Fondements théoriques du deep learning

Sébastien Gerchinovitz, Francois Malgouyres, Edouard Pauwels, Nicolas Thome

Objectifs :

L’objectif principal de ce cours est de présenter la formulation mathématique des
réseaux de neurones profonds, dans le cadre de leur utilisation pour la classification et
la régression. Nous décrirons les différents problémes,; ainsi que des résultats mathéma-
tiques représentatifs de la recherche actuelle, concernant ’optimisation des paramétres du
réseaux, les propriétés des réseaux de neurones, leur expressivité, leur complexité ainsi
que des phénoménes encore inexpliqués comme la double descente et la régularisation
implicite. Enfin nous ferons le lien avec la mise en pratique de ces algorithmes, dans un
objectif de robustesse (incertitude, stabilité).

Les résultats mathématiques seront complétés par des travaux pratiques permettant
aux étudiants de comprendre intuitivement certaines propriétés des réseaux profonds
et de mettre en oeuvre des algorithmes d’apprentissage pour résoudre des problémes
concrets. L’objectif est que les étudiants fassent le lien entre les différents formalismes
et situent les propriétés mathématiques vues dans la premiére partie du cours dans leur
contexte applicatif.

Equipe enseignante:

e Sébastien Gerchinovitz, chercheur a I'IRT Saint-Exupéry.
https://www.math.univ-toulouse.fr/ sgerchin/

e Francois Malgouyres, Pr a 'Institut de Mathématiques de Toulouse.
https://www.math.univ-toulouse.fr/ fmalgouy/

e Edouard Pauwels, McF a I'Institut de Recherche en Informatique de Toulouse.
https://www.irit.fr/"Edouard.Pauwels/

e Nicolas Thome, Pr & Sorbonne Université, laboratoire ISIR.
https://thome.isir.upmc.fr/

Calendrier:

e Francois Malgouyres: jeudi 05/10 (14h-17h, visio), jeudi 12/10 (14h-17h, ENS),
vendredi 13/10 (9h-12h, ENS)

e Edouard Pauwels : Vendredi 20/10 (9h-12h, visio)

e Nicolas Thome: jeudi 26/10 (14h-17h, ENS), jeudi 9/11 (14h-17h, ENS), jeudi
16/11 (14h-17h, ENS)

e Sébastien Gerchinovitz: jeudi23/11 (14h-17h, ENS), vendredi 24/11 (9h-12h, ENS),
vendredi 1/12 (9h-12h, visio)


https://www.math.univ-toulouse.fr/~sgerchin/
https://www.math.univ-toulouse.fr/~fmalgouy/
https://www.irit.fr/~Edouard.Pauwels/
https://thome.isir.upmc.fr/

Evaluation: TP : 30 %, Examen : 70%

Programme: Chacune des séances ci-dessous dure 3h.
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Séance

Séance

Séance

1: F. Malgouyres — Introduction

Généralités sur la classification et la régression
e Erreur de généralisation, d’approximation et d’optimisation. Régularisation
implicite et double descente.

Réseaux feed-forward et convolutionels. Apercu de la zoologie: transformers,
RNN, GAN, FairGAN, apprentissage de représentation...

Une prédiction affine par morceaux en fonction de X

2: F. Malgouyres — La prédiction, comme une fonction des paramétres,

Une prédiction polynomiale par morceaux en fonction de 6

B-A-BA des propriétés de la fonction cotit (non-convexité, non-coercivité)

Back-propagation: Explosion/disparition du gradient
3: F. Malgouyres — Paysage de la fonction objectif

e Les propriétés du paysage et leur impact sur 'optimisation [3]

Paysage dans le cas linéaire, régularisation implicite [4]

Cas non-linéaire: Bonnes propriétés de la fonction cotit pour les réseaux pro-
fonds larges [25]

4: E. Pauwels — Optimisation non-convexe

Descente de gradient et convergence vers des minima locaux pour les fonctions

de Morse [3].

Propriétés algébriques et géométriques des fonctions de coiit en deep learning
[20,21].

Méthodes de gradient sous hypothése KL [1].

Application a la convergence globale, gradient stochastique, moindre carrés
sous hypothése de surjectivité.

5: N. Thome — Deep Learning robuste 1 (cours puis TP)

e Contexte de la robustesse décisionnelle, enjeux théoriques et appliqués pour
le systémes critiques (healthcare, autonomous driving)

Stabilité [12,13,14]

Uncertitude décisionnelle: typologie, présentation des modéles Bayésiens (postérieure
et distribution prédictive) [15, 16|



e Régression linéaire Bayésienne, extension a la régression non-linéaires (plonge-
ments explicites)

o TP: régression linéaire Bayésienne sur données simulées

Séance 6: N. Thome — Deep Learning robuste 2 (cours puis TP)

Réseaux de neurones Bayésiens :

e Régression logistique : approximation de Laplace
e Réseaux de neurone Bayésiens : approximations variationnelles [17]

e Monte Carlo Dropout [18]: lien entre la régularisation et I'inférence variation-
nelle

e TP: approximation de Laplace pour la classification, mise en place d’une
couche LinearVariationelle en PyTorch, application & des modéles linéaires
et & des percpetron multi-couches, comparaison avec MCDroupout

Séance 7: N. Thome — Deep Learning robuste 3 (cours puis TP)

Meétriques d’incertitudes pour la régression

e Ensembling, modéles évidentiels

Incertitude décisionnelle en pratique
— Calibration [19], prédiction d’échec [20]
— Détection de points hors distribution (OOD) [21]

TP: analyse de l'incertitude avec un réseau de neurones convolutif pour la
classification sur MNIST, détection d’échec (ConfidNet), détection d’OOD
(ODIN)

Séance 8: S. Gerchinovitz — Expressivité des réseaux feed-forward

Un théoréme d’approximation universelle [26]

Exemples de résultats plus quantitatifs : un résultat fondateur en norme L2
[8], phénomeéne de 'depth separation’ [9], super-approximation par des réseaux
profonds [27].

Séance 9: S. Gerchinovitz — Erreur de généralisation des réseaux feed-forward

Rappels statistiques en classification binaire : bornes de risque, VC dimension,
complexité de Rademacher

Quelques résultats de complexité : VC dimension de réseaux feed-forward [28],
complexité de Rademacher de réseaux feed-forward [10]

Séance 10: S. Gerchinovitz — Questions ouvertes sur la généralisation en deep learning

e Un rapide tour d’horizon de questions et pistes de recherche [11]



e Le phénomene de double descente [29,30]
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