pour une fonction d’erreur associée
a une grande série de données. Au lieu de calculer un gradient compliqué et un nouveau
point pour I'ensemble des données, on calcule un gradient simple et un nouveau point par
donnée. SGD sélectionne au hasard un point de données dans ’ensemble de données a
chaque itération.
Pour minimiser I'erreur et déterminer les meilleurs paramétres, on peut appliquer la mé-
thode du gradient classique. Pour appliquer cette formule, il faut calculer des gradients
VE(wy), or

n
VE(wi) =Y VEi(wy) (1.4)
i=1
Il faut donc calculer une somme de n termes & chaque itération, ce qui pose des problémes
d’efficacité pour de grandes valeurs de n.
Pour diminuer la quantité de calculs, I'idée est de considérer a chaque itération un seul
gradient F; a la place de F. C’est-a-dire :

Wit1 < Wi — 0V E; (wy) (1.5)

pour une seule erreur F; (correspondant & la donnée numéro 7). L’itération suivante se
basera sur l'erreur Fj.

Quel est l’intérét de cette méthode ?

Dans la méthode de gradient classique, on calcule a chaque itération un « gros » gradient
(associe a la totalité des n données) qui nous rapproche d’un grand pas vers le minimum.
Ici on calcule n « petits » gradients qui nous rapprochent du minimum.

FST Fés 5 Mallouk Otmane



1.2. APPRENTISSAGE ET OPTIMISATION DANS LES RESEAUX PROFONDS

3. Descente par lot(mini-batch). [18] Il existe une méthode intermédiaire entre la descente
de gradient classique (qui tient compte de toutes les données a chaque itération) et la
descente de gradient stochastique (qui n’utilise qu’une seule donnée a chaque itération).
La descente de gradient par lots (mini-lots, mini-batch) est une méthode intermé-
diaire : on divise les données par paquets de taille m. Pour chaque paquet (appelé «
lot(batch) »), on calcule un gradient et on effectue une itération.

Au bout de n/m itérations, on a parcouru tout le jeu de données : cela s’appelle une
époque(epoche).
La formule est donc :

Wit1 < Wk — 0k V(Ejo+1 + Ejg2 + .. + Ejg1m) (wi) (1.6)
Pour wg42, on part de wi41 et on utilise le gradient de la fonction

Ejorm+1 + Ejorme2 + - + Ejorom (1.7)

Remarque 1.2.2

(a) Pour m = 1, c’est exactement la descente de gradient stochastique. Pour
m = n, c’est la descente de gradient classique.

(b) Cette méthode combine le meilleur des deux mondes : la taille des données
utilisées a chaque itération peut étre adaptée a la mémoire et le fait de
travailler par lots évite les pas erratiques de la descente stochastique pure.

1.2.2  Accélération(Moment, Nesterov)

Le choix du pas § n’est pas la seule amélioration possible de la méthode du gradient, nous

allons voir comment la modifier & ’aide du « moment ». Commencons par revenir a l’analogie
de la descente du gradient classique qui correspond & une goutte d’eau qui descend une mon-
tagne : la goutte emprunte le chemin qui suit la courbe de plus grande pente, quitte a serpenter
et osciller lors de la descente. Imaginons que l'on lance maintenant une balle assez lourde du
haut de la méme montagne. Cette balle va suivre, comme la goutte d’eau, le chemin de la plus
forte pente, mais une fois lancée elle va acquérir de 'inertie, appelée moment, qui va atténuer
ses changements de direction. Ainsi la balle ne s’embarrasse pas des petits aléas du terrain et
dévale la pente plus rapidement que la goutte d’eau.
Nos petits aléas de terrain nous viennent du fait que ’on ne calcule pas exactement le gradient
de la fonction d’erreur en utilisant tout le jeu de données & chaque fois, mais seulement un échan-
tillon. Cela peut conduire a certains gradients mal orientés. L’inertie de la balle est en quelque
sorte la mémoire de la trajectoire passée qui corrige les mouvements erratiques.

1. Moment(Momentum SGD)
L’objectif principal de la méthode dite de Moment [18] est d’accélérer le processus de
descente de gradient, et ceci en rajoutant un vecteur de vélocité.
La formule de la descente de gradient avec moment est :

Vg1 < v — OV E(wy)

Wil ¢ Wk + Vgt

ot 0, u € R. Le vecteur vgy1 est calculé au début de chaque itération et représente la mise
a jour de la vélocité d’une "balle dévalant une pente".
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2. Nesterov
Dans la méthode précédente, le moment et le gradient sont calculés au méme point wy.
La méthode de Nesterov |18] est une variante de cette méthode. Elle consiste & appliquer
d’abord le moment, pour obtenir un point wj,, puis de calculer le gradient en ce point (et
non en wg).
La formule est donc :

Wy, — Wk + g
Vpg1 ¢ pvp — OV E(w),)

Wh1 ¢ Wk + Vgt

C’est un petit avantage par rapport a la méthode du moment puisqu’on calcule le gradient
au point wj qui est censé étre plus prés de la solution Wy, que wy.

1.3 Extensions de la descente de gradient

Il existe plusieurs variantes de I'algorithme de descente de gradient. Dans la suite, nous pré-
sentons trois méthodes qui sont Adagrad, RMSProp, Adam.

1. Adagrad. [18] Le principe de la méthode Adagrad est de faire que le taux d’apprentissage
s’adapte aux paramétres, faisant de sorte qu’il s’ajuste automatiquement, en fonction de
"I’éparsité" des paramétres. Adagrad abaisse progressivement le taux d’apprentissage mais
pas de la méme maniére pour tous les paramétres : les dimensions & pente plus prononcée
voient leur taux abaissé plus rapidement que celles a pente douce. Plus formellement, le
pas est décrit par :

VE ;
Vi, (Wg41)i < (wi)i — @ (k (w)): = O >0
Vb (VE(w)))
2. RMSProp. [158] Cet algorithme ajuste automatiquement le taux d’apprentissage a chaque

paramétre, comme Adagrad. Cependant, il ne cumule que les gradients issus des itérations
récentes. Pour cela, il utilise une moyenne glissante :

Vi, (Vit1)i < 6(Vi)i — (1 — 8)(VE(wy))?
(VE(w))i
(Vit1)i

Adagrad modifie le taux d’apprentissage a chaque itération k& pour chaque paramétre w;.
Ici, §(Vi); est la moyenne quadratique glissante du gradient. La division du gradient
de la fonction objective par la racine de la moyenne quadratique glissante (c’est & dire
lamplitude) améliore la convergence.

Vi, (wia1)i < (wi); — ,a>0

3. Adam. Adam [18] est 'un des algorithmes les plus récents et les plus efficaces pour
I'optimisation par descente de gradient. Le principe est le méme que pour Adagrad et
RMSProp : il adapte automatiquement le taux d’apprentissage pour chaque paramétre.
Sa particularité est de calculer (myg,vy) des "estimations adaptatives des moments". Il
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1.4. RETROPAGATION

peut donc étre vu comme une généralisation de I'algorithme Adagrad :

Vi, (mig1)i = Br(me)i + (1= 1) (VE(wy));
Vi, (Uk1)i <= Ba(vr)i + (1 — B2)(VE(wy))]
VI=PF2  (my);
L=051 /(vg)i+e
a,e> 0,61, 52 €]0,1]

Vi, (Weg1)i < (wi)i —

Ici my est le premier moment du gradient (la moyenne) et v est son second moment
(variance non-centrée). € est un paramétre de précision. Les paramétres 51 et 2 sont
utilisés pour réaliser des moyennes d’exécution sur les moments my et vy respectivement.

1.4 Reétropagation

Les poids dans le réseau de neurones sont au préalable initialisés avec des valeurs aléatoires.
On considére ensuite la base d’apprentissage X définie précédemment. L’algorithme de rétropa-
gation du gradient[30] suit les étapes suivantes :

1. Soient un échantillon xz; que I'on présente & ’entrée du réseau de neurones et d; la sortie
désirée associe a échantillon.
. . n—1) (n)
2. On propage le signal en avant dans les couches du réseau de neurones z,, —x; " avec
n le numéro de la couche, et k et j les numéros des neurones sur leur couche respective.

3. La propagation vers I'avant se calcule a 'aide de la fonction d’activation g, de la fonction
d’agrégation h (souvent un produit scalaire entre les poids et les entrées du neurone voir
(n—1) (n

1.1) et des poids synaptiques wj;, entre le neurone x;, et le neurone x ;

xgn) _ g(n) h n) ijk «73](: 1

) tel que :

4. Lorsque la propagation vers ’avant est terminée, on obtient a la sortie le résultat y;.

On calcule alors 'erreur entre la sortie donnée par le réseau y; et le vecteur d; désiré a la
sortie pour cet échantillon. Pour chaque neurone ¢ dans la couche de sortie, on calcule :

Ut

€$0rtie _ g/(hfortie)(yi _ dl)

7

(n)

N b bl [N
6. On propage 'erreur vers l'arriere e;

o= g/(nfl)(hgn—l)) Z wgz)e(n)

-1 A
— eg-n ), grace a la formule :

J

ou

ez(n) _ el(sortie) _ (?/7, _ dz) ayz

7. On met a jour les poids dans toutes les couches :

wg) — wg) _ 561(1)1,?71)
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1.5. RESEAUX DE NEURONES CONVOLUTIFS

Démonstration. Soit E lerreur(quadratique) a minimiser :
Bw) = 5 3 - do?
2 : 3 (3
K3

En utilisant la régle de dérivation en chaine :

O _ 0B 0y oh
ow Oy OhOw
on a :
OB Z( d;) ’(”)(h(")) Z (n) 8335:_1)
= Yi i)9 i ik T )
dug 5 ¢ oul)
83:("_1) n) 1(n) e (n
=3 T g () (i~ d)
k awab k
9"~
- Z I Zwik €
k a“ég k
avec egn) = g’(”)(hgn))(yi —d;)
En utilisant la méme technique sur la dérivée partielle de :c;n_l), on obtient :
O O~ (1) 01
T T Yk ¢

6w¢(1b o Owy

En itérant I'algorithme jusqu’a la couche [, on arrive & :

OFE &z,g) (I+1) (i+1) (-1 @
oull = 2 i ST = a7l
ab k ab k

1.5 Réseaux de neurones convolutifs

L’architecture des ANN discutée précédemment est appelée réseaux de neurones FC (FCNN).
La raison est que chaque neurone d’une couche i est connecté a tous les neurones des couches
i — 1 et i + 1. Chaque connexion entre deux neurones a deux paramétres : le poids et le biais.
Ajouter plus de couches et de neurones augmente le nombre de paramétres. Par conséquent, 1’ap-
prentissage de tels réseaux prend beaucoup de temps, méme sur des appareils dotés de plusieurs
unités de traitement graphique (GPU) et de plusieurs unités centrales de traitement (CPU). Il
devient impossible de former de tels réseaux sur des PC avec des capacités de traitement et de
mémoire limités.
Dans I’analyse de données multidimensionnelles telles que les images, les CNN (également connus
sous le nom de ConvNets) sont plus efficaces en termes de temps et de mémoire que les réseaux
FC.
ANN est la base du CNN, avec quelques modifications ajoutées pour le rendre adapté a ’analyse
de grandes quantités de données. La connexion de tous les neurones augmente le nombre de
paramétres méme lors de Ianalyse de trés petites images (par exemple, une de 150 x 150 pixels).
La couche d’entrée dans ce cas aura 22500 neurones. La connecter a un autre couche cachée avec
500 neurones, le nombre de paramétres requis est de 22500 x 500 = 11250000. Les applications du
monde réel peuvent fonctionner avec des images a haute dimension ol la plus petite dimension
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1.5. RESEAUX DE NEURONES CONVOLUTIFS

peut avoir 1000 pixels et plus.
Pour une image d’entrée de taille 1000 x 1000 et une couche cachée de 2000 neurones, le nombre
de parameétres est égal & 2 milliards. Notez que I'image d’entrée est grise.

1.5.1 Algébre de convolution

Cette section est consacrée a une étude théorique dans laquelle nous présenterons quelques
définitions et propriétés mathématiques qui forment la base des réseaux de neurones convolutifs.

Théoréme 1.5.1: [64]

Soit f,g € LY(RY) , pour presque tout € R? y — f(y)g(x — y) est intégrable et la
fonction :

(f *9)(@ !/ )9z — y)dy (1.8)

est elle méme intégrable sur R?, de plus :

F > gl < I f1lxllgllx

Démonstration. Par le théoréme de Tonelli[)], f®g : (x,y) — f(y)g(x) est intégrable sur R% x RY

et ||f @ gllpraxrey = [[fllL1wayllgll L1 (ray-
L’application :

¢ (z,y) = (2 —y,y)

est un C'—diffeomorphisme de R? x R%de jacobien 1, donc par le théoréme de changement de
variable :

I1f ® gll1 raxrey = [|(f ® g) © Bl|L1(rd xR (1.9)
— [, 1gle — g)ldzdy (1.10)
R4 x R4

Donc, la fonction y — f(y)g(z — ) est Lebesque intégrable sur R? x R? et la conclusion est une
conséquence directe du théoréme de Fubini. O

Définition 1.5.1: [64]

Le produit de convolution de deux fonctions réelles ou complexes f et g, est une autre
fonction, qui se note f % g et qui est définie par :

(fx9)(@ !/ F@e(e - y)dy (1.11)

\.

Proposition 1.5.1: [64]

le produit de convolution est associatif et commutatif.

Démonstration. Soit f,g € L'(R%)
e commutativité soit /N un négligeable tel que :

y—= fWglx—y) et y— gy flz—y)
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1.5. RESEAUX DE NEURONES CONVOLUTIFS

soient intégrables pour tout x € R¥\N.
L’application
bo YT —yY

est un C!'—difféomorphisme sur R? de Jacobien (—1)?, donc pour tout z € RN\ N
on a :

(o ) = [ a)(e =)y
= [ 96:) 1 = ulwiy

= [ ata =) sy
= (f*9)(@)

ee associativité pour presque tout € R%, on a :

(Fxa)xh@) = [ (%0 whie = s}y

= [ ([ £t -2 ) nte =iy

ol [pa f(2)g(y — z)dz est définie pour presque tout y € R?, de méme :

felgh)@) = [ FE)axhio =)

= /Rd f(z) (/Rd g(y)h(z -z — y)dy> dz (2)

on passe de (1) & (2) par changement de variable y — y — z et théoréme de Fubini.

Par le théoréme de Tonelli :

(m,y,z) = (f ®WgR h)(a:,y,z) = f(!L‘)g(y)h(Z)

est intégrable sur R3¢,
En considérant le difféomorphisme :

qb(x,y,z) = (:L‘—y—z,y,z)

qui vérifie |det(D¢)| = 1, (f ® g ® h o ¢) est également intégrable. Par le théoréme de Fubini

cette fonction est intégrable par rapport a (y, z) et pour presque tout z € R?

f*(g*h)(w)—/ (h®g® f) o ¢y, 2)dydz

Rax R4

par composition avec le difféomorphisme © : (y, z) — (y —z, z), de Jacobien 1, on a pour presque

tout x :

f*(g*h>(w):/ (h&g® f)odoO(a,y,=)dyd:

R xR4

:/Rd (/Rd(héz)g@)f)oqﬁo@(a:,y,z)dz) dy  (Fubini)

= (fxg)*h(z)

O
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1.5. RESEAUX DE NEURONES CONVOLUTIFS

Définition 1.5.2: Cas discret[64]

Soit (f(n))nez et (g(n))nez deux suites de nombres réels. Le produit de convolution est
la suite (h(n)),cz dont le terme général est défini par :

+00
h(n) = (fg)(n) = Y f(n—kg(k) (1.12)

k=—o00

Remarque 1.5.1

1. Lorsque I’on suppose que les termes de g sont nuls en dehors des indices appartenant
a[-K,+K]:

K
h(n) = (fxg)(n) = Y f(n—k)g(k) (1.13)
k=—K

c’est le cas le plus utilisé, en effet la suite (g(n)),ez représente le motif( Kernel)

2. Le produit de convolution dans le cas discret est commutatif et associatif.

1.5.2 Convolution pour I'imagerie

Une image est un tableau de nombre, une image gris est représentée par un tableau & deux
dimension et une image couleur(RGB) est représentée par un tableau a trois dimensions

Notations 1.5.1:

on désigne par :

I : une image.

A : la matrice associé a 'image 1.
M : le motifs(kernel, filtre, masque).

Définition 1.5.3: Convolution(deux dimensions)|[29]

La convolution en deux dimensions est une opération qui :
1. & partir d’une matrice d’entrée A
2. et d’'une matrice d’un motif M

associe une matrice de sortie A x M donnée par :

(Ax M), 5)=> > A(i —n,j — m)M(n,m) (1.14)

Tout d’abord, il faut retourner la matrice M : Le calcul de A x M s’effectue coefficient par

my; Myz My Mzz Mgy My
My Mgz My Myz Mgy My
My Myz Myy My My My,
Motif de taille 3 x 2 Motif retourné

FIGURE 1.3 — Motif retourner
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1.5. RESEAUX DE NEURONES CONVOLUTIFS

coefficient :
1. On centre le motif retourné sur la position du coefficient a calculer

2. On multiplie chaque coefficient de A par le coefficient du motif retourné en face

3. La somme de ces produits donne un coefficient de A x M.

1 -
=10 50
T ~T9 M4
A el
/1,1‘ 1Un /”?,2/’5"
matrice A 1121k L U £ 4 14 U
AB A= aakinrlsa
om0l
00/104,,- 9_1- 31210
1% 0= 4120~
] i
s e
/1‘/ .l‘/ \-/convulutionA-M

motif M retourné

FIGURE 1.4 — Calcul d’un coefficient de A x M

Exemple 1.5.1:

* Translation. Une convolution par la matrice

e e e

0 0
0 0
10

correspond & une translation des coefficients vers le bas. Par exemple :

1 2 3 4 0 00 0 00O
5 6 7 8]%x|(0 0 0)J=1]1 2 3 4
9 10 11 12 010 5 6 7 8

De méme pour une translation des coefficients vers la droite.
* Moyenne. On effectue une moyenne locale des coefficients a 1’aide du motif :

1 11
1
-1 1 1
1 11

On obtient une image floue par application du motif moyenne :
e Convolution de méme taille. La matrice B = Ax M est de méme taille que la matrice A.
Pour les calculs, on peut étre amené a rajouter des zéros virtuels sur les bords de la matrice A.

e Convolution étendue. On rajoute deux rangées de zéros virtuels autour de la matrice A. Si
A est de taille n x p et M est de taille 3 x 3 alors pour cette convolution la matrice B est taille
(n+2)x(p+2)

e Convolution restreinte. On ne s’autorise pas a rajouter des zéros virtuels. Pour cette convo-
lution la matrice B est donc de taille (n —2) x (p —2)
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1.5. RESEAUX DE NEURONES CONVOLUTIFS

Image originale

FIGURE 1.5 — Application du filtre moyenne

0.1 1f0 50 512 717 19 16
03310000 {501 S w1z 11 0
020020 5 1013 5
000000
A M retourné Convolution de méme taille A« M
FIGURE 1.6 — Convolution de méme taille
098]0 0000 P
00 00 0000 e e 2]1 7 2 6 0
00 2[(13000 "5 5 9 10 0 10
2 xg Tl 301
0.1 1°0.5 0 0 Siall Tl 777060
0033100 0 | 501 1o 9 10 12 11 0 19
00200200 : 7 51013 5 0
000 O0O0CO0O0OO0 2 06 20 6
00000O0O0O0
A M retourné Convolution étendue A% M
FIGURE 1.7 — Convolution étendue
2 1 3o PR | R
11 a]s o0 __|19
ER ¢ 201 |12 11
A M retourné Convolution retreinte

FIGURE 1.8 — Convolution restreinte

1.5.3 Pooling

Le pooling (regroupement de termes) consiste a transformer une matrice en une matrice plus
petite tout en essayant d’en garder les caractéristiques principales.
Un pooling de taille k£ transforme une matrice de taille n X p en une matrice de taille k fois plus
petite, c’est-a-dire de taille n/k x p/k. Une sous-matrice de taille k x k de la matrice de départ
produit un seul coefficient de la matrice d’arrivée.

On distingue deux types de pooling :

1. Le max-pooling de taille k consiste & retenir le maximum de chaque sous-matrice de taille
kxk

2. Le pooling en moyenne de taille k (average pooling) consiste a retenir la moyenne des
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ay ag|by byl o

2
a3 aq|by by|cs c4 a|B|r
dy dpf - - - - pooling de taille 2 Sl-l-

dy dg| -
matrice de taille 2 x 3

matrice de taille 4 x 6

FIGURE 1.9 — Pooling de taille 2x2

termes de chaque sous-matrice de taille k x k

max pooling

20130

112| 37
12120130 0
8 1121 2| 0
[541701 37| 4 average pooling
112/100] 25| 12 13| 8

79| 20

FIGURE 1.10 — Max-pooling et average-pooling de taille 2x2

Le max-pooling, qui ne retient que la valeur la plus élevée par sous-matrice, permet de détecter
la présence d’'une caractéristique (par exemple un pixel blanc dans une image noire). Tandis que
le pooling en moyenne prend en compte tous les termes de chaque sous-matrice (par exemple
avec 4 pixels d’une image de ciel, on retient la couleur moyenne).

1.5.4 Neurone et couche de convolution

A l’aide de la convolution, nous allons définir un nouveau type de couche de neurones : une
couche de convolution. Tout d’abord un neurone de convolution de taille 3 x 3 est un neurone
classique ayant 9 entrées.

Les poids du neurone correspondent aux coefficients d’une matrice de convolution(le motif) :

mi1 M1z Mg
m21 M2z Ma23 (1.15)
m31 M3z M33
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entrée : sous-

matrice de A4
poids : coef-
ficients de M

sortie

FIGURE 1.11 — Neurone de convolution

alors le neurone produit la sortie :

s = g(ar1mas+a12msa +a1zmar +ag1ma3 + azemaz +agzmar +azimiz+agamiz+aszmiy) (1.16)

avec g est la fonction d’activation.
Imaginons que l'entrée soit une image ou un tableau de dimension 2, pour nous ce sera une
matrice A. Alors un neurone de convolution est relié & une sous-matrice 3 x 3 de A.

1.5.4.1 Couche de convolution

Considérons une entrée A représentée par une matrice de taille n x p. Une couche de convo-
lution (pour un seul motif) est la donnée d’une matrice M appelée motif (par exemple de taille
3 x 3) et qui renvoie en sortie les coefficients de la matrice Ax M Pour une entrée de taille n X p,

\

FIGURE 1.12 — Couche de convolution

il y a donc np neurones de convolutions, chacun ayant 9 arétes (car le motif est de taille 3 x 3).
Les poids sont communs a tous les neurones (ce sont les coefficients de M). Ainsi, pour une couche
de convolution, il y a seulement 9 poids a déterminer pour définir la couche de convolution (bien
que le nombre de neurones puisse étre trés grand).
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Remarque 1.5.2:

1. Combinatoire : dans le cas d’une couche complétement connectée, le nombre de
poids a calculer serait énorme. En effet, une couche de np neurones complétement
connectée a une entrée de taille n x p aménerait & calculer (np)? poids. Pourn = p =
100, cela fait 10000 neurones et 100000000 poids. Pour se rappeler, notre couche
de convolution est définie par 9 poids (quels que soient n et p).

2. D’un point de vue mathématique, une couche de convolution associée au motif M

est 'application :
oo Mpp(R) = My p(R)
A —  AxM

3. Le motif peut étre d’une taille différente de la taille 3 x 3 considérée dans les
exemples qui est cependant la plus courante(a titre d’exemple VGG19)

1.5.4.2 Différentes couches d’un réseau de neurones convolutif

Plusieurs filtres. Dans la pratique une couche de convolution est définie avec plusieurs
motifs, c’est-a~dire un nombre | de matrices My, Mo, ..., M;. Ainsi pour une entrée A de taille
n X p, une couche de convolution a [ motifs renvoie une sortie de taille n x p X [, correspondant
a (A*Ml,A*MQ, ...,A*Ml).

AsM;
T AWM,

N

Convolution a plusieurs filtres a partir de plusieurs canaux. C’est le cas général dans
la pratique. Une entrée donnée par plusieurs canaux A = (Aj, As, ..., Ag), associée a des motifs
My, My, ..., M; (qui sont donc chacun des 3—tenseurs de taille (3,3, k%)) produit une sortie de
taille n x p x I, correspondant a (A * My, A% Ma,...,Ax M;). Si entrée A est de taille (n,p, k)
alors la sortie est de taille (n,p,1).

A M
.-lI-A!M!
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sur cette figure chaque motif M; est représenté par carré 3 x 3, alors qu’en fait chacun devrait
étre une boite en 3 dimensions de taille 3 x 3 x k.

1.5.5 Structure des réseaux de neurones convolutifs

Un réseau neuronal convolutif CNN est un algorithme d’apprentissage en profondeur qui peut
prendre en compte une image d’entrée, attribuer une importance (poids et biais apprenables)
a divers aspects/objets de I'image et étre capable de les différencier les uns des autres. Le pré-
traitement requis dans un CNN est beaucoup plus faible par rapport aux autres algorithmes de
classification. Alors que dans les méthodes primitives, les filtres sont congus & la main, avec une
formation suffisante, les CNNs ont la capacité d’apprendre ces filtres/caractéristiques.
L’architecture d’'un CNN est analogue & celle du modéle de connectivité des neurones dans le
cerveau humain et s’inspire de l'organisation du cortex visuel. Les neurones individuels ne ré-
pondent aux stimuli que dans une région restreinte du champ visuel appelée champ récepteur.
Une collection de ces champs se chevauchent pour couvrir toute la zone visuelle.

Nous utilisons trois principaux types de couches pour créer des architectures CNNs : la couche
de convolution , la couche de mise en commun(pooling) et la couche entiérement connectée.

fc_3 fc_a
Fully-Connected Fully-Connected

Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution I\ (—M
(5% 5) kernel Max-Pooling (5x5)kermel  ppay pagling (with
valid padding (2x2) valid padding 2x2) - dropout)
~— = @0
1
ez
INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels | E { ' 9
(28 x 28 1) (24 x 24 xn1) (12x12 xn1) (8x8xn2) (4 x4 xn2) .F oUTPLT

FIGURE 1.13 — Architecture d’un réseau de neurones convolutif
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1.6 Comparaison entre les CNNs et les FCNN en traitement
d’images

Base MNIST
Un élément essentiel de 'apprentissage automatique est de disposer de données d’apprentissage
nombreuses et de qualité. Une telle base est la base MNIST. chaque donnée est constituée d’une
image et du chiffre attendu.
e La base est formée de 60000 données d’apprentissage et de 10000 données de test.
e Chaque donnée est de la forme : [une image, le chiffre attendul].
e Chaque image est de taille 28 x 28 pixels, chaque pixel contenant un des 256 niveaux de gris
(numeérotés de 0 & 255).
Traitement de données
Donnée d’entrée. En entrée du réseau de neurones, nous devons avoir un vecteur. Au
départ chaque image est un tableau de taille 28 x 28 ayant des entrées entre 0 et 255.
nous normalisons les données(voir 2.2.6) dans l'intervalle [0, 1] (en divisant par 255).
Donnée de sortie. Notre réseau de neurones ne va pas renvoyer le chiffre attendu, mais
une liste de probabilités. Ainsi chaque chiffre doit étre codé par une liste de 0 et de 1. 0
est codé par (1,0,0,0,0,0,0,0,0,0) .. .9 est codé par (0,0,0,0,0,0,0,0,0,1).

Nous résumons les résultats obtenu par les deux réseau(CNN et FCNN) dans le tableau
suivant :

Résultat Exactitude du test | Erreur du test | paramétres entrainables
Réseau FCNN 0.9486 0.2930 16 750
Réseau CNN 0.9907 0.0561 13 714

TABLE 1.1 — Résultats obtenus par les réseaux CNN et FCNN

d’aprés le tableau ci-dessus, I'exactitude obtenue par le réseau CNN est 99.07% ce qui
trés bon, Cependant le résultat obtenue par le réseau FCNN est 94.86%. Le nombre de
parameétre du réseau CNN est plus petit que ceux du réseau FCNNN. On conclut que en
traitement d’images, les réseaux CNNs sont beaucoup mieux que les FCNN, car les CNNs
permettent d’améliorer les performances et de réduire la complexité spatiale et temporelle.

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, on a étudié quelques algorithme d’apprentissage profond ainsi que
leurs avantages, puis on a abordé les réseaux de neurones convolutifs et leurs avantages par
rapport aux réseaux entiérement connectés en traitement d’images. Les réseaux profonds
peuvent contenir des millions et des milliards de parameétres, ce qui peut engendrer le pro-
bléme de sur-apprentissage(Overfitting). Dans le chapitre suivant, on va étudier quelques
méthodes de régularisation qui peuvent limiter le probléme de sur-apprentissage.
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Chapitre

Méthodes de régularisation

2.1 Introduction

L’un des problémes les plus courants auxquels sont confrontés les professionnels de la
science des données est d’éviter le sur-apprentissage, c’est la situation ol notre modéle
fonctionnait exceptionnellement bien sur les données d’apprentissage mais n’était pas en
mesure de prédire les données de test. Durant ce chapitre, nous comprendrons le concept
de sur-apprentissage et comment la régularisation aide a surmonter le méme probléme.
Nous examinerons ensuite quelques techniques de régularisation différentes incluant des
méthodes stochastiques et des méthodes déterministes.

Problémes :

1. Le sous-apprentissage(Underfitting). Réveéle une conception correcte de I'ar-
chitecture du réseau mais une mauvaise mise en ceuvre. On obtient alors des poids
qui ne répondent pas correctement au probléme. Cela peut étre di aux raisons
suivantes :

(a) Les données ne sont pas en nombre suffisant.
(b) Le nombre d’itérations est insuffisant.
(c) Le pas ¢ est trop grand.

La solution : ajouter des données, augmenter le nombre d’itérations ou diminuer le
pas.

2. Le sur-apprentissage(Overfitting). Le modéle obtenu colle parfaitement aux
données d’apprentissage, mais cependant les prédictions pour de nouvelles valeurs
sont mauvaises. Il s’agit donc d’un probléme délicat : la fonction F' obtenue vérifie
bien F'(X;) ~ y; pour toutes les données, mais pour une nouvelle entrée X, la sortie
F(X) n’est pas une bonne prédiction. Cela se produit lorsque l'on se concentre
uniquement sur ’apprentissage a partir des données, mais que 1’'on a oublié que le
but principal est la prédiction.

La Régularisation est un ensemble de méthode qui permet a la fois d’optimiser I’appren-
tissage d'un modéle de I'apprentissage profond et d’éviter le sur-apprentissage(manque de
généralisation). Il y a plusieurs type de régularisation, dans ce rapport nous concentrons
sur cinq type : Dropout, Dropconnect,Normalisation par lot(batch normalisation) qui sont
des méthodes stochastiques, puis la régularisation ¢1(LASSO) , régularisation ¢5(Ridge)
qui sont des méthodes déterministes.
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2.2. METHODES STOCHASTIQUES

2.2 Meéthodes Stochastiques

2.2.1 Description du modéle

On considére une couche complétement connecter, avec une entrée z = (1, 22, ..., xn)t
et la matrice des poids W de taille d x n. La sortie de cette couche est r = (ry,rq, ..., 7q)",
avec :

r=g(u) =g(Wz) (2.1)

ol g est une fonction d’activation non linéaire.
Nous considérons une architecture de modeéle standard composée de quatre composants
de base :

1. Extracteur de caractéristiques : v = f(x,Wy) ot v sont les caractéristiques de
sortie, x sont les données d’entrée du modele global et W, sont les parametres de
I'extracteur de caractéristiques. Nous choisissons f(-) comme un réseau de neurones
convolutifs multi-couches (CNN), W, étant les filtres convolutionnels (et les biais)
du CNN.

2. Couche DropConnect (respectivement de Dropout) : r = g(u) = g((M © W)v)
(r = g(u) = m © g(Wwv)) ou v est la sortie de l'extracteur de caractéristiques,
W est la matrice des poids d'une couche complétement connecter(FC), g est une
fonction d’activation non linéaire et M (resp. m) est la matrice(resp. vecteur) de
masque binaire.

3. Couche de classification Softmax : 0 = s(g; Ws) prend comme entrée g et utilise les
parameétres W pour produire une sortie k—dimensionnelle (k étant le nombre de

classes).
4. la fonction erreur entropie croisée : E(y,0) = — S r_ yilog(o;) prend une probabi-
lités o et les étiquettes y comme entrée.
on pose
0 = {Wf W, Ws}
2.2.2 Dropout
Le Dropout [23] est une technique pour améliorer 'apprentissage d’un réseau com-

plétement connecter(FCANN) et en particulier pour prévenir le sur-apprentissage. L'idée
est de désactiver certains neurones d'une couche lors des étapes de 'apprentissage. Ces
neurones sont choisis au hasard et sont désactivés temporairement pour une itération (par
exemple on peut choisir & chaque itération de désactiver un neurone avec une probabi-
lité % ). Cela signifie que l'on retire toute aréte entrante et toute aréte sortante de ces
neurones, ce qui revient a mettre les poids a zéro tant pour ’évaluation que pour la ré-
tropropagation. Lors de l'itération suivante on choisit de nouveau au hasard les neurones
a désactiver.

Appliquer un Dropout & une couche de neurones revient a désactiver chaque neurone sui-
vant une loi de Bernoulli de paramétre p(B(p)) ot 0 < p < 1 est un réel fixé. C’est a dire
que chaque élément de la sortie d’une couche est conservé avec une probabilité p, sinon

mis a 0 avec une probabilité ¢ = (1 — p).

FST Fés 21 Mallouk Otmane
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Lorsque Dropout est appliqué aux sorties d’une couche entiérement connectée, nous pou-

vons écrire :
r=mao® g(Wx) (2.2)

ol ® désigne le produit élément par élément et m est un vecteur de masque binaire de
taille d avec chaque élément j tiré indépendamment de m; ~» B(p).

Remarque 2.2.1

1. Lors de la phase de test, tous les neurones sont actifs.

2. De nombreuses fonctions d’activation couramment utilisées ont la propriété
que ¢g(0) = 0( par exemple tanh, ReLu ...) Ainsi, I’équation 2.2 précédente
s’écrit :

r=g(mo W) (2.3)

ou Dropout est appliqué aux entrées de la fonction d’activation.

Algorithm 2 Apprentissage SGD avec Dropout
ENTREES: . un exemple x, paramétres 0_; de I’étape k — 1,le taux d’apprentissage 9.
SORTIES: . paramétres 0
Propagation Avant :
Extracteur de caractéristiques : v «— f(x, Wy)
Masque m échantillon aléatoire : m; ~» B(p)
calculer lactivation : r = m @ g(Wwv)
calculer la sortie : 0 = s(r, W)
Rétro-propagation du gradient :
calculer la différentielle de la fonction erreur Ej par rapport a 6.
Mettre a jour la couche softmax :W; = W, — 5E’WS
Mettre & jour la couche Dropout : W =W — 6(m © Ey, )
Mettre & jour I'extracteur de caractéristique : Wy = Wy — (5E{,Vf

2.2.3 DropConnect

On va reprendre le méme principe que précédemment. Mais au lieu de désactiver
des neurones, on va simplement désactiver les connexions entrantes (toujours de fagon
aléatoire) sur une couche depuis la précédente. D’un point de vue du réseau , cela revient
a instancier les valeurs des poids des connexions a 0.

DropConnect [61] est la généralisation de Dropout dans laquelle chaque connexion, plutot
que chaque unité de sortie, peut étre désactivé avec une probabilité de p. DropConnect
est similaire & Dropout car il introduit une parcimonie dynamique dans le modéle, mais
différe en ce que la parcimonie est sur les poids W , plutét que sur les vecteurs de sortie
d’une couche. En d’autres termes, la couche entiérement connectée avec DropConnect
devient une couche peu connectée dans laquelle les connexions sont choisies au hasard
lors de la phase d’apprentissage.

Pour une couche DropConnect, la sortie est donnée par :

r=g((MeW)z) (24)

ol M est une matrice binaire codant les informations de connexion et M;; ~» B(p).
Chaque élément du masque M est dessiné indépendamment pour chaque exemple lors
de D'apprentissage, instanciant essentiellement une connectivité différente pour chaque
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exemple vu. De plus, les biais sont également masqués pendant ’apprentissage.

étant donné les parametres 6 = {W;; W; Wi} et un masque tiré au hasard M. Le modéle
global h(z,6, M) fait correspondre les données d’entrée = a une sortie o & travers une
séquence d’opérations. La valeur correcte de o est obtenue en additionnant sur tous les
masques possibles M :

Ey [h(z,0, M)] (2.5)
= p(M)h(x,0, M) (2.6)

o

la sortie est un mélange de 2™ réseau différent, chaque sortie avec une probabilité p(M)
sip= %,alors les probabilités sont égaux pour tout les M, et :

o= Wll S h(z,0, M) (2.7)
_ l—j\lﬂzs(g((M@W)v),Ws) (2.8)

2.2.4 Apprentissage

L’apprentissage du modéle décrit ci-dessus commence par la sélection d’un exemple z
dans ’ensemble d’apprentissage X et l'extraction des caractéristiques pour cet exemple,
v. Ces caractéristiques sont les entrées de la couche de DropConnect ot une matrice de
masque M est d’abord tirée d’une distribution de Bernoulli de paramétre p pour masquer
les éléments de la matrice de pondération et les biais dans la couche DropConnect. Un
élément clé pour réussie 'apprentissage avec DropConnect est la sélection d’un masque
différent pour chaque exemple d’apprentissage.

Algorithm 3 Apprentissage SGD avec DropConnect

ENTREES: Un exemple z, paramétres 0,1 de I'étape k — 1,le taux d’apprentissage 6.
SORTIES: Parameétres 6,
Propagation Avant :
Extracteur de caractéristiques : v +— f(x, Wy)
Masque M échantillon aléatoire : M;; ~ B(p)
Calculer Pactivation : r = g((M ® W)v)
Calculer la sortie : 0 = s(r, W)
Rétro-propagation du gradient :
Calculer la différentielle de la fonction erreur Ej par rapport a 6.
Mettre a jour la couche softmax ‘W, = W, — 5E{,V5
Mettre a jour la couche DropConnect : W =W — (M © Eyy, )
Mettre a jour I'extracteur de caractéristique : Wy = Wy — 5E{,Vf
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2.2.5 Complexité du réseau DropConnect

Définition 2.2.1: Réseau DropConnect[61]

Etant donné une base d’apprentissage S = {1, ..., ;} avec les étiquette {y1, ..., 1},
nous définissons le réseau DropConnect comme un modéle mixte :

0 =By [h(z,0, M) = p(M)h(z,0, M) (2.9)

Définition 2.2.2: Erreur logistique[61]

La fonction d’erreur suivante définie sur la classification de classe k est appelée la
fonction d’erreur logistique :

. n exp(o;)
Ey(0)=—) i <—Zj exp(oj)> (2.10)

Définition 2.2.3: Complexité de Rademacher empirique[61]

Pour un échantillon S = {x1,...,x;} engendré par une distribution D sur un en-
semble X et une classe de fonctions a valeurs réelles F dans le domaine X, la
complexité empirique de Rademacher de F est la variable aléatoire :

l
2
hatRy(F) = B, [supser| ; > oif(@)lla, ..., w) (2.11)

=1

ou oy, ...,00 sont des variables aléatoires de Rademacher uniformes indépendantes
prenant les valeurs {+1,—1}.

Définition 2.2.4: complexité de Rademacher[61]

La complexité de Rademacher de F est :

Ry(F) = Es [Rz(f)] (2.12)

Théoréme 2.2.1: [61]

Considérons le réseau de neurones DropConnect défini dans la définition 2.2.5. Soit
Ry(G) la complexité de Rademacher empirique de l'extracteur de caractéristiques
et Ry(F) la complexité de Rademacher empirique du réseau entiére. De plus, nous
Supposons :

1. les paramétres de la couche de Dropconnect |W| < By,

2. les paramétres de s |Wy| < By

Alors, on a :

Ry(F) < p(2VEBnVdBy) Ry(G) (2.13)
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Démonstration. voir Annexe .1 OJ

Remarque 2.2.2

Le résultat important de ce théoréme est que la complexité est une fonction linéaire.

2.2.6 Normalisation par lots(batch normalization)

La normalisation par lots [38] est une méthode utilisée pour rendre les réseaux de
neurones plus rapides et plus stables grace a la normalisation des entrées des couches par
centrage et remise a I’échelle.

Dans un réseau de neurones, la normalisation par lots est réalisée par une étape de nor-
malisation qui fixe les moyennes et les variances des entrées de chaque couche. La norma-
lisation serait effectuée sur ’ensemble de 'apprentissage, est restreinte a chaque mini-lot
dans le processus de ’apprentissage.

On considére un mini-lot B = {(z;)/i = 1...m} de taille m de 'ensemble d’apprentissage
complet. Pour une couche avec une entrée d—dimensionnelle z = (z(M) 2. 2@) La
moyenne et la variance empiriques de 8 sont données par :

1 & s 1 & )
= — i = — P — 2.14
CRFD LI S DUCED (214
nous normaliserons chaque dimension
k a — KB
A M (2.15)

' 05 + €

avec k € [1,d] , i € [1,m]

une telle normalisation accélére la convergence, méme lorsque les caractéristiques ne sont
pas décorrélées.

Comme on ne peut pas étre siir que cette normalisation soit bénéfique, on introduit des
nouveaux paramétres (y(k), 5(k)) qui permettent de rectifier la transformation :

y =W + g (2.16)
Formellement, I'opération qui implémente la normalisation par lots est une transformation
BN, g : g k) s y®

avec i,k € {1,2,...,m} x {1,2...,d} appelée transformation de normalisation par lots. La

sortie y* = BN, (") de la transformée est ensuite transmis a d’autres couches de réseau,
(%)

tandis que la sortie normalisée z;"’ reste interne au calque courant.

Remarque 2.2.3

1. Les parameétres (’y(k), 5(’“)) sont optimisés comme tous les autres paramétres du
réseaux par descente de gradient.

2. BN, s(x) dépend a la fois de 'exemple d’apprentissage et des autres exemples
du mini-lot.
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Algorithm 4 Transformation de normalisation par lots, appliquée & ’activation z sur un mini-lot
ENTREES: . Valeurs de z sur un mini-lot : 8 = {(x;)/i = 1...m},

Parameétres & apprendre : 7, 5.
SORTIES: {yz BN, g(x;)}

,u% — = T LS T // moyenne du mini-lot
5 (i — pp)? // variance du mini-lot

2 <— ﬁ // Normalisation

yi «— 2+

Pendant 'apprentissage , nous devons rétro-propager le gradient de ’erreur par cette
transformation, ainsi que calculer les gradients par rapport aux parameétres de la trans-
formée BN. Nous utilisons la régle de la chaine, comme suit :

OE _0E 0y 0E
9 oy 9r oy
OE ~O0E 1o, s
@_Z:I ai,z(x _M%)'(_E(U%_FE) )

OF Zm: OE  —1

8;@ = o0z’ \/%

OE _0E 1 8E 2(x — )  OF 1
oxi 01t Vox +e 80% m s m
OE \OE

oy ZZ1 oy’

OE ~0FE

B ; '

Ainsi, la transformée BN est une transformation différentiable qui introduit des activa-
tions normalisées dans le réseau. Cela garantit que pendant ’apprentissage du modéle, les
couches peuvent continuer & apprendre sur les distributions d’entrée qui présentent moins
de décalage de covariable interne, accélérant ainsi ’apprentissage. De plus, la transformée
affine apprise appliquée a ces activations normalisées permet & la transformée BN de re-
présenter la transformation d’identité et préserve la capacité du réseau.

2.2.7 Réseaux convolutifs normalisés par lots(batch normalized CNN)

La normalisation par lots peut étre appliquée a n’importe quel ensemble d’activations
dans le réseau. Ici, nous nous concentrons sur les transformées qui consistent en une
transformation affine suivie d’une fonction d’activation non linéaire élément par élément :

= g(Wu +b) (2.17)

ou W et b sont des paramétres appris du modeéle, et g(-) est la fonction d’activation non
linéaire(sigmoide ou ReLU). Cette formulation couvre a la fois les couches entiérement
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connectées(FC) et convolutionnelles . Nous ajoutons la transformée BN immédiatement
avant la non-linéarité, en normalisant x = Wu + b.

Pour les couches convolutives, nous souhaitons en outre que la normalisation obéisse a
la propriété convolutive, de sorte que différents éléments de la méme carte de caracté-
ristique(feature map), a différents emplacements, soient normalisés de la méme maniére.
Pour y parvenir, nous normalisons conjointement toutes les activations dans un mini-lot,
sur tous les emplacements. En Alg.4, nous laissons B étre I’ensemble de toutes les valeurs
d’une carte de caractéristique a la fois pour les éléments d’un mini-lot et les emplacements
spatiaux, donc pour un mini-lot de taille m et de carte de caractéristique de taille p x ¢,
on utilise le mini-lot effectif de taille m’ = |B’| = m - p - ¢, on fait 'apprentissage d’une
paire de parameétres v, et S par un carte de caractéristique, plutdét que par activation.
Alg.5 est modifié de maniére similaire, de sorte que pendant l'inférence, la transformée
BN applique la méme transformation linéaire a chaque activation dans une carte de ca-
ractéristiques donnée.

2.3 Meéthodes déterministes

2.3.1 Reégularisation /,

La régularisation ¢y [70] est le type le plus courant de toutes les techniques de régu-
larisation et est également connue sous le nom de décroissance du poids ou Régression
Ridge.

Lors de la régularisation /s, la fonction erreur du réseau de neurones est prolongée par un
terme dit de régularisation, que l'on appelle ici €.

Qw) = [ulf = 33w} (218)

Le terme de régularisation ) est défini comme la norme euclidienne (ou norme /3) de la
matrices de poids, qui est la somme de tous les poids au carré d’'une matrice de poids. Le
terme de régularisation est pondéré par le scalaire alpha divisé par deux et ajouté a la
fonction erreur réguliére choisie pour le modéle . Cela conduit & une nouvelle expression
de la fonction erreur :

E" = B(w) + %Q(w) (2.19)
= E(w) + % Z waj (2.20)

« est appelé taux de régularisation et est un hyperparamétre supplémentaire que nous
introduisons dans le réseau neuronal. En termes simples, ’alpha détermine a quel point
nous régularisons notre modele.

Dans 'étape suivante, nous pouvons calculer le gradient de la nouvelle fonction erreur et
mettre le gradient dans la régle de mise & jour des poids :

VE" (w*) = VE(w") + aw” (2.21)
on déduit la régle de mise & jour des poids :
W = (1 — da)w” — SV E(w") (2.22)

La seule différence est qu’en ajoutant le terme de régularisation, nous introduisons une
soustraction supplémentaire des poids actuels (premier terme de I’équation).

En d’autres termes, indépendamment du gradient de la fonction de perte, nous réduisons
un peu les poids a chaque mise a jour.
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2.3.2 Reégularisation ¢,

Dans le cas de la régularisation ¢; [506| également connue sous le nom de régression
LASSO, nous utilisons simplement un autre terme de régularisation §2. Ce terme est la
norme /; c’est a dire la somme des valeurs absolues des parameétres de poids dans une

matrice de poids :
Qw) = [Jwll =D D |wyl (2.23)
i

la nouvelle fonction erreur :

E" = B(w) + %Q(w) (2.24)
— B(w) + % D0 ] (2.25)

le gradient de la nouvelle fonction erreur :
VE" (w") = VE(w*) + asgn(w®) (2.26)

, . : . ) N X , . .
les équations introduites pour les régularisations ¢; et ¢ sont des fonctions de contrainte,
que nous pouvons visualiser : L’image de gauche montre la fonction de contrainte (zone

Wi Wi

FIGURE 2.1 — Zone de contrainte de la régularisation ¢1 et £o

verte) pour la régularisation ¢; et I'image de droite montre la fonction de contrainte pour
la régularisation /5. Les ellipses rouges sont les contours de la fonction de perte utilisée
lors de la descente de gradient. Au centre des contours se trouve un ensemble de poids
optimaux pour lesquels la fonction de perte a un minimum global.

Dans le cas de la régularisation ¢ et /5, les estimations de w; et ws sont données par le
premier point d’intersection de ’ellipse avec la zone de contrainte verte.

la régularisation /5 a une zone de contrainte circulaire, I'intersection ne se produira géné-
ralement pas sur un axe, et les estimations pour w; et ws seront exclusivement non nulles.
Dans le cas de /4, la zone de contraintes a une forme de losange avec des coins. Et ainsi, les
contours de la fonction de perte couperont souvent la région de contrainte sur un axe. En-
suite, cela se produit, I'une des estimations (w; ou wy) sera nulle, ainsi Dans un espace de
grande dimension, de nombreux paramétres de poids seront égaux a zéro simultanément.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre on a abordé essentiellement le probléme de sur-apprentissage, et on
a décrit quelques méthodes qui permettent de limiter ce probléme. On a vu que l'insuf-
fisance de données aboutit au probléme de sous-apprentissage. En général 7 lorsque on a
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un manque ou l'insuffisance de données, on ne peux pas construire un modéle de I’appren-
tissage profond performant. Dans le chapitre suivant, nous allons étudier ’apprentissage
par transfert qui sert a résoudre le probléme de I'insuffisance de données, et qui assouplie
aussi ’hypothése d’avoir des données indépendantes.
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Chapitre

Apprentissage par transfert

3.1 Introduction

L’apprentissage par transfert vise a& améliorer les performances des apprenants cibles
dans des domaines cibles en transférant les connaissances contenues dans des domaines
sources différents mais liés. De cette maniére, la dépendance vis-a-vis d’un grand nombre
de données du domaine cible peut étre réduite pour la construction des apprenants cibles.
En raison des vastes perspectives d’application, 'apprentissage par transfert est devenu un
domaine populaire et prometteur de ’apprentissage automatique. Durant ce chapitre nous
allons étudier en détaille 'apprentissage par transfert, ainsi que les différents catégories
de ce type d’apprentissage.

3.2 Motivation

L’étude de I'apprentissage par transfert est motivée par le fait que les gens peuvent

appliquer intelligemment les connaissances acquises précédemment pour résoudre de nou-
veaux problémes plus rapidement ou avec de meilleures solutions.
De nombreuses méthodes d’apprentissage automatique ne fonctionnent bien que sous une
hypothése commune : les données d’apprentissage et de test sont tirées de la méme espace
caractéristique X’ et la méme distribution P(X). Lorsque la distribution change, la plu-
part des modeéles statistiques doivent étre reconstruits a partir de zéro a ’aide de données
d’apprentissage nouvellement collectées. Dans de nombreuses applications du monde réel,
il est cotiteux ou impossible de se souvenir des données d’apprentissage nécessaires et de
reconstruire les modeéles. Ce serait bien de réduire le besoin et 'effort de se souvenir des
données d’apprentissage. Dans de tels cas, le transfert de connaissances ou ’apprentissage
par transfert entre les domaines de taches serait souhaitable.

3.3 Une bréve histoire de 'apprentissage par transfert

La recherche sur 'apprentissage par transfert attire de plus en plus 'attention de-
puis 1995 sous différents noms : apprendre a apprendre, apprentissage tout au long de la
vie, transfert de connaissances, apprentissage inductive,apprentissage multi-tache, conso-
lidation des connaissances, apprentissage sensible au contexte, biais inductif basé sur les
connaissances, métaapprentissage...

Parmi celles-ci, une technique d’apprentissage étroitement liée a I’apprentissage par trans-
fert est le cadre d’apprentissage multi-tache [1], qui tente d’apprendre plusieurs taches si-
multanément méme lorsqu’elles sont différentes. Une approche typique de I'apprentissage
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multi-tache consiste a découvrir les caractéristiques communes qui peuvent bénéficier a
chaque tache individuelle.

I’apprentissage par transfert vise a extraire les connaissances d'un ou plusieurs taches
sources et applique les connaissances a une tache cible. Contrairement a I’apprentissage
multi-tache, plutot que d’apprendre toutes les taches source et cible simultanément, I'ap-
prentissage par transfert se soucie le plus de la tache cible. Les roles des taches source et
cible ne sont plus symétriques dans ’apprentissage par transfert.

3.4 Notations et définitions

Définition 3.4.1: Domaine |

|

Un domaine D est la donnée d’un couple {X, P(X)} ot X est un espace de carac-
téristique et P(X) est une distribution de probabilité marginale avec
X ={x1,x9,...,2,} € X est un échantillon d’apprentissage.

Définition 3.4.2: Tache [70]

Etant donné un domaine D = {X, P(X)}, une tache 7 est la donnée d’un couple
T ={Y,f(-)} ot Y est lespace d’étiquette et f(-) est la fonction de prédiction,

avec :
f: X - Yy
X = f(X)

f(-) est appris a partir des données d’apprentissage {z;,y;}, ou z; € X, et y; € V.
La fonction f(-) peut étre utilisée pour prédire I’étiquette correspondante d’une nouvelle
instance z. D’un point de vue probabiliste, f(z) peut s’écrire comme une probabilité
conditionnelle P(y|z).

Dans la suite on considére un seule domaine source D, et un seule domaine cible D;.
Notations 3.4.1

1. On note le domaine source D, par Dy = {(Zs,,Ys, ), (Tsy, Ysy)s -os (T, s Ys, )}
avec s, € Xs et ys, € Vs, 1 € {1,2,...,n4}

2. De méme on note Dy par Dy = {(%4,, Y, )s (Tigs Y12 )5 -5 (T, Y1, ) } AVEC
T, S Xt et Y, S yt, 1€ {1,2, ...,nt}.

Remarque 3.4.1

Dans la plus part des cas 0 < n; << ns.
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Définition 3.4.3: transfer learning [41]

Etant donné un domaine source D, et une tache d’apprentissage 7, un domaine
cible D; et une tache d’apprentissage 7;, 1’apprentissage par transfert consiste
a améliorer 'apprentissage de la fonction prédictive cible f;(-) dans D; définie par :

f X - Vi
Xi = fi(Xy)

en utilisant les connaissances de D, et T, avec D, # D, ou T, # T;.

Dans la définition ci-dessus, un domaine est un couple D = {X, P(X)}, Ainsi la
condition Ds # D, implique X; # X, ou P(X,) # P(X;). De méme une tache est un
couple T ={Y, f(-)}, Ainsi la condition T; # T; implique que Vs # Y, ou fs(-) # fi(*).
Lorsqu’il existe une relation, explicite ou implicite, entre les espaces de caractéristiques
des deux domaines, on dit que les domaines source et cible sont liés.

3.5 Catégorisation des techniques d’apprentissage par transfert

Dans le cadre de 'apprentissage par transfert, nous avons trois questions de recherche
principales :

1. Que veut-on transférer ?
2. Comment va-t-on réaliser le transfert ?

3. Quand veut-on transférer 7.

« Que veut-on transférer » demande quelle partie des connaissances peut étre transférée
entre les domaines ou les taches. Certaines connaissances sont spécifiques a des domaines
ou a des taches individuels, et certaines connaissances peuvent étre communes a différents
domaines, de sorte qu’elles peuvent contribuer a améliorer les performances du domaine
ou de la tache cible. Aprés avoir découvert quelles connaissances peuvent étre transférées,
des algorithmes d’apprentissage doivent étre développés pour transférer les connaissances,
ce qui correspond & la question « Comment va-t-on réaliser le transfert »

« Quand veut-on transférer » demande dans quelles situations, le transfert doit étre effec-

Feature space X

//_'_ﬁ\ Learning Task 7 (source)
Dataset 1 (source) E> Model Labels

P(Xs) fsl-) Vs

&

ooviedze )
- g

/ Learning Task 7+ (target)
[ i [_’l> Model Labels
\ P(.\;)/ Frl) Vi

FIGURE 3.1 — Schéma d’apprentissage par transfert

tué. De méme, nous sommes intéressés a savoir dans quelles situations, les connaissances
ne doivent pas étre transférées. Dans certaines situations, lorsque le domaine source et
le domaine cible ne sont pas liés I'un a I'autre, le transfert par force brute peut échouer.
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Dans le pire des cas, cela peut méme nuire aux performances d’apprentissage dans le
domaine cible, ce qu’on appelle le "transfert négatif". La plupart des travaux actuels sur
I’apprentissage par transfert se concentrent sur « Que veut-on transférer » et « Comment
va-t-on réaliser le transfert », en supposant implicitement que les domaines source et cible
sont liés I'un a l'autre. Cependant, comment éviter le transfert négatif est une question
ouverte importante qui attire de plus en plus 'attention a I’avenir.

En 2010 SJ PAN et al.[11] ont classer 'apprentissage par transfert en trois classes qui
sont : l'apprentissage par transfert inductif, 'apprentissage par transfert transductif et
I’apprentissage par transfert non supervisé.

On se basant sur la définition de l'apprentissage par transfert, nous résumons la rela-
tion entre I'apprentissage automatique traditionnel et divers cadres d’apprentissage par
transfert dans le tableau 3.1 en fonction de situations différentes entre les domaines et les
taches source et cible.

type de TL domaines connexes Domaine source étiquette | Domaine cible étiquette Taches

TL inductif apprentissage multi-tache disponible non disponible Régression,

classification

apprentissage autodidacte non disponible disponible Régression,

classification

TL transdnductif adaptation de domaine, disponible non disponible Régression,

classification

TL non supervisé non disponible non disponible clustring

TABLE 3.1 — Relation entre 'apprentissage traditionnel et divers cadres d’apprentissage par
transfert

1. Dans le cadre de I'apprentissage par transfert inductif, la tache cible est différent de
la tache source, que les domaines source et cible soient identiques ou non. Dans ce
cas, certaines données étiquetées dans le domaine cible sont nécessaires pour induire
un modeéle prédictif objectif & utiliser dans le domaine cible fi(-). De plus, selon dif-
férentes situations de données étiquetées et non étiquetées dans le domaine source,
nous pouvons encore catégoriser le cadre d’apprentissage par transfert inductif en
deux cas :

De nombreuses données étiquetées dans le domaine source sont disponibles.
Dans ce cas, le cadre d’apprentissage par transfert inductif est similaire au cadre
d’apprentissage multi-tache. Cependant, le cadre d’apprentissage par transfert
inductif vise uniquement a atteindre des performances élevées dans la tache cible
en transférant les connaissances de la tache source, tandis que 'apprentissage
multi-tache [1] tente d’apprendre simultanément la tache cible et la tache source.

Aucune donnée étiquetée dans le domaine source n’est disponible. Dans ce cas,
le cadre d’apprentissage par transfert inductif est similaire & 'autodidacte(slef-
taught learning) [11]. Dans le cadre de 'apprentissage autodidacte, les espaces
d’étiquettes entre les domaines source et cible peuvent étre différents, ce qui
implique que les informations secondaires du domaine source ne peuvent pas
étre utilisées directement. Ainsi, il est similaire au cadre d’apprentissage par
transfert inductif ou les données étiquetées dans le domaine source ne sont pas
disponibles.
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Multi-task learning

FIGURE 3.2 — Schéma d’apprentissage multi-tache

2. Dans le cadre de l'apprentissage par transfert transductif, la source et les taches
cibles sont les mémes, tandis que les domaines source et cibles sont différents. Dans
cette situation, aucune donnée étiquetée dans le domaine cible n’est disponible
alors que de nombreuses données étiquetées dans le domaine source sont dispo-
nibles. De plus, selon différentes situations nous pouvons en outre classer le cadre
d’apprentissage par transfert transductif en deux cas :

Les espaces de caractéristiques entre les domaines source et cible sont différents,
Xs 7"é Xt

Les espaces de caractéristiques entre les domaines sont les méme, X, = X} mais
les distributions de probabilité marginales des données d’entrée sont différentes,
P (Xs> 7é P (Xt>

3. Enfin, le cadre de 'apprentissage par transfert non supervisé est similaire au cadre
de I'apprentissage par transfert inductif, la tache cible est différente mais liée a la
tache source. Cependant, I'apprentissage par transfert non supervisé se concentre
sur la résolution de taches d’apprentissage non supervisées dans le domaine cible,
tels que le clustering, la réduction de la dimension et I'estimation de la densité.
Dans ce cas, il n’y a pas de données d’apprentissage étiquetées disponibles dans les
domaines source et cible.

3.6 Les approches de ’apprentissage par transfert

Les approches de 'apprentissage par transfert dans les trois contextes différents ci-
dessus peuvent étre résumées en quatre cas basés sur « Quoi veut-on transférer » :

1. transfert d’instance qui suppose que certaines parties des données dans le domaine
source peuvent étre réutilisées pour ’apprentissage dans le domaine cible par re-
pondération.

2. transfert de représentation de caractéristiques. L’idée intuitive derriére ce cas est
d’apprendre une "bonne" représentation des caractéristiques pour le domaine cible.
Dans ce cas, les connaissances utilisées pour le transfert entre les domaines sont
codées dans la représentation des caractéristiques apprises.

3. transfert des paramétres suppose que les taches sources et les taches cibles partagent
certains parameétres ou distributions a priori des hyper-parameétres des modéles. Les
connaissances transférées sont encodées dans les parameétres partagés ou a priori.

4. transfert de connaissances relationnelles qui traite de I'apprentissage par transfert
pour les domaines relationnels. L’hypothése de base derriére ce contexte est que
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certaines relations entre les données dans les domaines source et cible sont similaires.
Ainsi, la connaissance & transférer est la relation entre les données.

Le tableau 3.2 montre les cas ou les différentes approches sont utilisées pour chaque
contexte d’apprentissage par transfert.

inductive TL | transductivr TL | TL non-supervisé

v

transfert d’instance

v v

transfert de représentation de caractéristique

transfert de paramétres

SENENEN

transfert de connaissances relationnel

TABLE 3.2 — Différentes approches utilisées pour les différents contextes

3.6.1 Apprentissage par transfert inductif

Définition 3.6.1: [41]

Etant donné D, T,, D, et T;, 'apprentissage par transfert inductif consiste a amé-
liorer 'apprentissage de la fonction de prédiction cible f;(-) dans D; en utilisant les
connaissance de D; et T, avec T, # T;.

1. Transfert des connaissance des instances . L’approche par transfert d’instance du
cadre d’apprentissage par transfert inductif est intuitivement attrayante : bien que
les données du domaine source ne puissent pas étre réutilisées directement, cer-
taines parties des données peuvent toujours étre réutilisées avec quelques données
étiquetées dans le domaine cible.

2. Transfert de représentation de caractéristiques

L’approche de transfert de représentation de caractéristiques au probléme d’ap-
prentissage par transfert inductif vise a trouver de "bonnes" représentations de
caractéristiques pour minimiser la divergence de domaine et 'erreur de modele
de classification ou de régression. Les stratégies pour trouver de « bonnes » re-
présentations de caractéristiques sont différentes pour différents types du données
de domaine source. Si de nombreuses données étiquetées dans le domaine source
sont disponibles, des méthodes d’apprentissage supervisé peuvent étre utilisées pour
construire une représentation des caractéristiques. Ceci est similaire a ’apprentis-
sage des caractéristiques communes dans le domaine de I’apprentissage multi-tache.
Si aucune donnée étiquetée dans le domaine source n’est disponible, des méthodes
d’apprentissage non supervisées sont proposées pour construire la représentation
des caractéristiques.

les méthodes de construction de caractéristiques supervisées. L’idée est d’ap-
prendre une représentation de faible dimension qui est partagée entre les taches
connexes. De plus, la nouvelle représentation apprise peut également réduire
I’erreur de modéle de classification ou de régression de chaque tache. Dans le
transfert inductif les caractéristiques communes peuvent étre apprises en résol-
vant le probléme d’optimisation, donné par :

arg min Z ZL(yt“<at,Ut$ti>)+7HA|

AU ie(rsy i=1

21 (3.1)
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avec, T, S est la tache cible et source respectivement, A = [a,, a;] € R* est la
matrices des paramétres, U est une matrice orthogonale pour transformer les
données originales de grande dimension a des représentations de faible dimen-

1
. d . >
sion, [[Allp := (S0 [lafll2)”

Construction de caractéristique non supervisée L’idée de base de cette approche
consiste deux étapes :

i. Dans la premiére étape, les vecteurs de base de niveau supérieur b = {by, bo, ..., b5 }
sont appris sur les données du domaine source en résolvant le probléeme d’op-
timisation :

2

_ Jp.

Ts, g al.b;

J 2

st bl <1,V5 € {1, ..., s} (3.3)

+ Bllas, |l (3.2)

min
a,b

ol agl_ est la nouvelle représentation de la base b; pour 'entrée x,, et 3 est
le parameétre de régularisation.

ii. apres ’apprentissage des vecteurs de base b, dans la seconde étape, on résout
le probléme d’optimisation :
2
a;, = argmin ||z, — E aib;
at .

J

—i—ﬁHati 1 (34)

2

Enfin, des algorithmes discriminatifs peuvent étre appliqués a aj;, avec les
étiquettes correspondantes pour former des modéles de classification ou de
régression a utiliser dans le domaine cible. Un inconvénient de cette méthode
est que les vecteurs de base dits de niveau supérieur appris sur le domaine
source dans le probleme d’optimisation peuvent ne pas convenir a une utili-
sation dans le domaine cible

3. Transfert de connaissances des parameétres.

La plupart des approches de transfert de paramétres pour le transfert inductif
suppose que les modéles individuels pour les taches connexes doivent partager cer-
tains paramétres ou distributions antérieures d’hyperparameétres. La plupart des
approches décrites dans cette section, y compris un cadre de régularisation et un
cadre bayésien hiérarchique, sont congues pour fonctionner dans le cadre d’un ap-
prentissage multitache. Cependant, ils peuvent étre facilement modifiés pour ’ap-
prentissage par transfert. Ainsi, dans I’apprentissage multitache, les poids des fonc-
tions de perte pour les données source et cible sont les mémes. En revanche, dans
I’apprentissage par transfert, les poids des fonctions de perte pour différents do-
maines peuvent étre différents. Intuitivement, nous pouvons attribuer un poids
plus important a la fonction de perte du domaine cible pour nous assurer que nous
pouvons obtenir de meilleures performances dans le domaine cible.

4. Transférer les connaissances relationnelles.
Différente des trois autres contextes, I’approche de transfert de connaissances re-
lationnelles traite des problémes d’apprentissage par transfert dans des domaines
relationnels, ol les données ne sont pas i.i.d. et peuvent étre représentés par de
multiples relations Cette approche ne suppose pas que les données tirées de chaque
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domaine soient indépendantes et identiquement distribuées (i.i.d.) comme tradi-
tionnellement supposé. Il essaie de transférer la relation entre les données d’un
domaine source vers un domaine cible. Dans ce contexte, des techniques d’appren-
tissage relationnel statistique sont proposées pour résoudre ces problémes.

3.6.2 Apprentissage par transfert transductif

Le terme apprentissage par transfert transductif a été proposé pour la premiére fois par
Arnold et al. [2], ot ils exigeaient que les taches source et cible soient les mémes, bien que
les domaines puissent étre différents. En plus de ces conditions, ils ont en outre exigé que
toutes les données non étiquetées dans le domaine cible soient disponibles au moment de
I’apprentissage, cette condition peut étre assouplie; au lieu de cela, dans notre définition
du cadre d’apprentissage par transfert transductif, nous exigeons seulement qu’une partie
des données cibles non étiquetées soit vue au moment de 'apprentissage afin d’obtenir la
probabilité marginale pour les données cibles.

Définition 3.6.2: Apprentissage par transfert transductive [41]

Etant donné D, T,, D, et T,, I'apprentissage par transfert transductive consiste a
améliorer 'apprentissage de la fonction de prédiction cible f;(-) dans D; en utilisant
les connaissance de Dy et Ty, avec Dy # D, et T, = T;, de plus quelque donnée
étiquette dans le domaine cible doivent étre a lieu au moment de I'apprentissage.

Transférer la connaissance des instances. La plupart des approches de transfert d’ins-
tance dans le cadre de I'apprentissage par transfert transductif sont motivées par ’échan-
tillonnage d’importance. Pour voir comment les méthodes d’échantillonnage basées sur
I'importance peuvent aider dans ce contexte, nous examinons d’abord le probléme de la
minimisation du risque empirique (ERM). En général, nous pourrions vouloir apprendre
les parameétres optimaux du modéle en minimisant le risque attendu

0" = arg Ierélél Il'—E(x,y)eP [l(l’, Y, ‘9)] (35)
puisque il est difficile d’estimer la distribution de probabilité P, on minimise le risque
0" =argmin— » [l(x;,y;,0)] (3.6)
dans le cadre du transfert transductive, on veut faire I’apprentissage d’un modéle optimale
pour le domaine cible en minimisant le risque :
0* = arg min P(Dy) [l(z,y,0)] (3.7)
puisque aucune donnée étiquette n’est observé dans le domaine cible, nous devons plutot
apprendre un modéle & partir des données du domaine source. Si P(D;) = P(D;) alors

nous pouvons simplement apprendre le modéle en résolvant le probléme d’optimisation
suivant pour une utilisation dans le domaine cible

0* = arg min P(Dy) [i(z,y,0)] (3.8)
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3.6.3 Apprentissage par transfert non supervisé

Définition 3.6.3: Apprentissage par transfert non supervisé [41]

Etant donné D,, T, D, et T,, Iapprentissage par transfert non supervisé consiste a
ameéliorer 'apprentissage de la fonction de prédiction cible f;(-) dans D; en utilisant
les connaissance de Dy et T, avec T, # T; et Vs , V; ne sont pas observables..

3.6.4 Transfert négatif

Les cas dont nous avons discuté jusqu’a présent parlent d’améliorations des taches
cibles basées sur le transfert de connaissances & partir de la tache source. Il existe des cas
ou l'apprentissage par transfert peut entrainer une baisse des performances. Le transfert
négatif fait référence a des scénarios ot le transfert de connaissances de la source a la cible
ne conduit & aucune ameélioration, mais provoque plutot une baisse de la performance
globale de la tache cible. Il peut y avoir diverses raisons & un transfert négatif, comme
des cas ot la tache source n’est pas suffisamment liée & la tache cible ou si la méthode de
transfert ne peut pas trés bien tirer parti de la relation entre les taches source et cible.
Eviter le transfert négatif est trés important et nécessite une enquéte approfondie.

3.7 Apprentissage par transfert profond

Définition 3.7.1: [55]

Etant donné une tache d’apprentissage par transfert définie par
(Ds, Ts, Dy, Ty, f7(+)). 1l s’agit d’une tache d’apprentissage par transfert pro-
fond lorsque f7(-) est une fonction non linéaire qui refléte un réseau de neurones
profond.

L’apprentissage par transfert profond basé sur le réseau fait référence a la réutilisation
du réseau partiel qui a été pré-formé dans le domaine source, y compris sa structure de
réseau et ses parameétres de connexion, le transfére pour faire partie du réseau neuronal
profond utilisé dans le domaine cible.

Source Domain)

e e o
* e o
o o o
® o @]
\® @ @
o ® @

N (e e e

Target Domain

FIGURE 3.3 — Schéma d’apprentissage par transfert basé sur les réseaux
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3.8 Apprentissage par transfert via la régularisation /¢,

3.8.1 Préliminaire et notion de base

dans cette partie on donne quelques résultat sur les variables aléatoire sous-gaussien,
ainsi une condition d’optimalité des fonction non partout différentiable qui seront utilisée
dans la suite de ce chapitre.

3.8.1.1 Variable aléatoire sous-gaussien

Définition 3.8.1: sous gaussienne

Une variable aléatoire centrée X est dite sous-gaussienne de facteur variance o si :

o?t?
E (exp(tX)) < exp (T) : Vit e R

Théoréme 3.8.1: [11]

Soit Xi,..., X, des variables aléatoire subG (¢?) alors le vecteur X = (X;) € R?
est subG (a?).

Lemme 3.8.1: [11]

Soit Xi,..., X, n variables aléatoires sous-gaussien centrées de variance o2. Alors
) ) n
pour tout ¢ > 0 on a :

2

P {.max X, > t} < ne 27 (3.9)

i=1,...,n

Démonstration.

P (Zgaanl > t> =P (0 (X, > t])

=1

3

3.8.1.2 Condition d’optimalité d’une fonction non partout différentiable

Définition 3.8.2: [52]

Le domaine d’une fonction f est noté dom(f). Il est défini par :

dom(f) ={z e R": f(z) < oo}
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Définition 3.8.3: Sous-gradient et sous-différentiel[52]

Soit f une fonction convexe. Un vecteur n € R™ est appelé sous-gradient de f au
point zp € dom (f) si

Vo € dom(f), f(x) = f (o) + (0,2 — o)

L’ensemble de tous les sous-gradients en x est appelé sous-différentiel de f. Il est

noté Of (xg).

Exemple :
Soit f:x € R+ |z|. Calculons les sous-différentielle de f en tout point = de R.

1 st x>0
ozl =< -1 st <0
[—1,1] si =0

Lemme 3.8.2: [52]

Le sous-différentiel Of (zo) = {n € R",Vx € R™, f(z) > f (x¢) + (n,z — z0)} est un
ensemble convexe fermé.

Démonstration. Soient g; et g, des éléments de Jf (x). On a Vy € R™ :

fy) = f(@) + {91,y — z)
fy) = f(@) + (92,9 — @)
Soit « € [0, 1]
En multipliant la premiére inégalité par «, la deuxiéme par (1 — @) et en sommant, on
voit que
agr + (1 —a)gs € 0f (x0)

Théoréme 3.8.2: [52]

Si f est une fonction convexe et x € dom(f), alors

x* est un minimum def <= 0 € 9f (z*)

Démonstration. Si 0 € Of (x*), alors
f(x) = f (") + (0,2 —2%) = f (27), Vo € dom(f)

Réciproquement, si f(z) > f(z*),Vx € dom(f), alors 0 € Jf(x) par définition du sous-
différentiel. O

FST Fés 40 Mallouk Otmane



3.8. APPRENTISSAGE PAR TRANSFERT VIA LA REGULARISATION /¢,

Théoréme 3.8.3: Moreau-Rockafellar [32]

soit f, g : R" — (—o00, 00| deux fonctions convexes. Alors pour tout zy € R”

Of (wo) + 9g (xo) C A(f + g) (x0) (3.10)
si dom(f) Ndom(g) # 0. Alors pour tout zy € R™,

9f (x0) + 99 (w0) = O(f + g) (o) (3.11)
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3.8.2 Meéthode de transfert des parameétres

On considére le probléme de la régression parcimonieuse(sparse regression). Les mo-
déles parcimonieuse sont largement utilisés dans la prise de décision car ils ont peu de
caractéristiques actives et donc faciles & obtenir. Cependant, les méthodes de régression
parcimonieuses existantes ne sont pas nécessairement efficaces pour la prise de décision
de routine, car elles peuvent modifier considérablement les parameétres méme lorsque les
données ne changent que légérement.

Dans cette section on va étudié une méthodes pour transférer les connaissances depuis
le modéle source vers le modéle cible. Cette méthode & été proposé par M. Takada et al.[53].

3.8.2.1 Transfert LASSO

Soit X; € X et Y; € R respectivement la caractéristique et la Réponse associé, pour
i€{1,2,...,n}. On considére la fonction linéaire :

)= Bii() (3.12)
=1
avec 3 = (B;) € R? et ¢,(-) : X — R. Soit la fonction cible :
FC) = fa () Zﬁ Ui() et e=Yi— (X)) (3.13)

notation matricielle :
ff=Xp" et
avec f* = (f*(X;)) e R", X = (¢;(X;)) € R™P, p* = (ﬁ]*) eRP y=(Y;) € R

on pose :
S = supp(B;) ={j € {1,2,....,p} : B; #0} et s=]|S]|

dans une grande dimension, 'approche raisonnable pour estimer 3* consiste a supposer
la parcimonieuse de S* c’est a dire s << p, et de résoudre le probléme LASSO :

1 n
rrél%Rr%{Qn g (Y%—fﬁ(Xi))2+>\|W||1}
=1

LASSO réduit 'estimation a zero et donne une solution creuse.
Soit 5 une estimation initiale (estimation de la source).nous employons la Régularisation
(1 de la différence entre § et 3 et I’ajouté au Lasso ordinaire :

'\h

f= argmm{;n S = £5(X0)* + A (allgll + (1 —a)||ﬁ—5||1)} (3.14)

BERP

On pose

n

£5,5) = 5o S S+ (allfll+ (1= lls = F)  (315)

=1

avec A = )\, > 0 et 0 < a < 1 sont les parameétres de régularisation. on appelle cette
méthode Transfer LASSO .
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Remarque 3.8.1

1. Le premier terme de Régularisation réduit ’estimation a zero et donne une
solution creuse

2. Le deuxieme terme de régularisation réduit 'estimation de $* a I'estimation
initiale 3.

3. Le parameétre « controle I’équivalence entre le transfert et le rejet des connais-

sances de la source.
| // <@\

-1.5 -10 05 00 05 5 15 -10 -05 00 05 10 15

B B

o=1/4

,a = %,a = 0,avec = (1, %)t

N[ =

F1GURE 3.4 — Contours de la fonction £ pour o = %, a=

Les contours sont des polygones pointés en §; = 0 et 3; = Bj de sorte que cette
estimation peut se réduire a zéro et a ’estimation initiale. Le paramétre de régularisation
a; controle les forces de retrait a zéro et I'estimation initiale.

3.8.2.2 Algorithme de descente de coordonnées et fonction Soft-Threshold

On donne un algorithme de descente de coordonnées pour Transfert Lasso. Il est garanti
de converger vers une solution optimale globale [59]. En reprenant le probléme 3.14, on
a:

05, L8 5) = — Xty — X_;0_,) + 6, + Aasgn(5,) + A(1 — )sgn(3; — )

avec 0g, L(3, 5) ¢tant la sous-différentielle de £ au point 3; et X; et X_; respectivement

le j*™¢ colonne et X sans le j™¢ colonne, sgn(-) est la fonction signe. on a :
1 = .
ﬂj «—T (EX;(:U - X—jﬁ—j)v )‘7 /\(20& - 1)7 ﬂj) S {17 2, 7p}
avec
0 pour —n<z< P
_ b pour Yo+b<z<7vy +b
Tz m,%2,0) = z — y25gn(b) pour Vo< z<y+b
z — y18gn(z)pour sinon
pour b > 0.
0 pour 7 <z<m
- b pour —y1+b0<z2< =%+
T(zm92,0) = z — yasgn(b) pour —Yo+b<z2< =y
z — y18gn(z)pour sinon
pour b < 0.
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Démonstration. La fonction L(3, ) est convexe comme somme de fonctions convexes, par
contre elle n’est pas différentiable car

x|z
ne 'est pas. En utilisant la condition d’optimalité donnée par le théoreme 3.8.1.2
x* est un minimum de f avec f convexe <= 0 € Jf(z")

avec Jf est la sous-différentielle de f.
on a:

5(676) Z Zﬂqubj +/\<QZ|BJ|+ (1-o Zlﬁj /BJ>
21n (Y - Z Brbw(X;) — 5]‘%‘()(1‘)) +

i=1 k=1,k#j

A (a Yo 1Bl +alfl+ (L —a) Y 18— Bl + (1 - a)lB; - le)

k=1k,#j k=1
on pose
2
1
9(B;) = Z <Y - Z Brbi(X 5j¢j(Xz‘)>

k=1k#j

on a alors : S U2 (X)
1 i= i )
0s,9(8y) = = Xj(y = XjBy) + B ==
avec S (X
%j‘(l) =1 pour chaque j € {1,2,...,p}

d’autre part on a :

A st ;>0

Op, (Al Bj]) = § [-Aa,Aa]  si B;=0

—Aa st B; <0

et -
~ )\(1—Oé) st Bj_ﬁj>0 ~
9 (M1=a)lg, = Bl) = § [FA1—a)A(1+a)] i 8- F=0
—)\(1 — CY) 51 ﬁj — Bj <0

on pose :

1
= EX;'(y_X—jﬁ—j)a M= A Y2 = A(2a — 1), b= p;

ainsi il y a 9 cas a distingué :

cas 1 : B = 0 = 0, (A\a|f]) = [~ A, A

1. sous cas 1 :3; > 0 = 0p,(AM1 — a)|B; — Bi) = =M1 — )
2. sous cas 2 :f; < 0 = 0p,(AM1 —a)|B; — Bl =A1-a)
3. sous cas 3 :f; =0 = s, (A1 — )|B; — Bl = [-A(1 = a), \(1 — a)]
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cas 2 : 3; > 0 = Jp,\|B;| = A\

1. sous cas 1 :3; > f; = 0, (M1 — ) |B; — Bi) = 1 — )

2. sous cas 2 :f; > ff; = 9, (M1 — ) |B; — Bil) = =1 —a)

3. sous cas 3 :6; = 3, = O(\(1 — a)|B; — 5;]) = [-A1 — @), A\(1 — )]
cas 3 : 3; < 0 = 0Js,(Aa|B;]) = —Aa

1. sous cas 1 :3; > f; = s, (M1 — ) |B; — Bi) = A1 — )
2. sous cas 2 :f; > f; = s, (M1 — ) |B; — Bi) = =M1 —a)
3. sous cas 3 :3; = B; = OA(1 — )|8; — B5]) = [-A1 —a), A\(1 — a)]
En discutant toutes les cas possible on trouve que :
BJ — T(Z771772,b) pour Chaque ] € {1727 7p}

ot T est la fonction "Soft-Threshold" . O

3.8.3 Propriétés théoriques du transfert LASSO
3.8.3.1 Estimation d’erreur

Hypothése 1. On suppose que la suite {€;}1 | de bruit, est une suite de variable aléatoire
sous-gaussien i.1.d de variance o, i.e

242

t
E(exp (te)) < exp (%) ., VteR

Définition 3.8.4: Restriction de valeur propre généralisé(GRE)[53]

On dit que la condition GRE est vérifie pour un sous-ensemble B C RP? si :

vt%Xth

>0
veB  |[v]]3

La condition GRE est la généralisation de la condition de restriction de valeur propre

[7]-

On pose A = 3 — B*, et v, = v|s la restriction de v a I'ensemble des indices S.
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Théoréme 3.8.4: Estimation d’erreur|[53]

Supposons que I’hypothése 1 est vérifiée , et que la condition GRE est vérifiée pour
B = B(a,c,A), avec :

B:={veR: (a =l + (1 =a)lfv = Ally < (e +o)lJvsl[s + (1 = @)[|A]|1}

pour une certaine constante ¢ > 0. Alors, on a :

<a+@%$[k+¢y+%1—mwmm

¢? (a+c)?\,s

2

18 = 6715 <

avec une probabilité au moins 1 — v, ,, ott v, , = €xp (7’;322)‘% + log(2p)>

Démonstration.

LB < £(5".P)
o IX + €= XBIB+ Asal Bl + Aa(1 ~ ]I — Bl

1 ~
< L {Jell3 + AnallF" Il + M1 — )lIF — 5l
1 A A A -
= 1K (B~ BB+ Al Bl + A2 — )13~ Bl
< X (B~ 8% + MallB s+ A1 = )l1F — 5l
1 A A~ N ~
— S IX(3 = 8 + MellBll + A1~ @)lI5 — Bl

|
n

18 = B + Anc][B7] |1 + Au(1 — @)|IB = B

d’aprés I’hypothése € est une variable aléatoire sous-gaussien de variance o, on a :

1
P(H—Xte
n

on prend v, = c\,, avec une probabilité au moins

2

< %) >1—exp (—% + l09(2p)>

202

2
ny;.
1 —exp (——202 - log(2p))

on a .

21X (B = 8913 + Al Bl + Aa(1 = )]|B = 5
< cAnl|B = B7][1 + Ana]|B7][s + An(1 — @)||B =

—

LI (B = 8B+ AwallBell + Al
S CAn“BS - 6:“1 + C/\nHBSC 1 + /\na

L dl1 = @)l = Aol + An(1 = )| — Bl
521114+ AL = 0)l1Be = 5111+ A1 = 0)|Buc]
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car on a: Vk € S¢ = (supp(8"))’, By = 0= B =0 ) i
I %HX(B - BINE + Anor — C)||/35||~1 + (1= a)|[Bs — BSHNI + An(1 = a)|[Bse = Beell1
< A+ |Bs = Bills + An(1 = @)[[Bs = Bl + An(1 = @)[Bee s

on a donc :
(@ = e)[Blls + (1 = a)||B = Bll1 < (a+)l|Bs = B3Il + (1= )15 = 57l
cela nous donne
f—p"eB={veR: (a=dllvell+ (1 —a)llo = Al < (a+c)l[sl [ + (1 = a)||All1}

avec A := 8 — 8* D’autre part, on a :

1 X .
51X (B = BI[5 < Ml +)l1Bs = Bl + A1 = )| Al

. en utilisant la condition GRE, on a :

1 A * 2_1 Q *tl t o %
S IIX(B =8I = 5(B = B (X' X)(B - 8"
> 211 - 51
puisque R R R
185 = 85111 < Vsl[Bs = B7[la < V/s]1B = 872
on a

2116~ 1 < (@ + Mav/3IB — Bl + A1 — )|

(@ +)Aav/s + /(o +¢)*A2s + 20\ (1 — )[|A]x

—> 18— 87[l> <

¢
G e < @Al PR 2 w)IATL |
- ¢
2
A (a+c)*A2s 2¢(1 — o)[|Allx
ﬂl!ﬁ—ﬁ!l%éT[H\/H (o +¢)2Aps

3.8.3.2 Taux de convergence

Théoréme 3.8.5: Taux de convergence [53]

On suppose ’hypothése 1 est vérifiée et que la condition GRE 3.8.3.1 soit aussi
vérifiée pour le méme ensemble B. Alors, avec une probabilité au moins 1 — v, ., on
a:

18 = 87|15 = O((a + ¢)*X3s + (1 = a)Au[|Alh)

lorsque A\, — 0.
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Démonstration. d’apres le théoréme 3.8.3.1 on a :

2

L (ateas 20(1 — a)lIAll
18 = B%[l; < T [1+\/1+ (o + )28
puisque
2¢(1 — ) ||Alfy
\/1+ o L
on a
2
(et PNl 20(1 — a)[|Allx
18— Bl5 < T [2\/1+ (a4 ¢)? A,
Ya+ce)’Ns | 8(1—a)gl|Ally
- 7 + 5

=O0((a+c)’As+ (1 —a

~—

Anl|All1)-

Théoréme 3.8.6: [53]

On suppose les meme condition que le théoréme 3.8.3.1, on suppose de plus que la
condition dite beta-min

2

(a+c)*\2s
¢2

521 > 1+\/1+2¢(1—Q)HAH1

(o + )28

est vérifie alors, on a X
S C supp(P)

avec un probabilité au monis 1 — v, ..

3.8.3.3 unchanging condition

Le théoréme suivant montre que ’estimation reste inchangée sous une certaines condi-
tions.
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Théoréme 3.8.7: unchanging condition [53]

Soit r(f) := y — Xf. il existe une solution inchangé B = B si, et seulement si :

%Xp@ﬁgA Vj st B;=0
et
A ((1-0) ~asgn(3)) < ~Xir(B) <A ((1 - 0) +asgn(B)) Vi A0

de plus, il existe une solution nulle B = 0 si et seulement si :

1 , i
EX;T(O)' <A Vj st B;=0

et

Y <(1 —a)— 0459?1(5]')) = :

~Xir(0) <A (a—(L—a)sgn(d)) Vi B;#0

Démonstration. En utilisant le théoréme 3.8.1.2, il existe une solution nulle B =0 siet
seulement si

1 ~
n

‘%X;y + M1 —a)sgn(B;)| < Aa Vj st B;#0 (%)

(%) est équivalent a

- 1 . ‘
—da— A1 — a)sgn(f;) < Ethy <Ada—A1—-a)sgn(B;) V5 st B;#0
soit r 1= y — XB. par le théoréme 3.8.1.2, il existe un solution inchangé B = B si et
seulement si |
—XIr| <X V¥ st B;=0
n

et

1 . .
EX;T —dasgn(B;)| <A1 —a) pour st. B;=0 (%)

(xx) est équivalent a :

—_

“A1—a)+ )\Ozsgn(ﬁ ) < X r<Al—a)+ )\asgn(ﬁj) Vi st Bj #0
]

L’estimation initiale B est arbitraire. Nous étudions le comportement de Transfert
Lasso comme une estimation en deux étapes. Nous supposons que l’estimation initiale
est une solution Lasso utilisant un autre jeu de données X' € R™*? Y’ € R™ et le vrai
parameétre S*. on définie

S = supp(B*),s' = |S'|, A == p* — B
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Alors on a le corollaire suivante

Corollaire 3.8.1: [ ]

On suppose que I'hypothese 1 est vérifiée et que la condition GRE est vérifiée pour
¢ =¢'(B')et B=B'(1,¢,0) on X' y, et 5*. on suppose les méme hypothéses que
le théoréme 3.8.3.1. Alors avec une probabilité au moins 1 — v, . — Ve

2
A o (a+c)*A2s 4(1 = a)(1+ )pAns’ | 2(1 — a)g||A*|];
15 =871l < P? (1 - \/1 * (a+c)?¢'A\ns (a+c)2\,s )

Démonstration. Part le théoréme 3.8.3.1 avec a = 1, on a pour une certain ¢’ > 0

- 4(1+)2N2 ¢ - 2(14 )\’
18- gl < LET AT i3 - oy < RSP
avec t1l "t /
v'=X"X"v
= ¢ (B := inf —>———
v =B = e

B'=B'(d) ={veRl: (1-7)|vy

1 < A+ llvsll}

avec une probabilité au moins 1 — v, ~, donc on a :

~ o -
I8 = 15 = 3l < 118 = Al + 13" - s < 2502

avec A := $* — #*. En combinant ¢a avec le théoréme 3.8.3.1, on obtient le corollaire. [J

+ 1A%
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Chapitre

Application a la classification des images

4.1 Introduction

Les CNNs sont utilisées pour des probléemes de classification majeurs dans le cadre
desquels les caractéristiques sont automatiquement acquises du niveau inférieur au niveau
supérieur sur la croissance successive des couches du réseau. L’apprentissage par trans-
fert est le processus qui consiste a transférer les connaissances apprises en résolvant un
probléme pour en résoudre un autre qui est connexe. L’apprentissage par transfert est
bénéfique lorsqu’il n’y a pas suffisamment de données relatives a I'apprentissage et qu’il
réduit également la complexité des calculs. Il fournit une bonne précision de classification
sur une base de données réduite. Dans notre application, ’architecture VGG16 qui est
pré-formée sur une énorme base de données ImageNet avec plus d’un million d’images
appartenant a 1000 catégories différentes est utilisée pour classifier les images d’entrée.
Ensuite, la classification se fait au moyen de la couche entiérement connectée et de 'ac-
tivation Softmax.

Dans le présent chapitre, nous illustrerons 'importance de 'apprentissage par transfert
dans les réseaux neuronaux convolutifs. Nous emploierons VGG16 pour la classification
des images.

Notre application se décline en deux volets :

1. La premiére partie est consacrée a la comparaison entre le VGG16 brute, c’est-a-
dire sans transfert, puis le VGG16 préformé c’est-a-dire en utilisant le transfert des
connaissances, a 'aide des bases de données "CIFAR10", " MNIST " et la base
"Flowers recognition".

2. Afin de mieux comprendre 'importance du transfert des connaissances, nous nous
penchons sur la question des lacunes dans les données, Il s’agit du cas ou il n’y a
pas suffisamment de données pour construire un modéle performant & zéros. Nous
appliquerons 'apprentissage de transfert pour dépister la "pneumonie", c’est-a-dire
classer les personnes qui ont une pneumonie et celles qui n’en ont pas au moyen de
la base de données Chest X Ray. Celle-ci contient 5863 au total, ce qui ne suffit
pas a construire un modele a zéro.

4.2 Description des bases de données

CIFAR10

L’ ensemble de données CIFAR-10 ( Institut Canadien de recherches avancées ) est
une collection d’images couramment utilisées pour former des algorithmes d’apprentissage
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automatique et de vision par ordinateur. C’est I'un des ensembles de données les plus
largement utilisés pour la recherche en apprentissage automatique. L’ensemble de données
CIFAR-10 contient 60 000 images couleur 32 x 32 x 3 dans 10 classes différentes répartie
de la maniére suivante.

1. 50 000 données d’apprentissage.
2. 10 000 données de tests

Les 10 classes différentes représentent les avions, les voitures, les oiseaux, les chats, les
cerfs, les chiens, les grenouilles, les chevaux, les bateaux et les camions. Il y a 6000 images
de chaque classe.

airplane hﬁ-.p > ..-2-&-
automobile EE.EﬂH.. ‘
oo Sl WD ¥ RIS
«  PENEEEEE P
wr NS
dog .

wo EBEWEOS A
e DERBTEE ) BT TR
e e el D -
men 4l e N S R N S

FIGURE 4.1 — Echantillon de la base CIFAR10

chest X Ray

Pour les problémes de classification biomédicale de 'image, il est difficile d’obtenir une
quantité aussi importante de données étiquetées, car il faut des médecins experts pour
classer chaque image, ce qui est une tache cotiteuse et chronophage. L’apprentissage par
transfert est un moyen détourné pour surmonter cet obstacle.Dans cette technique, pour
résoudre un probléme concernant un ensemble de données restreint ; un modéle fondé sur
un ensemble de données volumineux est réutilisé et les poids du réseau déterminés dans ce
modéle sont appliqués. Les Modéles CNNs formés sur un grand ensemble de données tel
que ImageNet , qui inclut plus de 14 millions d’images, sont fréquemment utilisées pour
la classification biomédicale des images.

Le jeu de données est organisé en 3 dossiers (train, test, val) et contient des sous-dossiers
pour chaque catégorie d’image (Pneumonia/Normal). Il y a 5 863 images radiographiques
(JPEG) et 2 catégories (Pneumonie/Normal).

4.3 Matrice de confusion

La matrice de confusion, également appelée matrice d’erreurs, est une disposition de
tableau spécifique qui permet de visualiser les performances d’'un algorithme. Chaque
ligne de la matrice représente les instances d’une classe réelle tandis que chaque colonne
représente les instances d’une classe prédite, ou vice versa.
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PNEUMOMIA PNEUMONIA PNEUMONIA

FIGURE 4.2 — Echantillon de la base Chest X Ray

Etat prévu
Population
totale Positif (PP) | Négatif (PN)
=P+N
- Vrai positif Faux négatif
< | Positif (P)
2 (TP) (FN)
® o o
Faux positif Vrai négatif
i Nagatif (N) == =
(FP) (TN)

FIGURE 4.3 — Matrice de confusion

Vrai positif (TP) : mesure dans quelle mesure le modéle prédit correctement la classe
positive.

Faux positif (FP) : Des faux positifs se produisent lorsque le modeéle prédit qu'une ins-
tance appartient a une classe qu’elle n’appartient pas en réalité.

Vrai négatif (TN) : Les vrais négatifs sont les résultats que le modéle prédit correctement
comme étant négatifs.

Faux négatif (FN) : Un faux négatif se produit lorsqu’un modéle prédit qu'une instance
est négative alors qu’elle est en réalité positive.

Les faux négatifs peuvent s’avérer trés coiiteux, particuliérement en médecine. Par
exemple, si un test de dépistage du cancer prévoit qu'un patient n’a pas le cancer, il
pourrait conduire & une progression de la maladie sans traitement. Les faux négatifs sont
souvent plus graves que les faux positifs, de sorte qu’il est important d’en tenir compte
dans I’évaluation du rendement d’un modéle de classification.

4.3.1 Exemple : Classification binaire

Etant donné un échantillon de 12 individus, 8 ayant recu un diagnostic de cancer et 4
non cancéreux, ot les individus atteints de cancer appartiennent a la classe 1 (positif) et
les individus non cancéreux appartiennent a la classe 0 (négatif) :

Numéro individuel | 1 |2 |3 (4|56 |78 |9]|10| 11| 12
Classement réel 1(1(1(1)1(1j1}110]0}101]0O0

Supposons que nous ayons un classificateur qui distingue d’une facon ou d’une autre
les personnes atteintes ou non du cancer, nous pouvons prendre les 12 personnes et les
soumettre a I’évaluation. Le classificateur proceéde alors & 9 prédictions précises et au taux
3 : Selon les prévisions, deux personnes atteintes de cancer seraient exemptes de cancer
(échantillons 1 et 2) et une personne sans cancer serait atteinte de cancer (échantillon 9).
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Numéro individuel | 1 |2 |3 (4|56 |78 9|10 |11 12
Classement réel 11111 j11111{0;01]01]O
Classement prévu [0 [0 |1 (1|11 /1{1]1] 0] 0|0

Si 'on compare 'ensemble de classification actuel a I’ensemble de classification prévu, il
existe quatre résultats différents qui pourraient donner lieu & une colonne particuliére.
Tout d’abord, si la classification effective est positive et que la classification prévue est
positive (1.1), c’est ce qu’on appelle un vrai résultat positif puisque ’échantillon positif a
été correctement identifié par le classificateur. Deuxiémement, si la classification effective
est positive et la classification estimée négative (1,0), il s’agit d’un faux négatif parce que
I’échantillon positif est identifié par erreur par le classificateur comme négatif. Troisiéme-
ment, si la classification effective est négative et que la classification anticipée est positive
(0,1), il s’agit d’un faux positif parce que I’échantillon négatif est identifié & tort par le
classificateur comme positif. Quatriéemement, lorsque la classification réelle est négative
et que la classification prévue est négative (0,0), il s’agit d’un vrai résultat négatif, car
I’échantillon négatif est correctement identifié par le classificateur comme négatif.

Numéro individuel | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10 | 11 | 12
Classement réel 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0
Classement prévu | 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0
Résultat FN|FN|TP | TP | TP | TP | TP | TP | FP | TN | TN | TN
Etat prévu
Total Cancer | Non cancéreux
B+4=12 7 5
Cancer
= ) 2
2 8
E Non cancéreux

4

FIGURE 4.4 — Matrice de confusion pour la classification binaire

4.3.2 Exemple : Classification Multi-classes

Supposons qu’ on a 3 classe :Versicolor, Virginia, Setosa de la base IRIS. Dans le pro-
bléme de classification multi-classes, nous n’obtiendrons pas directement les valeurs TP,
TN, FP, FN comme dans le probléme de classification binaire. Nous devons calculer pour
chaque classe :

FN : la valeur Faux-négatif pour une classe sera la somme des valeurs des lignes corres-
pondantes a ’exception de la valeur TP.

FP : La valeur Faux-positif pour une classe sera la somme des valeurs de la colonne cor-
respondante & 'exception de la valeur TP .

TN : La valeur True Négative pour une classe sera la somme des valeurs de toutes les
colonnes et lignes a I'exception des valeurs de cette classe pour laquelle nous calculons les
valeurs.

TP : La valeur vraie positive est celle ot la valeur réelle et la valeur prédite sont identiques.
La matrice de confusion pour I’ensemble de données IRIS est la suivante : Calculons les
valeurs TP, TN, FP, FN pour la classe Setosa en utilisant les astuces ci-dessus :
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setosa | versicolor | virginica
setosa 16 0 0
versicolor 0 17 1
virginica 0 0 11

TABLE 4.1 — Matrice de confusion pour la base IRIS

TP : La valeur réelle et la valeur prédite doivent étre identiques. Donc concernant la classe
Setosa, la valeur de la cellule 1 est la valeur TP.

FN : la somme des valeurs des lignes correspondantes a I’exception de la valeur TP,

EN = (cellule 2+cellule3) = (0 +0) =0

FP : La somme des valeurs de la colonne correspondante a I’exception de la valeur TP.
FP = (cellule 4+cellule 7) = (04 0) =0

TN : la somme des valeurs de toutes les colonnes et lignes, a I'exception des valeurs de
cette classe pour laquelle nous calculons les valeurs.

TN = (cellule 5 + cellule 6 + cellule 8 + cellule 9)=17+1+0+ 11 =29

De méme, pour la classe Versicolor , virginica.

Pourquoi la matrice de confusion ?

La matrice de confusion nous permet d’évaluer le rappel, la précision, I'exactitude et la
courbe AUC-ROC sont les mesures de mesure de la performance d’un modéle de deep
learning, et cela grace aux paramétres que nous allons définir ci-aprés.

QUESTION :Quelle mesure devrait étre employée pour évaluer les perfor-
mances d’un modéle d’apprentissage profond ?

Il est important d’évaluer le rendement du modéle de classification afin de pouvoir utili-
ser ces modeéles de maniére fiable en production pour résoudre des problémes concrets. Les
parameétres de rendement dans les modéles de classification d’apprentissage automatique
servent a évaluer le rendement des modéles de classification d’apprentissage automatique
dans un contexte donné. Ces mesures de rendement comprennent I'exactitude, la préci-
sion, le rappel et le score F1, parce qu’ils nous aident & comprendre les points forts et les
limites de ces modéles lors de I’établissement de prévisions dans de nouvelles situations.
La performance d’'un modéle est cruciale pour I'apprentissage automatique.

4.4 Meétriques

4.4.1 Exactitude

L’exactitude (accuracy) du modéle est un indicateur de rendement du modéle d’ap-
prentissage automatique, ce qui correspond au rapport entre les vrais positifs et les vrais
négatifs et toutes les observations positives et négatives. Autrement dit, la précision in-
dique la fréquence a laquelle il faut s’attendre a ce que notre modéle de machine learning
prédit avec précision un résultat sur le nombre total de fois ou il a fait des prévisions.

(TP +TN)
accuracy =
Y= (TP+FN+TN 1 FP)
pour les exemples donnés ci-dessus :
. . . . . . _ 6 3 _
1. classification binaire : exactitude= g5 = 75%
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16+29

2. classification multi-classes : exactitude= 167291070

= 100% pour la classe setosa.

Remarque 4.4.1: Importante

Lorsque 'ensemble de données n’est pas équilibré, une autre mesure de I’AUC (la
région sous la courbe ROC) est plus robuste que la mesure de précision. L’AUC tient
compte de la distribution des classes dans un ensemble de données asymétriques.

4.4.2 Précision

Le score de précision du modéle mesure la proportion d’étiquettes positives qui sont
en fait correctes. Autrement dit, pour tous les cas déclarés positifs, quel pourcentage était
exact 7 La précision est aussi reconnue comme valeur prédictive positive. La précision est
principalement utilisée quand on a besoin de prédire la classe positive et que le cotit des
faux positifs est plus élevé que celui des faux négatifs comme dans le diagnostic médical.
Le score de précision est une mesure utile de la réussite prédictive quand les classes sont
fortement déséquilibrées. D’un point de vue mathématique, il représente la relation entre
le vrai positif et la somme du vrai positif et du faux positif.

. TP
recision = ————
P (FP+TP)
pour les exemples donnés ci-dessus :
1. classification binaire : précision= % = 85.7%
16

2. classification multi-classes : précision= = 100% pour la classe setosa.

16+0

4.4.3 Rappel

La score de rappel (Racall) du modéle représente la capacité du modéle a prédire avec
précision les résultats positifs parmi les résultats positifs réels. Autrement dit, « dans tous
les cas vraiment positifs, quel pourcentage a été classifié correctement ?». Cela différe de
la précision qui mesure le nombre de prédictions faites par les modéles qui sont réellement
positives sur toutes les prédictions positives faites. En d’autres mots, il mesure la capacité
de notre modéle d’apprentissage automatique d’identifier tous les vrais positifs parmi tous
les positifs présents dans un ensemble de données. Plus le taux de rappel est élevé, plus
le modéle de machine learning est efficace pour repérer les exemples positifs et négatifs.
Le rappel est aussi désigné sous le nom de sensibilité ou de taux positifs réels. Un taux de
mémorisation élevé indique que la tendance est bonne pour repérer les exemples positifs.

Le rappel est souvent utilisé conjointement avec d’autres mesures du rendement,
comme l’exactitude et la précision, afin de brosser un tableau complet du rendement
du modéle.

; TP
rappel = ————
PPE=FN+TP
pour les exemples donnés ci-dessus :
1. classification binaire :rappel= % =75%
2. classification multi-classes : rappel= % = 100% pour la classe setosa.

FST Fés 56 Mallouk Otmane



4.5. MODELE D’APPRENTISSAGE PAR TRANSFERT : VGG16

4.4.4 Fl-score

Le score F1 du modéle représente la note du modéle en fonction de la note de précision
et de mémorisation. Le score F1 est un moyen harmonique pondéré de précision et de
mémoire de sorte que le meilleur score est 1 et le pire est 0. En général, le score F1 est
inférieur aux mesures de précision car celles-ci incluent la précision et le rappel dans leur
calcul. En régle générale, il convient d’utiliser la moyenne pondérée F1 pour comparer
les modéles de classification, et non la précision globale. Le F1-score est une métrique de
performance du modéle d’apprentissage automatique qui donne un poids égal a la fois a
la précision et au rappel pour mesurer ses performances en termes de précision, il s’agit
donc d’une solution de rechange aux mesures de précision (nous n’avons pas besoin de
connaitre le nombre total d’observations). Il est souvent utilisé en tant que valeur unique
qui fournit des informations de haut niveau sur la qualité des résultats du modéle. Il
s’agit d'une mesure utile du modele dans les scénarios ol des tentatives sont faites pour
optimiser la précision ou la note de rappel, ce qui nuit au rendement du modéle.

Pl 9 preision X rappel

"preision + rappel
TP

" TP+ L1(FP+FN)

pour les exemples donnés ci-dessus :

1. classification binaire : Fl-score= 2.985x0.75 _ 7507

0.85+0.75
2. classification multi-classes : Fl-score= 2.% = 100% pour la classe setosa.

Remarque 4.4.2

les différentes combinaisons de rappel et de précision ont les significations suivantes :
e haut rappel + haute précision : la classe est parfaitement gérée par le modéele.
e faible rappel + haute précision : le modéle ne peut pas bien détecter la classe
mais est trés fiable lorsqu’il le fait.
e rappel élevé + faible précision : la classe est bien détectée mais le modéle
inclut également des points d’autres classes.
e faible rappel + faible précision : la classe est mal gérée par le modéle.

4.5 Modéle d’apprentissage par transfert : VGG16

VGG16 est une architecture de réseau neuronal a convolution (CNN) qui a été utilisée
pour remporter le concours ILSVR (Imagenet) en 2014. Elle est considérée comme 1'une
des meilleures architectures de modéle de vision jusqu’a ce jour. La chose la plus unique a
propos de VGG16 est qu’au lieu d’avoir un grand nombre d’hyper-paramétres, ils se sont
concentrés sur des couches de convolution de filtre 3 x 3 avec une foulée 1 et ont toujours
utilisé le méme rembourrage et la méme couche maxpool de filtre 2 x 2 de foulée 2. 11
suit cet arrangement de couches de convolution et de Maxpoling de maniére cohérente
dans toute Iarchitecture. Au final, il a 2 FC (couches entiérement connectées) suivies d'un
softmax pour la sortie. Le nombre 16 dans VGG16 fait référence a 16 couches qui ont des
poids. Ce réseau est un réseau assez grand et il compte environ 138 millions (environ) de
parametres.
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FIGURE 4.5 — Architecture de VGG16

4.6 Expérimentations et discutions

Avant la phase d’apprentissage toutes les images sont redimensionnés pour le modéle
VGG16 (avec et sans transfert), En outre, tous les pixels de I'image sont normalisés dans
[0,1]. Nous avons formé les deux modeéles Avec et Sans Transfert en utilisant les mémes
paramétres, ceux-ci sont :
le nombre d’époque est réglé a 100, 'entropie croisé catégorique sélectionnée comme fonc-
tion d’erreur, "Adam" utilisé comme algorithme d’optimisation, le taux d’apprentissage
définie sur 3.22e — 05.

On a utilisé plusieurs méthodes de Régularisation pour éviter le sur-apprentissage, premie-
rement la normalisation par lot(Batch normalisation), deuxiémement la méthode Dropout
aprés les couches entiérement connectée avec un taux de 0.2.

4.6.1 CIFARI10

Prédiction sur un échantillon de 10 000 Données, constitue par 1 000 pour chaque
classe

paramétres entrainables | paramétres non entrainables | temps d’exécution
Sans Transfert 15 111 242 0 1h 45min
Avec Transfert 396 554 14 714 688 40 min
total de parameétres 15 111 242 15 111 242

TABLE 4.2 — Nombre de paramétres et temps d’exécution avec et sans transfert
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Exactitude du modele Sans transfert

Erreur du modéle Sans transfert

1.000 4 —— Erreur sur les donées d'apprentissage
0.6 Erreur sur les donnees de test
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FIGURE 4.6 — Exactitude et erreur du modeéle VGG16 sans transfert
Exactitude du modéle avec transfert Erreur du modéle avec transfert
0.95 + = Erreur sur les donées d'apprentissage
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FIGURE 4.7 — Exactitude et erreur du modéle VGG16 avec transfert
Sans Transfert Avec Transfert
classes précision | Rappel | Fl-score | précision | Rappel | Fl-score | support
avion 0.93 0.94 0.93 0.84 0.83 0.84 1000
automobile 0.94 0.97 0.96 0.89 0.89 0.89 1000
oiseau 0.95 0.87 0.91 0.78 0.76 0.77 1000
chat 0.85 0.84 0.85 0.68 0.66 0.67 1000
cerf 0.93 0.90 0.92 0.77 0.76 0.76 1000
chien 0.90 0.86 0.88 0.78 0.74 0.76 1000
grenouille 0.97 0.91 0.94 0.81 0.84 0.82 1000
cheval 0.86 0.98 0.92 0.83 0.85 0.84 1000
bateau 0.94 0.98 0.96 0.87 0.91 0.89 1000
camion 0.96 0.95 0.95 0.89 0.89 0.89 1000
exactitude 0.92 0.81 1000
Moyenne macro 0.92 0.92 0.92 0.81 0.81 0.81 1000
Moyenne pondérée 0.92 0.92 0.92 0.81 0.81 0.81 1000

TABLE 4.3 — Rapport de classification avec et sans transfert
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4.6.2 MNIST

Prédiction sur un échantillon de 10 000 Données.

Exactitude du modéle Sans transfert

Erreur du modéle Sans transfert
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FIGURE 4.8 — Exactitude et erreur du modéle VGG16 sans transfert

Exactitude du modéle avec transfert
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FIGURE 4.9 — Exactitude et erreur du modéle VGG16 avec transfert

parameétres entrainables | paramétres non entrainables | temps d’exécution
Sans Transfert 15 111 242 0 1h 52min
Avec Transfert 396 554 14 714 688 45 min
total de paramétres 15 111 242 15 111 242

TABLE 4.4 — Nombre de paramétres et temps d’exécution avec et sans transfert

FST Fés

60

Mallouk Otmane




4.6. EXPERIMENTATIONS ET DISCUTIONS

Sans Transfert Avec Transfert

classes précision | Rappel | Fl-score | précision | Rappel | Fl-score | support

0 0.99 1.00 1.00 0.98 0.98 0.98 980

1 1.00 1.00 1.00 0.99 0.99 0.99 1135

2 1.00 1.00 1.00 0.95 0.93 0.94 1032

3 0.99 1.00 1.00 0.91 0.93 0.92 1010

4 0.99 1.00 1.00 0.97 0.97 0.97 982

) 1.00 0.99 0.99 0.94 0.93 0.93 892

6 1.00 0.99 1.00 0.98 0.97 0.97 958

7 0.99 1.00 0.99 0.96 0.97 0.96 1028

8 1.00 0.99 1.00 0.91 0.93 0.92 974

9 0.99 0.99 0.99 0.95 0.94 0.95 1009
exactitude 1.00 0.95 10000
Moyenne macro 1.00 1.00 1.00 0.95 0.95 0.95 10000
Moyenne pondérée 1.00 1.00 1.00 0.95 0.95 0.95 10000

TABLE 4.5 — Rapport de classification avec et sans transfert

4.6.3 Flowers Recognition

Exactitude du modéle Sans transfert Erreur du modale Sans transfert
08
Loo = Erreur sur les donées d'apprentissage
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FIGURE 4.10 — Exactitude et erreur du modéle sans transfert
Exactitude du modéle avec transfert Erreur du modéle avec transfart
100
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FIGURE 4.11 — Exactitude et erreur du modéle avec transfert
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Sans Transfert Avec Transfert
classes support

0 0.93 0.90 0.85 0.78 0.81 153
1 0.95 0.93 0.94 0.85 0.86 0.85 211
2 0.87 0.91 0.89 0.73 0.84 0.78 157
3 0.88 0.94 0.91 0.96 0.66 0.78 147
4 0.90 0.87 0.88 0.77 0.88 0.82 197
exactitude 0.91 865
Moyenne macro 0.91 0.91 0.91 865
Moyenne pondérée 0.91 0.91 0.91 865

TABLE 4.6 — Rapport de classification avec et sans transfert

parameétres entrainables | paramétres non entrainables | temps d’exécution
Sans Transfert 33 073 477 0 40min/24 époque
Avec Transfert 18 358 789 14 714 688 41 min / 35 époque
total de parameétres 33 073 477 33 073 477

TABLE 4.7 — Nombre de paramétres et temps d’exécution avec et sans transfert

Trois expériences ont été réalisées pour la comparaison entre ’apprentissage tradition-
nel et apprentissage par transfert, la premiére sur la base du CIFARI10, la deuxiéme sur
le MNIST et la troisiéme sur la reconnaissance des fleurs. Dans les trois cas on voit que
I’apprentissage par transfert diminué un peut 'exactitude, par exemple la premiére expé-
rimentation sans transfert a obtenu une exactitude de 92% tab.4.6.1 sur les données de
test cependant lorsqu’on a utilisé le transfert cette exactitude diminue a 81%, méme chose
pour la base MNIST, sans transfert a obtenu une exactitude de 100% tab.4.6.2 et avec
transfert cette exactitude est diminuée a 95%. Les paramétres obtenus avec le transfert
sont légérement moins élevés que ceux sans transfert, mais deux choses trés importantes
ont été gagnées avec le transfert :

1. Complexité réduite dans le temps et la mémoire :les premiére et seconde expé-

riences montrent que sans transfert, il y a plus de 15 millions de paramétres a
régler tab.4.2,;tab.4.4, on rappel que la taille de 'image est 32 x 32 x 3,et le délai
d’exécution est de 2 heures (avec GPU). Toutefois avec le transfert il y a seule-
ment 396 554 paramétres a ajuster, et le temps d’exécution est de 40 min, dans
le troisiéme essai avec le transfert il y a seulement 18 millions de paramétres pour
se conformer tab.4.7. Il existe néanmoins plus de 33 millions de parameétres & mo-
duler sans transfert, ce qui est donc trés grand, I'apprentissage d’un tel réseau
prend beaucoup de temps, méme sur les appareils disposant de multiples unités de
traitement graphique (GPU) et de multiples unités de traitement centrales (CPU).

. Dans le cas du manque de données en tant qu’exemple ’émergence d’une nou-
velle épidémie ou nous voulons construire un modéle qui prédit si quelqu’un est
contaminé ou non. Dans ce cas, le transfert de connaissances est trés utile, nous
le verrons plus en détail dans la prochaine section avec la base de données sur le
thorax X Ray.
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4.6.4 Chest X Ray

L’un des principaux motifs du recours au transfert de connaissances réside dans le
manque de données, nous sommes aux prises avec ce genre de probléme, particulierement
en imagerie médicale. Pour ce faire, nous utiliserons la base de données Chest X Ray
qui ne contient pas suffisamment de données (5863) pour établir un réseau a zéro. Nous
construirons un réseau de convolution pour la détection de la pneumonie, en utilisant le
transfert de connaissances de VGG16 et la base Chest X Ray, et nous comparerons notre
résultat a d’autres résultats publiés.

4.6.4.1 Modéle proposé

Nous utiliserons 'apprentissage par transfert au moyen du modéle préformé VGG16.
Nous allons prendre le VGG16 et enlever le dernier niveau de classification; puis nous
ajouterons deux calques complétement connectés a l'activation de ReLu.

La premiére couche correspond a 128 neurones, suivie d’une couche Dropout.
La seconde couche consiste en 64 neurones suivis d’une couche de Dropout.
Une couche de classification finale constituée d’un seul neurone a activation sigmoide.

Exaxtitude du modéle avec transfert Erreur du modale avec transfert
j\__,—_/\/—”'\’_“"ﬁ' o = Erreur sur les donées d'apprentissage
0.98 /\/fﬁ 0.25 | Erreur sur les données de validation

Exaxtitude
Erreur
=]
e
w

0.90 \./-\
— Exactitude sur les donnees d'apprentissage 0.05 __'\"\_._-\,\/
0.88 | Exactitudesur les données de validation M-—v--.\,—e
o 10 20 o0 40 50 0 0 B ') 40 Y
Epoque Epoque

FIGURE 4.12 — Exactitude et erreur du modéle

Nous formons notre réseau au cours de 50 époque et nous obtenons l'exactitude et
I’erreur sur les données d’apprentissage et les données de test. L’exactitude des données
d’apprentissage a atteint 98,83%, tandis que celle des données de test a atteint 94,23%.

4.6.5 Reésultats

Nous avons évalué notre modéle en utilisant 624 images radiographiques frontales
du thorax. L’ensemble de tests contient 234 cas normaux et 390 cas de pneumonie. On
trouvera au tableau 4.6.5 le rapport classification. La figure.4.6.5 montre la matrice de
confusion de notre réseau.

La mesure du performance d’un modéle d’apprentissage en profondeur varie d’un modéle
a l'autre. Dans notre cas et en général dans le domaine de I'imagerie médicale on veut
que 'erreur " une personne infectée réellement soit prédite comme normale par le réseau"
soit trés faible et cela correspond au score de rappel. Pour minimiser cette erreur il faut
avoir un score de rappel trés proche de 1. D’apres le tableau 4.6.5, ce qui est trés bon
parce-que méme on n’a pas un nombreux suffisant de données pour construire un modeéle
a zéro. On a utilisé le transfert des connaissances en utilisant le VGG16, on a obtenu un
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précision | rappel | Fl-score | support
Personnes Normales [classe 0] 0.93 0.85 0.89 234
Personnes infectées [classe 1] 0.92 390
Exactitude 0.92 624
Moyenne macro 0.93 0.91 0.92 624
Moyenne pondérée 0.92 0.92 0.92 624

TABLE 4.8 — Rapport de classification

modele trés performant, de plus on a gagné beaucoup de temps et de mémoire(réduire la
complexité).

= 350

- 300

negatif

= 250

= 200

positif

negatif positif

FIGURE 4.13 — Matrice de confusion

D’apreés la matrice de confusion 4.6.5, on voit que parmi 390 personnes infectées, notre
réseau a prédire correctement 376 personnes, autrement dit un pourcentage de 96.4%, et
parmi 234 personnes normales notre réseau a prédit correctement 200 personnes.

4.6.6 Comparaison avec des travaux antérieurs

Travaux antérieurs Exactitude Rappel Fl-score
Enes Ayan et al .[3] 87% 89% 90%
Rachna Jain et al .[28]  87.18% 96% 90%
Gaobo Liang et al.[37] 90.5% 95.1%  92.7%
Modéle proposé 93% 96% 94%

TABLE 4.9 — Comparaison avec des travaux antérieurs

D’apreés le tableau 4.6.5, on voit que l'exactitude de notre réseau est 92%, le score de
Rappel est 96% . En comparant avec d’autres résultats de la littérature, Enes Ayan et al
3] ils ont obtenue une exactitude de 87% et un score de Rappel 89%. Rachna Jain et al
28] ont obtenue une exactitude de 87.17% et un score de Rappel 96% . Gaobo Liang et
al.[35] ont obtenue une exactitude de 90.5% et un score de Rappel 95.1% . Cette différence
de performance est une conséquence des couches qu’on a ajoutées au VGG16 préformé,
et la régularisation qu’on a utilisée, Dropout pour les couches entiérement connectées,
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la normalisation par lot pour les couches de convolution, ainsi que l'augmentation des
données.

4.7 Conclusion

Dans le présent chapitre, une comparaison a été faite entre ’apprentissage classique et
I’apprentissage par transfert ; la premiére partie utilise des bases de données standard et
constate seulement que ’apprentissage par transfert réduit légérement les performances,
mais notre objectif d’exploité un modeéle de I'apprentissage profond préformé et 1'utilise
dans un modéle cible, et on a remarqué que 'apprentissage par transfert réduit consi-
dérablement la complexité(spatiale et temporelle), de plus dans le cas du probléme du
manque des données qui est un probléme trés connue surtout dans le domaine de I'ima-
gerie médicale, nous ne pouvons pas construire un modéle d’apprentissage profond & zéro
parce qu’il engendrera le probléme du sous-apprentissage (under-fitting). Dans ce cas,
I'utilisation de 'apprentissage par transfert résout ce probléme et donne de bons résultats
de performance, dont il est question dans la deuxiéme partie de notre application.
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Tout au long de ce projet nous avons été amenés a concevoir et traité deux grands
problémes souvent rencontrés en deep learning qui sont :

1. Le sur-apprentissage(Overfitting)

2. Le sous-apprentissage(Underfitting) et plus précisément le probléme de manque de
données.

Initialement, nous étudions quelques algorithmes d’apprentissage et leurs bénéfices. Les
réseaux de neurones convolutifs et leurs propres avantages dans le traitement d’images
ont également fait I'objet de discussions. Nous avons ensuite vu des méthodes visant
a limiter le probléme de sur-apprentissage. Dans le troisiéme chapitre, le concept d’ap-
prentissage par transfert a été introduit, ce qui résout essentiellement le probléme du
sous-apprentissage et plus spécifiquement le probléme de I'absence de données. Enfin on
a mené une expérience qui comporte deux volets :

1. Nous avons comparé ’apprentissage par transfert et I’apprentissage traditionnel a
I’aide de trois bases de données.

2. On a utilisé la base de données radiographiques thoraciques contenant des images
médicales afin de comprendre I'importance de ’apprentissage par transfert.
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.1. COMPLEXITE DE READMACHER

.1 Complexité de Readmacher

pour démontrer le théoréme 3.8.3.1, on aura besoins des résultat suivant :

Lemme .1.1: [61]

pour toutes les activations : sigmoide, tanh et relu, on a :

Ry(a o F) < 2Ry(F) (1)

Lemme .1.2: [61]

Soit Ry(G)la classe des fonctions réelles RY — R de dimension d’entrée F, c’est-a-
dire que G = {F}7_, et Hp est une fonction de transformation linéaire paramétré
par W avec ||[W]| < B alors :

Ry(H 0 G) < VABRy(F (2)

Démonstration.

R(HoG)=E, | sup
_hEH,gGQ

2

‘
— 2 Z T
=E, | sup <W,Z20z9(33z)>|

heH,geg

< BE, | sup
fieF

2
— BVdE, sup 7

— VABR,(F)

U

soit F; une classe de fonction dépend de M, Alors :

Ry(En[Fur]) < En[Re(Far)] (3)

Démonstration. ( du théoréme 3.8.3.1)
ﬁz(}—) = RZ(EM [f (x,0, M)])
< By (R [f (2,0, M)])
= Ep(Ri[soaohyog))
< (VAkBy)VAEw(Ry (a0 hy o g))
= 2(VkdB,)Ear (R [hys o g])
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avec

hM = (M*W)’U

on a :

14
~ 2
EM(Rg [hM e} g]) = 2(\/EdBS)EM70 sup Z Z O’ZWTDMg(l’l)

heH,geG i1

| |

l
= 2(VkdB,)Ey, | sup <DMW%;Uig(xi)>‘]

heH,geG

n

< 2(VkdB,)Ey [mV%XHDMWH} E, |sup

gieg

9 L
7 Z oig’ (2;)
i=1

Jj=1

< Bhp\/@(\/ﬁffz(g))
= pn\/EBhég(g)

ou D), dans I’équation est une matrice diagonale avec des éléments diagonaux égaux a
m. d’ou

Ry(F) < p(2VkBnVdB,) Ri(G)
]

.2 Apprentissage et Inférence avec les réseaux normalisés par lots

Pour normaliser par lots un réseau, nous spécifions un sous-ensemble d’activations
et insérons la transformée BN pour chacune d’elles selon Algorithme4. Toute couche
qui recevait auparavant x comme entrée regoit maintenant BN (z). Un modéle utilisant la
normalisation par lots peut étre formé a 1’aide d’'une descente de gradient par lots ou d’une
descente de gradient stochastique avec un mini-lot de taille m > 1 ou avec l'une de ses
variantes (Adagrad,Adam...). La normalisation des activations qui dépend du mini-batch
permet un apprentissage efficace, mais n’est ni nécessaire ni souhaitable lors de 'inférence,
nous voulons que la sortie dépende uniquement de I’entrée, de maniére déterministe. Pour
cela, une fois le réseau entrainé, on utilise la normalisation :

r — E(x)

Var(z)+e @)

T =

en utilisant la population plutdét que des mini-lots des statistiques. En négligeant e, ces
activations normalisées ont la méme moyenne 0 et la méme variance 1 que pendant 1’en-
trainement. Nous utilisons I'estimation de variance non biaisée Var(z) = 2= -Eg(0g), ol
I'espérance est sur la formation de mini-lots de taille m et 0% sont leurs variances d’échan-
tillon. En utilisant plutdt des moyennes mobiles, nous pouvons suivre la précision d'un
modéle pendant qu’il s’entraine. Etant donné que les moyennes et les variances sont fixes
lors de l'inférence, la normalisation est simplement une transformée linéaire appliquée a
chaque activation. Il peut en outre étre composé avec la mise a ’échelle par v et déca-
lage de 3, pour donner une seule transformée linéaire qui remplace BN (z). L’algorithme5
résume la procédure d’apprentissage des réseaux normalisés par lots.
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Algorithm 5 Apprentissage d’un réseau normalisé par lots
ENTREES: . un Réseau N avec paramétres entrainables 6 ;
sous-ensemble d’activations {zj <

SORTIES: . Réseau normalisé par lots pour l'inférence, N g}\];
1: Nfy «— N // Apprentissage du réseau BN
pour k£ = 1...K faire
2 : Ajouter la transformation y; = BN,, 3, (zx) & Nfiy
3 : Modifier chaque couche dans gN avec l'entrée x; pour prendre yy.
fin pour
4 : Apprentissage de N5y, pour optimiser les parameétres 6 J{g, 5k}kK:1
5: N Jg’% — EN
pour k=1...K faire
6 : Traiter plusieurs mini-lots d’apprentissage B, chacun taille m :
E(z) «— Ex(us)
Var(z) «— %E%(O’?B)
9 :dans /\/’g}\}; remplacer la transformation y = BN, g(x) par :
VE(z) )

- b . I I
y= v Var(z)+e T+ (ﬁ v Var(z)+e

fin pour
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