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Problemes des données etiquetees

 Jusqu’a maintenant, toujours supervise
* Neécessite beaucoup de donneées étiquetees

* Que faire si beaucoup de données, mais
ne sont pas etiquetées ?

* Apprentissage supervise = non-supervise
— Supervisé + non-supervise = semi-supervise
* Pasjuste d’ordre pratique

— théorie de 'apprentissage en geneéral



Pertes

* Supervisé : perte basee sur 'erreur entre
prédiction et verité-terrain (+régularisation)

* Non-supervise : erreur basee sur la
reconstruction de l'entrée X

Bottleneck : auto-encodeur
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Architectures

* Autrefois : lineaire ou non-lin€aire (sigmoide)
* Puis : profond + pleinement connecte

 Maintenant : ReLU, Convolution,
Deconvolution (upconv)
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Comme pre-entrainement

 Utilise la grande quantite de donnees non-
étiquetées pour entrainer l'encodeur-
decodeur

* Retire le decodeur, remplace par
classificateur (fully-connected, softmax,
etc)
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Comme pre-entrainement

 Utilise la grande quantite de donnees non-
étiquetées pour entrainer l'encodeur-

decodeur

* Retire le decodeur, remplace par
classificateur (fully-connected, softmax,

etc)
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Faire un fine-
tuning avec les
données
etiquetées



Taxonomie

Undercomplete
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taille x > taille h

* encodeur doit trouver une
projection vers un espace
de plus petite dimension

* sif, g sont lin€aires : proche
de PCA (exactement si
f=U%, g=U, UtU=])

* sif, g sont non-linéaires,
projections plus puissantes
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Overcomplete
/ \
t(x) (i g(h)
\ /

taille x < taille h

 gsera inutile sans

régularisation
* copie de x dans h

* exemple : x bruite



Importance de la réegularisation

* Sans regularisation, 'encodage /1 pourrait
étre inutile

— Perte de reconstruction n’influence pas
directement 1'utilité de 'encodage /

— Cas pathologique théorique : encodeur-
decodeur tres puissant, taille /1 =1

(rappel : réseaux profonds

X > indice i —> X peuvent apprendre par ceur

des jeux de données)

* Priorisation de certains aspects pertinents
de X sera souvent utile a d’autres taches

* Regularisation explicite préférable a
diminuer la capacité des réseaux f, g



(note : les animations sont « /. s .

légerement décalées par

rapport a la narration) Var]‘ete (m a n Z'fO ld)
Principe d’apprentissage machine

La plupart des donnees réeelles vont résider dans
des sous-régions part1cu11eres de l’espace de X

pixels pigés au
hasard : occupe
tout I’espace de X
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Compression de X possible car réseau n’a pas a
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Regularisation vs. manifold

Doit régulariser la perte de reconstruction pour
esperer apprendre ce manifold

Idealement, 'encodeur trouvera les variations
pertinentes dans ce manifold

T apprene 8« surhce» .
manifold (tangente) —"

Formuler I"’entrainement ou SN
I’architecture pour \7
encourager un comportement partlcuher
(generer (VAE), debruiter, etc...)

On ne s’assure pas des performances du reseau
en dehors du manifold

localement
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IVariations

élévation

Exemple de manifold




t-SNE sur vecteur h taille 10

Model 2, 10 hidden output neurons + t-SNE
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Importance de la visualisation

Faites du code de visualisation des
donnees pour chaque étape de votre
pipeline de traitement

* Comme si vous vouliez expliquer votre
algorithme a un néophyte

* Permettra de:
— 'expliquer!
— faire des schémas explicatifs (articles, rapport)
— mais surtout, debugger



Familles auto-encodeurs (AE)

Sparse

Denoising
Contractive
Variational (VAE)



Auto-encodeur sparse

* Perte supplementaire sur le code h:

J(0)=L(x,g(f(x)))+Q(h)
* Exemple : perte L1

Q(h) = 1Y |n

I
* Cousin du sparse coding

 Constitue un prior sur les modeles de h
pour la genération des donneées X

* Semble aider pour des taches connexes de
classification



AE denoising

* Ajouter du bruit aleatoire a 'entree x
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* Cherche quand méme a reconstruire x

L(x, 9(f (X))

* Fonctionne avec AE overcomplete/reseaux

tres puissants



AE denoising

* Apprend a déplacer des entrees
corrompues X vers le manifold

Devient moins sensible aux
& variations de x perpendiculaires
N\ go f au manifold

Reste sensible aux déplacements f
tangents au manifold



AFE contractive

* Ajout d"une penalite sur les gradients de
I'encodeur f sur les donnees x

3(0) =L (% g(f (x))+ 22 |V,h

VS.
\ /=

forte penalite X faible penalite

* Desensibiliser I'encodeur a certaines
directions (perpendiculaires au manifold)
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AFE contractive

contraction
: embedding h
embedding h —~—
g L = Iy
_ = 7 —
embedding h
\
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* Pour tres petits bruits, denoising AE et contractive

coincident (pensez différentiation numérique vs analytique)
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Variational AE (VAE)

* Processus stochastique

X»| f (X)
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* Perte : Reconstruction + KL divergence (pour forcer la
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Distribution normale

distribution d’étre proche d’une normale)

* L'encodeur en charge d’estimer les parametres de

géneration

* Entrainement plus complexe (reparameterization trick)
car gradient ne passe pas 'operation de sampling
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Autoencodeur : application

* Réduction de dimensionnalite pour
classification (géneralisation)

* Permet de combiner non-supervise avec
supervise : semi-supervise

Shape Encoder Shape Decoder

Input viewpoint
& Camera projection

State Encoder Outcome predictor

Fig. 2. Illustration of deep geometry-aware grasping network.
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Deep AE : entrainement par couche

* Si difficulte d’entrainer un AE profond,
possibilité d’y aller de maniere vorace,
couche par couche
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Deep AE : entrainement par couche

* Si difficulte d’entrainer un AE profond,
possibilité d’y aller de maniere vorace,
couche par couche
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Conclusion

Maniere d’exploiter des donnees non-
etiquetées (nombreuses, peu cotiteuses)

Base sur encodeur-decodeur, embedding h
Recherche du manifold des donnees

Perte de base : reconstruction

Quatre approches principales

— Sparse

— Denoising

— Contractive

— Variational (VAE) —

(Note : servira dans les
Generative Adverserial Network)
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