LE PERCEPTRON MULTICOUCHES (PMC)

Intéressons nous ici a un réseau “statique” (ou feedforward, i.e.

pas de boucle rétroactive), dans un but d’apprentissage supervisé.

En voici quelques caractéristiques :

@ architecture : PMC composé de couches successives, ou 1
couche : ens. de neurones sans connexion entre eux;

@ fonction de transfert : un PMC réalise une transformation des
variables d’entrée :

Y = ®(Xy, Xo, ..., Xp; @),

avec @ = (ajq) prla j¢ entrée (x;) du k® neurone de I° couche.
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© généralisation : cas de la régression, avec un perceptron a
une couche cachée de g neurones, un neurone de sortie.
= La fonction de transfert s’écrit

Y =d(x;a,8) =Bo+ 8"z, avec zx = f(ako + @ x),

pour k = 1, ..., g (identifiant neurone ds couche cachée).

Usuellement, on a

@ en rég. : derniére couche avec 1 seul neurone, avec f = Id;
tandis que neurones couche cachée ont une fonct. sigmoide;

@ en classif. binaire : neurone de sortie muni de la fonction
d’activation sigmoide;

@ en discrimination & m classes : m neurones de sortie, munis
de sigmoide.
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Q Réseau de neurones et Deep Learning

@ Estimation des paramétres
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APPRENTISSAGE DU RESEAU

Supposons qu’on dispose d’une base d’apprentissage de n
observations, (x, x2, ..., x%; yi)i=1....n.

Prenons le cas de Ia régression (généralisable a tte fonction de
perte dérivable, dc aussi a la discrimination cf Gini) et le réseau a

@ une couche cachée a g neurones,
@ une sortie linéaire.

= Les parametres (poids) sont optimisés par moindres carrés :
I'“apprentissage” minimise donc la perte quadratique

Zo, a.p) = Z( (x;; @, ))?,
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FONCTION DE PERTE CONVEXE - CLASSIFICATION

Dans le cas de la classification, nous allons choisir l'entropie croisée. Dans le cas
binaire l'entropie croisée st définie par
Erreur(f(x?), y') = =y log f(x"") - (1 = y*) log(1 — f(x*)).
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ESTIMATION : EVALUATION DES GRADIENTS

Les algorithmes utilisés pour I'optimisation sont généralement
basés sur une évaluation du gradient par rétropropagation.

On détaille I'algorithme le plus utilisé : la rétropropagation de
l'erreur!

Consiste en évaluer la dérivée de la fonction de colt en une seule
observation et par rapport a 'ensemble des paramétres, puis
ajuster les parametres, puis réévaluer avec les nouveaux
parametres sur une nvelle obs, et ainsi de suite.

Notons zxj = f(ako + a[x,-), etz = (zi, ..., Zig)-

Ainsi, z; sont les valeurs pour I'individu i dans chaque neurone de
la couche cachée, et z4; la valeur de I'individu i dans le neurone k.
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Etudions les dérivées partielles de I'erreur :

0Q _ Ayi—d(xia.p))? _ (i~ (Bo +B"2))?
OBk OBk 9Bk
~2(y; - (%)) (B"z1) zi
= 0jZi

0Q _ A(yi—(Bo+BTz))* _ dyi—(Bo + BT (f(ako + @] X))
Gakj N Bakj N 8czkj

= =2(yi— (%)) (87 2)) Br f (f xi) Xj = 6 B f (@ xi) i

= Ski Xjj

— 8 : terme d’erreur sur chaque neurone caché pr l'indiv. i.
— ¢; : terme d’erreur du modele courant a la sortie pr I'indiv. i.
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Ces deux termes vérifient les équations dites de rétropropagation
de I'erreur. On pose

Ski = f,(OJZX,'),Bk 0j

= Pour estimer les valeurs des gradients, on a donc besoin
d’évaluer §; et sg;.

Cela se fait en 2 étapes :
@ une passe avant : valeurs courantes des poids permet de
déterminer ®(x;);
@ puis une passe retour : avec (x;), on peut évaluer &; (en
estimant les 8 par minimisation de la 1'®® équation) puis sk
par rétropropagation des §;...
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ALGORITHMES D’OPTIMISATION

Sait évaluer les gradients = reste a utiliser un algo adapté!

+ simple : utilisation itérative du gradient (e.g.Newton-Raphson) :
en tout point de I'espace des paramétres, le vecteur gradient de Q
pointe dans la direction de I'erreur croissante = suffit de se
déplacer dans le sens opposé pour \, Q! Ainsi,

(re1) 0 0Q
/3 - [3 :5:: ( )

iaﬁkr
(+1) (0 Qi
@ = @7 Z (rl)
,aa/

7 : taux d’apprentissage (schéma minimisation f convexe).
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APPLICATION : ALGORITHME DE RETROPROPAGATION
ELEMENTAIRE DU GRADIENT

Initialisation :
Tirage aléatoire uniforme sur [0, 1] pour les poids aj (normaliser
dans [0, 1] les données d’apprentissage).

Boucle :
@ Tant que (Q > erreurMax) ou (niter < niterMax), faire
e ranger la base d’apprentissage dans un nouvel ordre aléatoire,
e pour chaque indiv. i = 1, ..., n, faire
o calculer €(i) = y; — ®(x', ..., x"; (a)(i— 1)) en propageant les
entrées vers l'avant;
@ l'erreur est rétropropagée dans les # couches pour affecter a
chaque entrée une “responsabilité” dans I'erreur globale;
@ mise a jour de chaque poids ajq(i) = aju(i— 1) + Aaje(i).
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Q Réseau de neurones et Deep Learning

@ Paramétrage du réseau
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REMARQUE SUR LE TAUX D’APPRENTISSAGE

Le taux d’apprentissage (learning rate) est un paramétre de tuning.

Il peut
@ soit étre fixé par I'utilisateur au début de I'algorithme ;
@ soit varier en cours d’exécution.

Si T est grand, alors on converge + vite vers une solution, mais elle

est moins précise.
Et inversement.
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PARAMETRES D’UN RESEAU DE NEURONES

Si on récapitule, on doit spécifier/ déterminer...
@ ...variables d’entrée et de sortie (leur faire subir d’éventuelles
transformation de normalisation) ;
@ ...architecture du réseau :

@ nb de couches cachées : aptitude a traiter des non-linéarités;;
@ nb de neurones par couche cachée;

= Impacte le nb de param. a estimer!

© ...3 autres paramétres : erreur max. tolérée, nb d'itérations
max. de I'algo, un terme éventuel de régularisation (“decay”, a
intégrer dans la fonction de colt = Ridge, norme 2 des
poids) ;

© taux d’apprentissage .
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COMPLEXITE D’UN RESEAU DE NEURONES

Les 2 choix sur le nombre de couches cachées, et le nombre de
neurones par couche cachée, jouent sur la complexité du réseau.

= Donc ces choix jouent sur la recherche du meilleur compromis
biais-variance de I'estimateur par réseau neuronal...

= Jouent donc également sur I'arbitrage qualité d’adéquation /
qualité prédictive.

En pratique, on ne régle pas simultanément ces parametres : on
cherche a contréler le phénomeéne de surapprentissage = on fera
des échantillons bootstrap, ou des validations croisées, ou
échantillon test, pour estimer I'erreur.
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REGLAGES

Pour ce qui concerne...

— ...la durée d’apprentissage (maxit dans R) : arréter par ex
I'apprentissage lorsque I'erreur de validation réaugmente.

— ...le nb de couches : d’aprés le théo. d’approx. univ., on peut se
restreindre a un petit nb de couches cachées (1 ou 2 max.).

— ...le nb de neurones par couche cachée : minimiser I'estimation
de 'erreur de prévision par validations croisées par exemple.

Conclusion : a chaque architecture spécifiée correspond un réseau
de neurones optimal. On fait varier ensuite les param. : on choisit
au final 'optimal des optimaux (comme CART avec I'élagage).
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0 Réseau de neurones et Deep Learning

@ Deep learning et autres types de réseaux
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LE DEEP LEARNING ?

Le Deep Learning n’est rien d’autre qu’un réseau de neurones
ultra complexe.

llya
@ énormément de couches,
@ et énormément de neurones.

Cela implique des millions de paramétres potentiels, et ne peut se
calibrer gu’en cas de données gigantesque...
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CONCLUSION SUR LE DEEP LEARNING

Comme on peut s’en douter, il n’est en fait pas du tout facile de
bien se servir d’un réseau Deep Learning...

I—
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TYPES DE RESEAUX NEURONAUX

1 multitude de types de réseaux, avec des caractéristiques # :
boucles de rétro-apprentissage, ...

Amostly complete chart of

o Neural Networks ...

Input Cell ©20% Fiodor van Veen - asimavinstitute org

& noisy Input el Radiol B

@ HicdenCau
© Probabiistic Hidden Celt
@ soiking Hidden Cell

@ ouutcen

© otchinput outpur cetl

@ Recurrent celt

@ temonyce Auto€ncoder (AE)  Variational AE (VAE) Denossing AE (DAE) Sparse AE (SAE)

@ oterent Memory Celt
Kernel

© Comolutionor oot

o)
3 CN uAv, MA“, 0
0y Oy
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TYPES DE CONNEXION

d aussi une multitude de types de connexions :

Connexions complétes
— Poids:2*6= 12

Connexions locales

— Poids:2*3= 6

Poids partagés (réseaux
de convolution)

— Poids : 3
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CONCLUSION GENERALE

291/302



Some characteristics of different learning methods.
Key: @= good, ©=fair, and @=poor.

Characteristic Neural SVM CART GAM KNN, Gradient
Neots Kornol Boost
Natural handling of data
of "mixed” type o L L L . o
Handling of missing vals
ues ° ° . . . ©
Robustness to outliers in
input space . . . o o
Insensitive to monotone
transformations of ine . . . . . .
puts
Computational scalabil-
ity (large N) . . . . . °
Ability to deoal with irrel-
evant inputs L e L ] L ] El
Ability to extract linear
combinations of features . L E L]
Interpretability
. - L - o
Predictive power
o o i L . o
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On peut aussi mentionner les points suivants, caractéristiques des
méthodes d’apprentissage statistiques :

+ non-paramétrique,

+ peu d’hypotheses,

+ “data-driven”,

+ faible biais normalement,

- instabilité (potentielle large variance),
- gestion du surapprentissage,

- ressources informatiques,

- interprétabilité.

Notions-clefs retenus du cours ?
Retours sur le cours ? (contenu, TP, ...)
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QUELS MODELES POUR QUELLES APPLICATIONS ?

scikit-learn
algorithm cheat-sheet

dimensionality
reduction
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NOTIONS PHARES DU COURS

Videos Deep Learning (cf dossier mac mes videos)
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scikit-learn
algorithm cheat-sheet
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ANNEXES



Débutant Intermédiaire

Niveau de
mobilisation du

management
Prise en compte des
enjeux, KPI

Maturité des
modes de
fonctionnement
Désiloisation, Test &
Learn

Maturité de
I'approche
organisationnelle
Déploiement des
capacités, intégration
online/offline

Compétences
Disponibilité et maturité
des compétences

Source: entretiens, analyse BCG

POSITION DES ASSUREURS

Automobile

Banques

Télécom

Automobile
Banques

Luxe, FMCG
Télécom !

Automobile
Banques

Luxe, FMCG

Télécom

Automobile  »

Banques

Télécom

o Prise de conscience des enjeux au niveau Comex et mise er

place d'un plan de transformation depuis 12-18 mois

A date seule une partie du périmétre de business
véritablement adapté (typiguement Auto et IARD dans certa
cas)

o Progreés collectif sur les approches fonctionnelles par la mise

en place de plateaux cross-fonction

Pas encore d'alignement structurel entre fonctions (parcours
de carriére, KPlIs croisés etc.)

Pas de logique systématique Test & Learn/POC - les acteur
plus avancés sont par exemple les banques

o Réorganisation dans les 12 derniers mois permettant

I'intégration du numérique dans la fonction marketing

.~ GSS ] o A terme intégration du canal online dans I'écosystéme agenc

—les GSS y sont en avance

e Bien couverts sur les compétences E-business et Digital

Marketing mais besoin de les transformer pour mieux
répondre aux enjeux numériques
Priorité de recrutement dans le Big data
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Les compétences

COMPETENCES BIG DATA

Activités spécifiques

Les compétences

Activités spécifiques

E-business

Activités de vente sur internet
(web, site propre, sites tiers)

Digital Customer
Experience

Design des interfaces
et parcours digitaux

Digital Branding,
Marketing

Activités marketing liées aux
canaux digitaux
(web, réseaux sociaux)

Digital content

Creéation de contenu, de nouveaux

produits/ services digitaux,
digitalisation de produits/services
existants

Source: entretiens, analyse BCG

E-commerce
E-merchandising and site
optimization
Omnichannel/Multi-channel
strategy

UX designer / ergonome
Web developers

Social media marketing
(community mgr / E-reputation /
Advocacy Marketing)

Traffic acquisition (SEO, SEM,
emailing, comparators,
partnerships, affiliates)

Digital branding (display,
video)

Programmatic / Real Time
Bidding

E-CRM

Digital product or service
manager

Web / App Editor

Digital Innovation / new digital
product conception

Big Data & Analytics

Collecte, analyse
et exploitation des données

Mobile interfaces

Ensemble des interfaces propres
aux canaux Smartphones et

tablettes

Digital tools

Développement et maintenance
des outils et logiciels digitaux
permettant la transformation
numérique en interne comme en
externe

Digital support

Ressources en support
des activités numériques

Data scientist

Web Analytics

Data quality
Business Intelligence

Mobile app / msite developer
Mobile UX
Mobile data / geolocalisation

Data technology (Hadoop, )

E-CRM (Neolane, Unica,

Digital Front-Ends (Salesforce,
)

Cloud
Digital security

Digital Recruting
Digital legal
Digital purchasing
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ASSUREURS SUR CES COMPETENCES ?

Les Maturité de la compétence par rapport Les Maturité de la compétence par rapport
compétences aux enjeux compétences aux enjeux
Assurance

Luxe, Automobile

GSA FMCG

Digital Customer
Experience

Assurance, Banques

| Télécom GSS

Assurance, Banques

GSA, Luxe, Automobile

/ Télécomn GSS
A

Digital Branding
& Marketing

Digital content

Luxe, Automobile
/

Assurance, Banques

Téléoom ,/GSS,FMCG

Assurance, Banques, telecom

GSA, GSS Loxe, MGG
/ IXe,
\ / u. eA

Source: entretiens, analyse BCG

Big Data &
Analytics

Mobile
interfaces

Digital tools

Luxe, Automobile Télécom, Banque
e Gss

GSAK#= S e —]
Assurance, Banques
Luxe, Automobile, GSA /
" FMCG  Télécom / GSS
T

Assurance, Banques
GSA, FMCG, Télécom \
\ \\

Luxe, Al &

Luxe, Automobile,
GSA, Télécom

Assurances, Banques
a— - GSS,FMCG
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