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Algorithmique

C Début )
v

Action avant la boucle

v

i=0

Non

l

Ensemble des regles opéeratoires
propres a un calcul ; suite de
regles formelles.

Action répétée dans .
la boucle Action aprés la boucle
i=i+1 C Fin )
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Le Machine Learning est un champ d'étude de
l'intelligence artificielle qui donne aux ordinateurs
la capacite d'« apprendre » a partir de données,
c'est-a-dire d'améliorer leurs performances sans
étre explicitement programmeés
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Un pel de Vocabulaire

Machine Learning

Supervisé Par renforcement

* Des données

e Des labels * [Interaction avec

I'environnement
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Votre Premier
Réseaux des neurones

1) Probleme
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ll. Premiers reseaux
de neurones

2) Mise en place




Digit Classifier
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676 éléments
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Exemple pour 5
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Réseau des
neurones
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RecaprMathematique

f: ]R676 N ]RlO f: ]R676 N RlO

But:f = f al'aide des réseaux des neurones
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W.
X L2 ‘ 7 = Wi,lxl + Wi’zxZ + Wi’3X3 + bi g - Y = .g(Z)

/ Pré-activation Activation
X3 Wi,3

X1
Entrée: x=<xz) Parameétres: W; = (Wi1 Wi2 Wi3) Sortie: g(W;.x + b;)
X3 bi
X1

y = g(wi,lxl + w;2x, + wisxs + bl-) =g((Wi1 Wiz Wi3) (Xz> + b;) = g(W;.x + by)
X3
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Fonction d’activation

Sigmoid TanH RelLU
1.2 15 10
2
10 1 tanh(z) = =1 0 for z<0
— 1.0 z - 8 =
08 fl@) 14e=® 1 e o f@) {z for z>0
05 6
06
0.0 4
04
02 -05 2
00 -1.0 0
-0.2 15 -2
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Example

W.
X L2 ‘ 7 = Wi,lxl + Wi’zxZ + Wi,3X3 + bi g - Y = g(Z)
/ Pré-activation Activation
X3 Wi 3

Exemple :
x;=1,x,=0,x3=1
wl=0w2=1,w3=2,b=2
z=1x04+0x1+2x1+2 =4

Avecrelu, y = 4
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Couche de neu%mes: des perceptrons en paralléles %Eﬁl

g(Wl.x + bl)
>V1 b
B — (bz)
g(WZ'x + bZ) b3
>Y2
Y1
g(Wg.x + b3) Y= <¥2>
>Y3 =

Wl bl
W2>.x+<b2> — W.x + B
W, b 9( )
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e reseaurdelneurones : le multi-perceptron %Eﬁl

"y

Ww® B@, 4@

HON:OPE

W@, g, 4O
Ww®, B@, 4@

y=g® (B<4> +WWg® (BO + w@g@(B® + w@g(BD + W(1>x))))
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Output Softmax

layer activation function Probabilities
; ] B p =
! 1.3 0.02
: =1 i 0.90
1 2.2 | =t —|0.05
K .

: Ui j=1€" 0.01
6

7 1.1 ] 0.02f
8
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Nous avons

* 3 couches

e 16 neurones par couche et 10 pour la derniere
* 676 entrées

e Ainsiles parametres :

Premiere couche : 676 * 16 + 16
Deuxieme couche : 16*16 + 16
Troisieme couche: 16*10 + 10

Finalement : 11 274 parametres



Récap'Mathématique

f: ]R676 N ]RlO f: R676 N RlO

L Dépend de 11 274

parametres !

But:f = f al'aide des réseaux des neurones
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N’importe quoi !

0.21
0.2
0.1

:: 0.034
0.045
0.2
0.05
0.15

0.01
0.02
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N’importe quoi !
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f: ]R676 — ]RlO

f: R676 — RlO qui dépend des parametres

. 11 274
L o R — R qui dépend aussi des parametres

A minimiser !
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How can
| improve

.
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La descentetde gradient




SUr notre-exemple
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Fonction de perte
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—3» forward propagation

arch™,
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lIl.Les problemes de

I"IA aujourd’hui




A chaf@fukerét&a\p\e's,es problemes

2) La puissance de
calcul, essentielle

-
. . Choix du .
EUIL Acquerirun modeéle, Entrainement Evaluation Mlse.en
probléme dataset . service
Implémentation
g

3) La robustesse
des modeles

1) La data,
cruciale
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) 1) La'data influence des données ZBE?

V’
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C u soon humans need sleep now SO many
conversations today thx @&

& Vor a raducton

ioee HE DEENE?

LTS
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TayTweets & X 2 Suhre

OTyandYou

0620 - 24 mars 2096

-

= v

@TayandYou

@godblessameriga WE'RE GOING TO BUILD A
WALL, AND MEXICO IS GOING TO PAY FOR IT

RETWEETS LIKES

3 5 AB@0EHRAS

1:47 AM - 24 Mar 2016

L ) L X4 v

TayTweets & @
@TayandYou

@NYCitizen07 | fucking hate feminists
and they should all die and burn in hell.
24/03/2016, 11:41

w1 TayTweets ©
@TayandYou

@brightonus33 Hitler was right | hate
the jews.

24/03/2016, 11:45
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Figure 1: Exponential growth of number of parameters in DL models

175 Go de mémoire vive 53



o) La%@u's?eﬁg;s‘e,des modeles

. T+
T s1gn(VmJ(9, T, y)) es1gn(VwJ(9, T, y))
“panda” “nematode” “gibbon”

57.7% confidence 8.2% confidence 99.3 % confidence
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Vials,

Al according to the news:

NN .
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