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Sommaire

Cette thése porte sur les modeéles génératifs en apprentissage automatique. Deux
nouveaux modéles basés sur les réseaux de neurones y sont proposés. Le premier
modeéle posséde une représentation interne oti une certaine structure a été imposée
afin d’ordonner les caractéristiques apprises. Le deuxiéme modéle parvient a exploiter
la structure topologique des données observées, et d’en tenir compte lors de la phase

générative.

Cette thése présente également une des premiéres applications de 'apprentissage au-
tomatique au probléme de la tractographie du cerveau. Pour ce faire, un réseau de
neurones récurrent est appliqué a des données de diffusion afin d’obtenir une repré-
sentation des fibres de la matiére blanche sous forme de séquences de points en trois

dimensions.

Mots-clés: apprentissage automatique, réseaux de neurones, infinite restricted boltz-
mann machine, convolutional neural autoregressive destribution estimator, tractogra-

phie, neuroimagerie, gated recurrent unit
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Notations

x Lettre minuscule en gras désigne un vecteur colonne.
M Lettre majuscule en gras désigne une matrice ou un tenseur.
x; Le ¢ élément du vecteur x.
m; j Elément de la matrice M associé a la i° rangée et j° colonne.

f(x) Fonction f : R"™ — R prenant un vecteur & n dimensions et retournant un

scalaire.

f (x) Vecteur formé par l'application de la fonction f : R" — R™ a chaque élément

du vecteur x.

® Produit tensoriel.

® Produit matriciel de Hadamard.

x Opération de convolution sans remplissage.

* Opération de corrélation croisée sans remplissage.

® Opération de convolution avec remplissage de zéros.

® Opération de corrélation croisée avec remplissage de zéros.
(s x k), n®élément du vecteur résultant de la convolution entre s et k.

ey Vecteur a H dimensons contenant que des 1.

flip (x) Vecteur x retourné, c’est-a-dire [xm, e ,xlf
R Vecteur associé a la [° couche d’'un réseau de neurones.

p(y | x;0) Modélisation, paramétrisée par 6, de la probabilité conditionelle de y étant

donné x.
p(x,y; 0) Modélisation, paramétrisée par @, de la probabilité jointe entre x et y.

D Ensemble de données.
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NOTATIONS

Parameétres du modéle.

Fonction paramétrisée par 6.

Fonction de perte a minimiser.

Gradient de la fonction £ (8, D) par rapport a 6.
Assignation des valeurs de & aux valeurs de y.
Fonction sigmoide (ou fonction logistique).

Fonction softplus, une approximation lisse de la fonction rampe.

v



Abréviations

RBM Restricted Boltzmann Machine

oRBM Ordered Restricted Boltzmann Machine
iRBM Infinite Restricted Boltzmann Machine
NADE Neural Autoregressive Density Estimator
RNADE Real valued Neural Autoregressive Density Estimator
MoG Mizture of Gaussians

MoL Mixture of Laplace distributions

SAS sinh-arcsinh distribution

RNN Recurrent Neural Network

GRU Gated Recurrent Unit

NLL Negative Log Likelihood

SVM Support Vector Machine

PCA Principal Component Analysis

ICA Independent Component Analysis



Table des matiéres

Sommaire i
[Remerciements| ii
iii
|[Abréviations| v
[Table des matieéres| vi
[Liste des figures| ix
[Liste des tableaux xi
[Liste des algorithmes| xii
Introduction| 1
(1 Apprentissage automatique) 3
(1.1 'Taches d’apprentissagel . . . . . . . . . ... ... ... 4
(L.1.1  Classification] . . . . . . . ... . ... o L 4

(1.1.2  Reégression| . . . . . . . . . . . ... 5)

[1.1.3  Estimation de densité de probabilite . . . . . . . .. ... .. 6

(1.2 Mode d’apprentissage| . . . . . . . . . ... Lo 6
(1.2.1 Apprentissage supervisé| . . . . . . . . . . . ... 7

[1.2.2  Apprentissage non supervisé . . . . . . . . . . .. ... ... 7

(1.3 Modeles d’apprentissage| . . . . . . . . ... 8
(L.3.1 Modele discriminatifl . . . . . .. ... oo 9

[1.3.2  Modeéle génératit] . . . . ... ... ... L. 10

(1.4 Optimisation| . . . . . . . . .. .. 11
(1.4.1 Fonction de pertel . . . . . . . ... ... L 11

(1.4.2  Descente du gradient| . . . . . . ... ... ... .. .. .... 13

(1.4.3  Régularisation|. . . . . . .. ... ... oo 15

2 Re I Tficicls 17

vi



TABLE DES MATIERES

2.1 Réseau de neurones multicouchel . . . . . . . ... ... 18
2.1.1 Couche entierement connectéel . . . . . . . . .. ... ... .. 20
2.1.2 Non-linéaritésl . . . . . . . . . . ... 21
[2.1.3  Propagation avant| . . . . ... ... ... ... ... ..., 23
[2.1.4  Propagation arrierel . . . . . . . ... ... L. 23
[2.1.5 Reégularisation des parameétres| . . . . . . . ... ... ... .. 24

2.2 Réseau de neurones a convolution| . . . . . . . ... ... ... .. 26
2.2.1 Couche a convolution| . . . . . . . ... ... ... .. ... .. 28
[2.2.2  Propagation avant| . . . .. . ... ... ... L. 31
[2.2.3  Propagation arrierel . . . . . . ... ... 33

2.3 Réseau de neurones récurrent! . . . . . . ... ... 34
2.3.1 Couche récurrentel. . . . . . . . . . . . ... 35
[2.3.2  Propagation avant| . . . . . ... ... ..., 36
[2.3.3  Propagation arrierel . . . . . . .. ... 37

2.4 Machine de Boltzmann restreintel . . . . . . . ... ... ... ... 38
4.1 Structurel . . . ... ... 39
[2.4.2  L’apprentissage| . . . . . . . . . ... 41
2.4.3 Echantillonnage . . . . . . . . ... ... ... ... .. 42

[3 Machine de Boltzmann restreinte a capacité variable| 44

3.1 Introductionl . . . . . . . . . ... 46

8.2 Restricted Boltzmann Machine . . . . . ... ... ... ... ... 48

3.3 Ordered Restricted Boltzmann Machinel. . . . . . . . ... ... ... 51

(3.4 Infinite Restricted Boltzmann Machinel . . . . . . ... ... ... .. 55

3.5 Related Workl . . . ... ... ... ... o 58

[3.6  Experiments| . . . . ... ... oo 60
(3.6.1  DBinarized MNISTY . . . . .o .00 000 62
[3.6.2 CalTechl101 Silhouettes . . . . . . . ... .. ... ... .... 68

8.7 Conclusion|. . . . . . . . . .. 69

A Partial derivatives|. . . . . . . . ..o oo 70

[3.B Convergence of the partition function for the iIRBM| . . . . . . . . .. 73

[4 Autorégression neuronale pour I’estimation de densité de probabi- |




ITABLE DES MATIERES |
[ Titél 74
4.1 Introductionl . . . . . . . oo 76
4.2 NADEl . . . . . 78
[4.2.1 Relationship with the RBEM| . . ... ... ... ... ... .. 79

4.3 NADE for Non-Binary Observations|. . . . . . .. ... .. ... ... 84
431 RNADE: Real-Valued NADEf . . ... ... ... . 84

4.4 Orderless and Deep NADE(. . . . . . ... ... ... ... ... ... 85
441 PFnsembles of NADE Models . . . . . . .. ... o000 L. 89

“o ConvNADE: Convolutional NADE . . . ... ... ... ... ... 91
4.6 Related Workl . . . . . . ..o oo 94
BT Results . . . . . o o 97
[4.7.1 Binary Vectors Data Sets|[. . . . . . . .. ... .. ... .... 97

[4.7.2  Binary Image Data Set[ . . . . . . ... ... ... ... ... 101

4.7.3  Real-Valued Observations Data Setsl . . . . . ... ... ... 107

M8 Conclusion|. . . . . . . . . Lo 116

[> Apprentissage automatique appliqué a la tractograhie] 119
H.1  Introductionl . . . . . . . ..o 121
H.2  Methodl . . . . . .. 122
.3 Related Workl . . . . .. oo oo 125
[b.4  Experiments . . . . .. ... o 125
6.5 Results and Discussionl . . . . . . . . . ..o 129
H.6  Conclusion|. . . . . . . . .o 132
[Conclusionl 133
[A_Contributions de Pauteur reliées a cette thesel 136
(Bibliographie| 142

Viil



Liste des figures

[3.5 RBM vs. oORBM vs. iRBM samples . . . . ... ... ... ... ...
[3.6  Conditional distribution of z given v learned by an iIRBM|. . . . . ..

3.7 Topl0 inputs maximizing different regions of Pg(zlv) . . . . . . . ..
[3.8 RBM vs. o0RBM vs. iRBM samples . . . . ... ... ... ... ...

(4.1 Neural Autoregressive Density Estimator| . . . . . . . ... ... ...
(4.2 Deep NADE|. . . . . . . .. .

4.4  Samples from a NADE model trained on MNIST| . . .. ... .. ..
4.5  Convolutional NADE combined with a Deep NADE architecture| . . .
4.6 Deep NADE - Example of marginalization and sampling| . . . . . . .
4.7 Samples from ConvNADE + DeepNADE on binarized MNIST| . . . .
[4.8 Scatter plot of dimensions x; vs xg of the red wine data set|. . . . . .
4.9 Samples from a R-NADE trained on BSDS dataset| . . . . . ... ..
[4.10 Samples from a R-NADE trained on TIMIT dataset|. . . . . . . . ..

1X



LISTE DES FIGURES

[5.1 Architecture of the proposed modell . . . . . . . ... ... ... ...

[>.2  Valid bundles and streamlines generated by the proposed method|




Liste des tableaux

B.1 _NLL results on Binarized MNIST] . . . . .. ... ... ... ..... 62
(3.2  NLL results on CalTechl101 Silhouettes . . . . . ... ... ... ... 67
[4.1 Statistics on the binary vector data sets| . . . . . .. ... ... ... 98
4.2 NLL results on binary vectors datasets| . . . . . . ... .. ... ... 100
4.3 NLL results on binarized MNIS'T for models ignorant of the 2D topology|102
4.4 NLL results on Binarized MNIS'T for models exploiting 2D topolgy] . 107
{4.5  Dimensionality and size of the UCI data sets used in Section [4.7.3] . . 109
16 R-NADE results on UCI datasetsl . . . . .. ... ... ... ... .. 111
4.7 R-NADE NLL results on 8x8 pixel patches of natural image| . . . . . 113
4.8  R-NADE log-likelihood results on TIMIT dataset| . . . . ... .. .. 118
[>.1 Results on the ISMRM 2015 Tractography Challenge data| . . . . . . 129
[>.2  Results of the leave-one-out experiment|. . . . . . . .. ... ... .. 130

x1



Liste des algorithmes

([  Computation of p(x) and learning gradients for NADE| . . . . . . .. 81
[2 Pre-training of a NADE with n hidden layers on data set X.| . . . . . 104

xii



Introduction

Avec I'ére numérique déja bien entamée, I’étre humain se retrouve vite noyé dans
un océan d’information. Cette information se retrouve sous plusieurs formes : docu-
ments, images, vidéos, sons, etc. Face a ces données massives (big data), il devient
inconcevable d’y extirper manuellement toute I'information qui nous intéresse. Méme
en disposant d’outils et de matériels a la fine pointe de la technologie, il est diffi-
cile d’y arriver. Au cours de la derniére décennie, 'apprentissage automatique (ma-
chine learning) est devenu l'outil de choix pour atteindre cet objectif. En effet, cette
branche de l'intelligence artificielle permet de développer des systémes/modéles pou-
vant apprendre, & partir d’exemples, & extraire les caractéristiques importantes des

données.

L’apprentissage automatique a permis plusieurs avancées notamment dans les do-
maines de la reconnaissance de la parole [Hinton et all [2012a; (Graves et al., 2013|,
reconnaissance d’images [Ranzato et al., 2006; Krizhevsky et al., 2012, reconnaissance
d’objets |Hinton et al.; 2012b| et du traitement du langage naturel [Mikolov et al.,
2011]. Le secret de ces modéles réside dans 'utilisation de caractéristiques apprises a
partir des données plutot que d’utiliser celles extraites via des techniques congues a

la main.

Le succes qu’a connu 'apprentissage automatique au cours des derniéres années por-
tait surtout sur des problémes de classification. Les modéles qui ont permis ces avan-
cées sont de nature prédictive et se concentrent sur ’apprentissage de caractéristiques
qui facilitent la séparation de données provenant de différentes classes. Cet apprentis-
sage se fait généralement a ’aide d’observations étiquetées. Or, il existe une seconde
famille de modeéles qui tentent plutdét d’apprendre la structure inhérente aux données
sans a priori. Une fois entrainés, ils sont en mesure de générer des données simi-
laires a celles vues durant I'entrainement. Ces modéles dits génératifs ne nécessitent
pas que les données d’entrainement soient étiquetées. Récemment, les réseaux adver-
sariels |Goodfellow et al., [2014] et autorégressifs |[van den Oord et al., [2016b] ont

montré qu’ils peuvent générer des images, somme toute, réalistes compte tenu de la



INTRODUCTION

difficulté de la tache.

Le développement d’algorithmes capables de comprendre le monde dans lequel on vit,
sans supervision, simplement a partir d’observations est un enjeu important dans le
domaine de l'intelligence artificielle. Les modéles génératifs offrent certainement une
avenue prometteuse, et il semble tout indiqué de poursuivre des travaux de recherche

dans ce sens.

Dans cette optique, cette thése se veut un apport au domaine de l'apprentissage
automatique. Elle propose deux modeéles génératifs innovateurs basés sur les réseaux
de neurones artificiels. Elle permet également la rencontre entre la neuroimagerie
et l'intelligence artificielle o, de fagon originale, un réseau de neurones artificiels
est utilise comme outil permettant d’analyser la structure neuronale d’un cerveau

humain.

Cette thése est divisée en cing chapitres. Le chapitre [ met en contexte le domaine de
I’apprentissage automatique. Le chapitre [2] explique les réseaux de neurones ainsi que
trois types d’architecture les plus employés : le réseau multicouche, le réseau & convo-
lution et le réseau récurrent. Le chapitre [3 traite d’'un modeéle capable d’apprendre la
taille de sa couche cachée (Infinite RBM). Le chapitre 4| porte sur un modéle auto-
régressif utilisé pour l'estimation de densité de probabilité. Le chapitre [5| concerne
I'utilisation d’'un réseau de neurones récurrent pour faire la tractographie des fibres

neuronales. Finalement, I’annexe [A] liste les contributions reliées a cette thése.



Chapitre 1

Apprentissage automatique

(¢ Give computers the ability to learn without being explicitly programmed.
Arthur Lee Samuel, 1959 7]

L’apprentissage automatique (Machine Learning) est une branche de intelli-
gence artificielle. Elle étudie les algorithmes qui permettent & un agent intelligent
d’apprendre a résoudre une tache a partir d’exemples. Cette branche regroupe plu-
sieurs sous-domaines de l'informatique et des mathématiques appliquées tels que la

théorie de 'information, I'optimisation numérique et les statistiques.

Les algorithmes d’apprentissage automatique ne reposent pas sur un ensemble de
régles d’inférence établies manuellement par un humain, contrairement aux systémes
experts [Russell and Norvig, 2010} chap. 16]. En effet, lors de la phase d’apprentissage,
I’agent a la capacité de concevoir ses propres régles a partir d’exemples observés dans
le but d’accomplir la tache demandée. Par régle, on entend un ensemble de caractéris-

tiques extraites a partir des données brutes (ex. les contours dans une image).

Dans cette thése, on s’intéressera plus particuliérement a 'apprentissage profond
(Deep Learning). 11 s’agit d’un sous-ensemble de méthodes d’apprentissage automa-
tique ayant la capacité d’extraire une hiérarchie de régles dans laquelle les regles
complexes ou abstraites dépendent des plus simples. A titre de comparaison, prenons
la détection d’un visage dans une image. Sans hiérarchie, I'agent doit apprendre di-
rectement la relation pixels—visage. Alors qu’avec I'apprentissage profond, I'agent a
la capacité d’y aller en étape, c’est-a-dire apprendre d’abord les relations pixels—nez,

pixels—yeux et pixels—bouche, et ensuite la relation (nez+2-yeux+bouche)—visage.

L’apprentissage automatique, propulsé par 'apprentissage profond, connait depuis
2006 son plus grand essor jusqu’a présent. Contrairement & ce que ’on pourrait penser,

I’apprentissage automatique n’est pas un domaine de recherche récent dans I’histoire



1.1. TACHES D’APPRENTISSAGE

de l'informatique. Déja dans les années 40-60, des travaux de recherche en cyberné-

tique portaient sur 'apprentissage profond |Goodfellow et al.,[2016, chap. 1.2.1].

Le domaine de I’apprentissage automatique posséde de nombreux champs de recherche
tout aussi actifs les uns que les autres, produisant une multitude d’algorithmes chaque
année. Afin de se repérer dans ce capharnaiim, trois taxonomies sont généralement
employées pour classifier les algorithmes d’apprentissage : par la tache qu’ils tentent
d’accomplir (section , par leur mode d’apprentissage (section ou par la struc-
ture interne de 'agent (section [1.3)).

Le processus d’apprentissage d’un agent consiste en fait en la résolution d’un probléme
d’optimisation (section [1.4)). La fonction a optimiser variera en fonction de la tache

choisie, du mode d’apprentissage utilisé et de la structure de ’agent.

1.1 Taches d’apprentissage

Dans le contexte d’apprentissage automatique, la tache & accomplir dicte ce que
I’agent doit faire lorsqu’on lui présente des données. Plus formellement, si x € R"
représente un exemple, 'objectif de I'agent est de modéliser une fonction optimale

f* (x) telle que définie par la tache d’apprentissage.

Il existe de nombreuses taches et toutes les couvrir sort du cadre de cette thése.
Néanmoins, en voici quelques-unes qui seront utiles pour la compréhension de ce
document : la classification (section[I.1.1), la régression (section et ’estimation
de densité (section [1.1.3).

1.1.1 Classification

Pour une tache de classification, I'objectif est d’attribuer une classe aux données
observées. Formellement, il s’agit pour l'agent de modéliser une fonction y = f* (x),

ot la classe prédite est un entier y € {1,...,C} avec C un nombre fini de classes.

Alternativement, dans un contexte probabiliste, I’objectif correspond plutét & donner,

pour une observation @, sa probabilité d’appartenance a chacune des classes possibles.

4



1.1. TACHES D’APPRENTISSAGE

Ensuite, il s’agit de choisir la classe la plus probable. Formellement, ’agent apprend
a modéliser y = f* (x), ot le vecteur y € [0, 1] contient C' probabilités, c’est-a-dire
une pour chaque classe, tel que y. = p(y = ¢|x). On sélectionne ensuite la classe
ayant la plus forte probabilité
argmax ye. (1.1)
ce{l1,...,C}
La classification est utilisée, entre autres, pour la reconnaissance de caractéres manus-
crits |[Graves and Schmidhuber| 2008|, I'identification d’objets dans une image [Kriz-

hevsky et al 2012], la détection de courriels frauduleux |Tretyakov, 2004].

La tache de classification peut étre apprise par des algorithmes comme ’arbre de
décisions |Breiman et al., [1984], les réseaux de neurones |Bishop, 2006; Goodfellow
et al., 2016|, la machine a vecteurs de support (support vector machine — SVM) |Cortes
and Vapnik| [1995].

1.1.2 Reégression

Pour une tache de régression, 'objectif est de prédire une valeur continue (ex. un prix,
une température, une distance, etc.) a partir d’une observation x. Formellement, il
s’agit pour I'agent de modéliser une fonction y = f* (x), ou la prédiction y € R n’est

pas nécessairement un entier fini, contrairement a la tache de classification.

Un exemple de régression pourrait étre de déterminer 1’évaluation municipale d’une
maison en fonction des caractéristiques de I'habitation (ex. superficie, quartier, année
de construction, etc.). Au chapitre 5, nous verrons comment la modélisation de fibres

neuronales peut étre formulée comme une tache de régression.

La tache de régression peut étre apprise par des algorithmes comme la régression
linéaire |Murphy, 2012, chap. 7|, 'arbre de décisions [Breiman et al., [1984] et les
réseaux de neurones |Bishop), 2006; |(Goodfellow et al., 2016].
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1.1.3 Estimation de densité de probabilité

Pour une tache d’estimation de densité de probabilité, 'objectif est de modéliser
explicitement la distribution pp(x) qui a généré les observations @. Formellement,
cela correspond a modéliser p(x) = f*(x) qui représente soit la densité de proba-
bilité (variables continues) ou bien la fonction de masse (variables discrétes) de la

distribution.

Etre en mesure de calculer la vraisemblance d’une observation offre un large éven-
tail de possibilités en matiére d’applications. A titre d’exemple, supposons que ’on
présente a l'agent une image détériorée (bruit, occlusions, etc.), il sera en mesure
d’apporter les correctifs nécessaires afin de restaurer I'image. Au chapitre {4, nous

verrons comment un réseau de neurones parvient a résoudre ce type de tache.

La tache d’estimation de densité de probabilité peut étre apprise par des algorithmes
comme la mélange de Bernoulli [Murphy}, 2012, chap. 11|, le Fully Visible Sigmoid
Belief Network |Neal, [1992] et le Neural Autoregressive Distribution Estimator |La-
rochelle and Murray} 2011].

1.2 Mode d’apprentissage

Les algorithmes peuvent étre regroupés selon leur mode d’apprentissage. Cette caté-
gorisation dépend de la nature des données comprises dans ’ensemble d’entrainement
D. Le choix d’'un mode d’apprentissage influence le type de taches pouvant étre ac-

complies et la maniére dont ’agent traite les données.

Il existe plusieurs modes d’apprentissage. Par souci de concision, seulement ceux

utiles a la compréhension de ce document seront abordés : I’apprentissage supervisé
(section [1.2.1]) et Papprentissage non supervisé (section [1.2.2)).



1.2. MODE D’APPRENTISSAGE

1.2.1 Apprentissage supervisé

Lors d’apprentissage supervisé, I’agent regoit ’observation accompagnée de la réponse
que 'on s’attend a ce qu’il produise. Formellement, ’ensemble d’entrainement D est
composé d’exemples (x,y) ot & € R™ est I'observation et y € R™ est la cible. On dit

alors que les données sont étiquetées.

L’avantage de l'apprentissage supervisé est d’avoir un objectif précis & optimiser :
prédire la cible. Cet objectif permet d’évaluer précisément la performance de 1’agent
(ex. pourcentage d’erreurs). L’inconvénient est qu'il y a trés peu de données étiquetées
et les obtenir est souvent couteux en temps et en argent. A titre d’exemple, dans
le domaine de la neuroimagerie, il faut faire appel a un médecin pour obtenir les

étiquettes et le monopoliser cotite cher.

D’ordre général, I’étiquetage est fait par un humain, c¢’est-a-dire un expert pour le type
de données étudiées. Bien que ce soit un processus long et laborieux, on peut rarement
faire autrement, & moins d’avoir prévu le coup lors de 'acquisition des données. Par
exemple, dans le domaine de la vision par ordinateur, on peut exploiter les moteurs de
jeu (games engines) pour générer des données d’entrainement étiquetées. Gaidon et al.

[2016] utilise cette approche pour le suivi d’objets dans un environnement 3D.

L’apprentissage supervisé est utilisé, entre autres, pour faire de la classification ou
de la régression. Ce mode d’apprentissage est d’ailleurs utilisé au chapitre [5| pour
la modélisation de fibres neuronales. Parmi les algorithmes considérés supervisés, on
retrouve I’arbre de décisions [Rokach| [2008], les réseaux de neurones |Bishop), 2006}
Goodfellow et al., 2016, le classificateur bayésien |[Murphy, 2012, chap. 10] et la
SVM |[Cortes and Vapnik, [1995|.

1.2.2 Apprentissage non supervisé

Lors d’apprentissage non supervisé, I’agent n’observe jamais la réponse attendue. Ce
mode d’apprentissage ne requiert donc pas que les données soient étiquetées. Sans
cible, il doit lui-méme découvrir la structure latente des données a partir des observa-

tions qu’il regoit. Formellement, I’ensemble d’entrainement D est seulement composé
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d’exemples x € R™.

L’avantage de ’apprentissage non supervisé est la disponibilité des données non éti-
quetées. En effet, il en existe une immense quantité et celle-ci est sans cesse gran-
dissante. De plus, il est peu couteux de les acquérir puisqu’elles ne requiérent aucun
étiquetage. Par contre, il est plus compliqué d’évaluer directement la performance de
ces algorithmes puisqu’il n’y a pas de solution unique par rapport a ce qui est attendu

de I'agent lorsqu’on lui présente un ensemble d’entrainement.

L’apprentissage non supervisé est utilisé, entre autres, pour faire de I'estimation de
densité de probabilité (voir chapitre , du partitionnement de données (clustering),
de Dextraction de caractéristiques (features extraction) et de la réduction de dimen-
sionnalité |Tan et al., 2005; Russell and Norvig, 2010; Murphy, 2012|. Parmi les algo-
rithmes considérés non supervisés, on retrouve le codage parcimonieux (Sparse Co-
ding) |Mairal et al., 2008]|, les autoencodeurs [Bengiol |2009] |Goodfellow et al., 2016,
chap. 14], les machines restreintes de Boltzmann (Restricted Boltzmann Machine —
RBM) [Smolenskyl 1986; [Hinton, [2002|, 'analyse en composantes principales (Prin-
cipal Component Analysis — PCA) [Murphy, 2012, chap. 12.2] et I’analyse en com-
posantes indépendantes (Independant Component Analysis — ICA) |[Murphy, 2012]
chap. 12.6].

1.3 Modéles d’apprentissage

Jusqu’a présent, aucune supposition n’a été faite sur la structure interne de I’agent
ni sur la maniére de l'entrainer. Ce que l'on nomme agent est en fait un modéle
mathématique. Chaque modéle posseéde un ensemble de variables qui sont optimisées
en fonction de la tache d’apprentissage. Ces variables sont communément nommées
parameétres et représentées par le vecteur 6. Les paramétres d’'un modéle dictent
comment les données observées influencent les prédictions du modéle, c’est-a-dire
les décisions prises par I'agent. De fagon générale, plus la structure des données est
complexe, plus la complexité d’un modéle devra étre élevée afin de bien performer,

¢’est-a-dire un modeéle possédant plus de paramétres.
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La majorité des modéles possédent également des hyperparamétres qui modifient
leur capacité d’apprentissage, par exemple le nombre de paramétres optimisables
d’un modéele. Notons qu’en apprentissage automatique, tout parameétre n’étant pas
optimisé lors du processus d’apprentissage de la tache est considéré comme un hy-
perparamétre. Pour faire un parallele avec la statistique bayésienne, le terme hyper-
paramétre désigne un paramétre de la distribution a priori. A titre d’exemple, le k
dans k-means [Tan et al., 2005, chap. 8.2| et le nombre de composantes dans une
mixture de gaussiennes [Murphy, 2012, chap. 11| sont des hyperparameétres. En dépit
de I'existence de certaines heuristiques ou de techniques pour apprendre a apprendre
(meta-learning) |Snoek et al., |2012|, Iessai-erreur reste I’approche la plus couram-
ment employée pour trouver de bonnes valeurs a ces hyperparameétres. Généralement,
les contraintes d’implémentation limiteront les valeurs que peuvent prendre les hy-

perparametres.

Il existe plusieurs familles de modéles. Dans 'optique d’étre concis et succinct, cette
thése traite seulement de modéles basés sur les réseaux de neurones. Cette famille

sera détaillée au chapitre [2, mais d’abord voici une description de deux catégories de
modeles : discriminatif (section [1.3.1)) et génératif (section [1.3.2)).

1.3.1 Modéle discriminatif

Un modéle dit discriminatif sert & représenter la dépendance conditionnelle de va-
riables non observées y par rapport a des variables observées . D’un point de vue
probabiliste, cela consiste a modéliser la distribution de probabilités conditionnelles

p(y|x; @) paramétrée par 6.

Les modéles discriminatifs sont privilégiés pour les taches de classification et de régres-
sion en raison de leur nature prédictive, c’est-a-dire qu’ils sont optimisés pour prédire
y étant donnée x. Parmi les algorithmes considérés discriminatifs, on retrouve la
régression logistique |[Murphy, 2012, chap 1.4], les foréts d’arbres décisionnels (Ran-
dom Forest) |Tan et al. 2005, chap. 5.6] et les réseaux de neurones |Bishop, 2006},
Goodfellow et al. 2016].
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1.3.2 Modéle génératif

Un modele dit génératif sert a représenter les relations conjointes entre des variables
observées x et des variables non observées y. Cela permet de générer aléatoirement
des valeurs pour « et y. Dans un cadre probabiliste, cela revient a modéliser la dis-

tribution de probabilités jointes p(x,y; @) paramétrée par 6, ou de fagon équivalente
p(z|y; 0)p(y; 0).
En raison de leur capacité a décrire la structure inhérente aux données, les modéles

génératifs sont privilégiés lorsqu’on souhaite générer de nouvelles données similaires

& celles observées lors de Uentrainement.

Ajoutons qu’en théorie, il est toujours possible de substituer un modéle génératif a

un modeéle discriminatif. En effet, & I'aide du théoréme de Bayes, on obtient

oy Py 0)p(y;0)  p(x,y;0)
PO =T ey S, oy 0)

Cela permet de montrer qu’a partir d’'une modélisation de p(x,y; @), on parvient a
calculer une probabilité conditionnelle. Par contre, la réciproque est fausse. Ayant
seulement la modélisation de p(y|x; @), il est impossible d’obtenir la probabilité

jointe.

En pratique, les modéles génératifs sont peu utilisés pour des taches de classification
ou de régression. Les modeéles discriminatifs ont ’avantage de concentrer les res-
sources computationnelles directement a modéliser les séparations entre les classes.
Les modéles génératifs quant a eux cherchent & modéliser aussi bien les caractéris-
tiques individuelles de chaque classe que les caractéristiques partagées par les classes.
En terme d’erreurs (classification ou régression), ces derniers s’avérent souvent moins
performants que les modéles discriminatifs lorsque beaucoup de données d’entrai-
nement sont disponibles [Ng and Jordan, 2002|. A l'inverse, les modeéles génératifs
possédent un avantage lorsqu’il y a peu de données étiquées disponibles pour ’entrai-

nement.

Parmi les algorithmes considérés génératifs, on retrouve la mixture de gaussiennes [Mur-
phyl, 2012 chap. 11], la RBM [Smolensky, |1986; Hinton, [2002|, les Generative Adversa-

10



1.4. OPTIMISATION

rial Networks (GAN) |Goodfellow et al 2014] et le Neural Autoregressive Distribution
Estimator |Larochelle and Murray, 2011] (présenté au chapitre |4)).

1.4 Optimisation

Le processus d’apprentissage d’un agent consiste & mettre a jour les paramétres de
son modeéle pour qu’il devienne meilleur & accomplir la tache souhaitée. Mathémati-

quement, cela correspond au probléme d’optimisation
argmin L (6, D) (1.2)
0

ou 'on cherche les paramétres 6 minimisant la fonction de perte L (6, D) calculée
sur ’ensemble d’entrainement D. La fonction de perte est différentiable et choisie

spécifiquement pour la tache et le mode d’apprentissage auxquels on s’intéresse.

Pour résoudre ce probléme d’optimisation, on fait généralement appel a des algo-
rithmes d’optimisation du premier ordre. Ce sont des techniques ne nécessitant que
I'information de la premiére dérivée de £ (0, D), soit le gradient VoL (0, D). Malgré
leur meilleur taux de convergence, les algorithmes d’optimisation d’ordre supérieur
s’avérent impraticables en raison du calcul couteux des dérivées d’ordre supérieures.

Généralement, on utilise ’algorithme de descente du gradient ou une de ses variantes

(section [1.4.2]).

1.4.1 Fonction de perte

L’estimation du maximum de vraisemblance est une méthode statistique couramment
utilisée pour trouver les paramétres d’un modele statistique a partir d’'un échantillon
de données. De facon équivalente, on utilisera le négatif de la log-vraisemblance comme

fonction de perte qui est plus stable numériquement. C’est-a-dire,

L(0,D) = —logp(D;0) (1.3)
=— > logp(x,y;0) (1.4)
(z,y)eD
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ot la probabilité jointe p(x,y; @) est obtenue a partir du modéle paramétré par 6.
L’équation (|1.4]) est possible puisque I’on suppose que les éléments de D ont été générés
de facon indépendante et uniformément distribuée. Notons que dans un contexte

d’apprentissage non-supervisé on aura £ (60,D) = —>__ . logp(x;0).

ans le méme ordre d’idées, lorsqu’on cherche & minimiser les erreurs de prédiction
D 1 dre d’idées, 1 ’ herch l d dict
qu’'un modéle commet sur ’ensemble d’entrainement, on utilisera l’estimation du

maximum de vraisemblance conditionnelle

L(6.D)=— > logp(y|z:0), (1.5)

(z,y)€D

ot la probabilité p(y | x; @) est obtenue & partir du modéle paramétré par 6.

Lorsque I'agent ne modélise pas directement une probabilité telle que p(x;80) ou
p(y | x;0), on peut faire appel aux fonctions de pertes décrites ci-dessus. Minimiser
ces fonctions revient a minimiser le négatif de la log-vraisemblance ou le négatif de la

log-vraisemblance conditionnelle selon le cas [Goodfellow et al., 2016, chap. 5].

Fonction softmax

La softmaz n’est pas une fonction de perte a proprement dit. En classification, elle
offre plutot une fagon d’obtenir p(y | x; @). Spécifiquement, elle permet de convertir un
vecteur de valeurs quelconques v, en un vecteur de valeurs pouvant étre interprétées

comme des probabilités p. Formellement, on la définit par

61)1 UIUI

Zlvl evi Zlvl

p = softmax(v) = (1.6)

ol Z'Zp|1pl—1etp,~>0.

Supposons que le vecteur de valeurs quelconques 4 est la réponse fournie par ’agent
lorsqu’il observe x, c’est-d-dire § = fg (x), la fonction de perte correspond alors
a

L(0,D) Z logp(y | x;0) Z log softmax(g) 'y, (1.7)

(z,y)€D (z,y)€D
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ol y est en fait un vecteur de zéros sauf a la position ¢, correspondant a la classe

cible, ou il vaut un.

Le gradient de cette fonction de perte par rapport a la réponse de 'agent est donné
par
VyL(0,D)= Y softmax(§) —y. (1.8)

(x,y)eD

Erreur quadratique moyenne (Mean Squared Error)

L’erreur quadratique moyenne représente la moyenne du carré des différences entre
deux vecteurs. Bien qu’elle peut étre utilisée pour toutes les taches d’apprentissage

vues a la section [I.1] elle est généralement utilisée en régression.

Supposons que ¥y est la réponse fournie par ’agent lorsqu’il observe x, la fonction de

perte correspond alors a

o)=Y Sw-u @-u) (1.9)

gD 1y

Le gradient de cette fonction de perte par rapport a la réponse de 'agent est donné
par

ViL0.D)= 3 —(i-y). (1.10)

(x,y)eD

1.4.2 Descente du gradient

Bien qu'il existe des algorithmes d’optimisation de premier ordre plus avancés (ex.
quasi-newton, gradient conjugué, etc. [Nocedal and Wright|, 20006]), les algorithmes
de type descente de gradient restent prédominants dans le domaine. Leur simplicité
et leur faible cout en temps de calcul (puisqu’ils ne requiérent pas d’approximer la
matrice hessienne, ni de recherche linéaire) en font d’eux des algorithmes propices
pour I'optimisation de modéles comportant parfois des millions de parameétres tels

que les réseaux de neurones.
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La descente du gradient consiste & suivre localement la direction descendante ayant
la plus forte pente en un point précis. Cette direction est donnée par l'opposé du
gradient. Concrétement, il s’agit d’un algorithme itératif permettant de mettre a jour

les variables a optimiser. Cela revient a calculer
0+ 0—aVeL(60,D) (1.11)

ot @ € RT est un hyperparameétre de 1’algorithme d’optimisation controlant la lon-

gueur du pas de descente.

Bien que ce soit un algorithme d’optimisation de premier ordre assez performant, la
descente du gradient a de la difficulté a gérer une grande quantité de données. Son
principal inconvénient est qu’il requiert le calcul du gradient VoL (60,D) a chaque
itération. Or, le temps de calcul du gradient augmente avec le nombre d’exemples
d’entrainement. Ceci est causé par la présence d’une somme de N termes dans la

fonction £ (0,D), ou N est la taille de I’ensemble d’entrainement.

Descente du gradient stochastique

Il est de plus en plus commun d’avoir a sa disposition des dizaines de millions
d’exemples pour l'entrainement d’un modéle. Il devient alors peu pratique d’utili-

ser 'algorithme de descente du gradient.

L’alternative est d’utiliser le gradient obtenu a partir d’un sous-ensemble d’exemples
choisis aléatoirement. Ceci correspond a une approximation de la direction de descente
telle qu’utilisée par 'algorithme de descente du gradient. Cette approche est connue
sous le nom de descente du gradient stochastique (Stochastic Gradient Descent —
SGD) |Goodfellow et al. 2016] chap. 8|. C’est une technique d’optimisation différente,

appliquée au méme probléme d’optimisation.

Formellement, cela consiste a mettre a jour itérativement les variables a optimiser

comme suit
0+ 60 —aVeL(0,DB) (1.12)

ou B C D est un sous-ensemble d’exemples choisis aléatoirement et change a chaque
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A | L(0,D) A I Q(Q,D)
g | _ﬁ(gaIDtest) § | _‘C(gvptest)
* i * i

Sous-apprentissage - Surapprentissage Sous-apprentissage - Surapprentissage
< 1 » < 1 -
< t > < t >
I I
I I
| |
1 A 1 A
1 ~ ey v 1 ey v
Complexité Complexité
Optimale Optimale
(a) Sans régularisation (b) Avec régularisation

figure 1.1 — TIllustrations montrant I’effet de la régularisation sur le sous-apprentissage
et le surapprentissage. a) Sans régularisation, I’écart entre les erreurs d’entrainement
et de généralisation a tendance a augmenter en méme temps que la complexité du
modeéle. b) Avec régularisation, 'écart a plutot tendance a rester petit. Bien qu’on
observe que l'erreur d’entrainement soit plus élevée comparativement a celle obtenue
en a), 'erreur de généralisation quant a elle est plus basse.

itération. La taille du sous-ensemble B est un hyperparamétre de I'algorithme d’op-

timisation.

1.4.3 Reégularisation

En apprentissage automatique, on s’intéresse particulierement a la capacité de gé-
néralisation d’un agent. En d’autres termes, on s’intéresse & sa capacité d’accomplir
adéquatement la tache demandée méme en présence de données non observées durant
I’entrainement. Pour quantifier cette propriété, on surveillera les valeurs de la fonc-
tion de perte £ (0, Diest) évaluée sur un ensemble de données test Dieg, ¢ est-a-dire

n’appartenant pas a l’échantillon d’apprentissage D.

En rapportant 'erreur d’entrainement L (0,D) et l'erreur de généralisation
L (0, Dyest) en fonction de la complexité d'un modéle (voir figure [1.1]), on s’apergoit
qu’il existe deux régimes dans lesquels I’agent peut se retrouver : sous-apprentissage

et surapprentissage.
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Le sous-apprentissage survient lorsque ’erreur d’entrainement n’est pas assez basse.
Ceci est un bon indicateur que le modéle ne parvient pas & modéliser complétement
la structure des données. Pour vaincre le sous-apprentissage, il suffit généralement

d’augmenter la complexité du modéle.

Le surapprentissage survient lorsque 'écart entre £ (0,D) et L (6, Diest) est trop
important. Ceci suggére que le modéle est en train de mémoriser naivement les don-
nées d’entrainement plutot que d’apprendre leur structure. Il est donc pénalisé lors-
qu’il est confronté aux données de test. L’approche optimale pour vaincre le surap-
prentissage est d’augmenter la quantité de données observées lors de I'entrainement.
Or, cette solution n’est pas toujours évidente a mettre en pratique, par exemple dans
le cas du domaine médical ou l'acquisition de données est couteuse. Lorsqu’il n’y a
pas moyen d’obtenir plus de données, on doit recourir a des techniques de régularisa-

tion.

La régularisation d'un modéle vise & réduire 'erreur de généralisation sans néces-
sairement diminuer I'erreur d’entrainement. Pour ce faire, on ajoute a la fonction de
perte un terme de régularisation qui dépend des paramétres du modéle. Formellement,
on a

£(0,D) = L£(0,D) + \Q(H), (1.13)

ot A € [0,00) est un hyperparamétre controlant 'importance du terme de régulari-
sation €2(@) par rapport a la fonction de perte originale. Il existe plusieurs fonctions
Q(@) pouvant étre utilisées et celles-ci varient en fonction du modéle utilise. A la
section [2.1.5 nous en verrons deux qui sont typiquement employées pour les réseaux

de neurones.
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Chapitre 2

Réseaux de neurones artificiels

(¢ Tell me and I forget. Teach me and I remember. Involve me and I learn.
Benjamin Franklin ~7)

Inspiré par la biologie, les réseaux de neurones artificiels reprennent le concept d’axones
interconnectant les neurones dans un cerveau, d’ou leur nom. D’un point de vue ma-
thématique, les neurones sont représentés par des variables observées (entrées du mo-
deéle) ou bien cachées (latentes, non observées), tandis que les axones sont représentés

par les connexions entre ces variables, c’est-a-dire leurs liens de dépendance.

Le réseau de neurones est un modeéle mathématique qui calcule fg () 'approximation
de la fonction f*(x) définie par la tache d’apprentissage. Le modéle est paramétré
par le vecteur 6, ou chaque composante représente un degré de dépendance d’une

paire de variables.

Comme il a ét¢é mentionné au chapitre[I} les réseaux de neurones trouvent applications
dans plusieurs contextes. Ils sont utilisés pour résoudre des taches de classification, de
régression et méme d’estimation de densité de probabilité. Ils sont autant utilisés en
apprentissage supervisé qu’en apprentissage non supervisé, et autant comme modéles
discriminatifs que comme modéles génératifs. Bref, c’est une famille de modéles trés

flexible et puissante qui vaut la peine d’étre exploitée.

Ce chapitre couvre trois architectures répandues de réseaux de neurones artificiels, soit
le réseau multicouche le réseau A convolution et le réseau récurrent 2.3

Dans ce chapitre, le terme unité sera préféré a celui de neurone, excepté lorsqu’on
référe au nom du modele, afin de bien faire la distinction entre le modéle mathéma-
tique et celui biologique. Dans le méme ordre d’idées, le terme connexion sera utilisé

pour désigner un axone.
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2.1. RESEAU DE NEURONES MULTICOUCHE

figure 2.1 — Deux représentations graphiques d’un méme réseau de neurones artificiels
a deux couches cachées. Spécifiquement, la couche d’entrée & comporte quatre unités,
les deux couches cachées bV et h® en ont trois chacune, et la couche de sortie Y en
posséde deux. Par souci de visibilité, les biais bgl) des neurones ont été omis.

Les connexions d’un réseau de neurones peuvent étre dirigées (relations de causalité)
ou non dirigées. Les architectures présentées aux sections[2.1] [2.2)et 2.3 utilisent toutes
des connexions dirigées. En revanche, la machine de Boltzmann restreinte, détaillée a

la section[2.4] est un exemple d’un réseau possédant des connexions non dirigées.

2.1 Reéseau de neurones multicouche

Cette section décrit la structure d’un réseau de neurones dans lequel les unités sont
séparées en plusieurs couches. Elle servira également de base pour 'explication des

variantes présentées dans les prochaines sections.

Le réseau de neurones peut étre interprété comme un graphe dirigé acyclique ot les
noeuds et les arrétes sont respectivement les unités et les connexions du réseau. En
théorie des graphes, il est connu que, dans un graphe complet, le nombre d’inter-
connexions croit quadratiquement en fonction du nombre de noeuds [Wilson, (1996,

chap. 2|. Plus précisément, il y aura O (H?) connexions pour H noeuds.
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Afin de réduire la complexité algorithmique du modéle, les réseaux de neurones ar-
tificiels sont généralement divisés en couches ou les unités d’une couche peuvent
seulement connecter celles d'une couche adjacente. Plus précisément, il y aura alors
O (LH}) connexions pour un réseau de neurones de L couches ot la taille de la plus
grande couche H; < H. Notons que L et le nombre d’unités par couche H; sont des

hyperparameétres du modele et peuvent étre ajustés en conséquence.

Dans un réseau de neurones multicouche, chaque couche est entiérement connectée
a la précédente (section. On désigne la premiére couche comme étant la couche
d’entrée du modéle puisque c’est celle qui recoit les données observées. Dans le méme
ordre d’idées, la derniére couche est la couche de sortie et est responsable de fournir
le résultat pour la tache & accomplir. Le reste des couches, c¢’est-a-dire celles du milieu,
sont nommées couches cachées et contiennent des unités cachées. On identifiera
les différentes couches comme suit : @ pour la couche d’entrée, h! pour la I° couche
cachée, et y pour la couche de sortie. La figure illustre un exemple de réseau
multicouche. Par souci de lisibilité, les biais b, associés aux unités d’une couche, ont

volontairement été omis dans toutes les figures de cette thése.

Dans un réseau de neurones, le role des couches cachées est d’extraire, a partir d’une
observation, toute l'information utile pour qu’une fois rendu a la couche de sortie,
le modeéle soit en mesure d’accomplir correctement la tache. Plus particuliérement,
chaque couche s’occupe de transformer les valeurs provenant de la couche précédente
dans un espace ot les caractéristiques discriminantes sont plus facilement identifiables.

On note cette transformation

h = iV (h(l*1)> (2.1)

-1

ot RV désigne les valeurs de la couche courante et R celles de la couche précé-

dente.

Le processus d’apprentissage d’un réseau de neurones comporte deux phases. On cal-
cule d’abord, pour un exemple de I’ensemble d’entrainement & € D, les valeurs de
la couche de sortie g = fg (x). Cette premiére phase porte le nom de propagation
avant (section [2.1.3). Par la suite, on évalue la qualité de Papproximation fg ()
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2.1. RESEAU DE NEURONES MULTICOUCHE

selon des critéres dictés par 