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Résumé

Le cerveau humain est capable de traiter temporellement une vaste quantité d’in-
formations sensorielles tres efficacement et de les combiner de maniéres a en tirer des
conclusions logiques. Il peut également apprendre et s’adapter en fonction de son expé-
rience. Cette richesse fait que, depuis I’Antiquité, ’'Homme est fasciné par les secrets de
la cognition humaine et cherche a les comprendre. Ce domaine, plus connu de nos jours
sous le terme de neurosciences cognitives, est un terrain de jeu ouvert grace aux avan-
cées des différentes modélisations mathématiques des mécanismes connexionnistes.

A travers ces travaux de theése, nous cherchons a étudier le comportement de ces ap-
proches connexionnistes, formées de maniere non supervisée, sur la génération de repré-
sentations de données images et audios. Plus particulierement, nous nous intéressons
aux réseaux de neurones impulsionnels qui présentent certains avantages théoriques
comme le traitement fin de données temporelles et une consommation énergétique mai-
trisée, a 'opposé des réseaux de neurones artificiels trés utilisés de nos jours. Nous nous
intéressons également a 'adaptation des modeles a différentes échelles : de leur topo-
logie générale a la compréhension d’éléments permettant d’obtenir de meilleures per-
formances sur la classification des représentations.

La premiere partie présente le fonctionnement du neurone biologique jusqu’a sa mo-
délisation computationnelle afin de s’en inspirer pour générer des représentations de
nos données. Cependant, la rareté de ces approches dans le domaine de I'informatique
appliquée nous oblige a développer notre propre simulateur pour valider différents mo-
deles développés dans la recherche neurocomputationelle, montrant ainsi la dure réalité
d’apprentissage de ces derniers. Enfin, cette difficulté nous a conduits a adapter nos mo-
deles pour accepter des récentes stratégies d’apprentissage présentes dans le domaine
de I'apprentissage profond, en particulier 'apprentissage auto-supervisé.

En raison de la diversité et de la sensibilité des hyperparametres présents dans les
modeéles connexionnistes, la seconde partie de notre étude se focalise a comprendre
comment adapter des composants d’un systéme pour améliorer ses performances. En
d’autres termes, nous cherchons des intuitions permettant de faciliter notre décision sur
le choix des valeurs a fixer pour des hyperparameétres quels qu’ils soient ou la définition
de nouvelles fonctions de cofit. Pour faciliter '’étude, nous nous plagons dans le cadre
d’un modele linéaire de classification des représentations extraites, pour ensuite étudier
d’une part un hyperparametre important jouant sur la performance finale du modele :
la température, puis sur une tache plus large telle que la compréhension de la justesse —
accuracy — d’'un modele. Pour cela, une chaine de traitement généralisable est proposée
afin d’extraire une heuristique sur la température. Puis, en y ajoutant un module de
régression symbolique, nous avons pu montrer que nos résultats sont explicables et en
adéquation avec des décennies de recherche.

Mots clés : approche connexionniste, réseaux de neurones a impulsions, apprentis-
sage non supervisé, apprentissage de représentations, explicabilité.






Abstract

The human brain is capable of processing a vast amount of sensory information in a
very efficient way and combining it in a way that allows it to draw logical conclusions.
It can also learn and adapt according to its experience. This wealth of information has
fascinated mankind since antiquity, and he has always sought to understand the secrets
of human cognition. This field, better known today as cognitive neuroscience, is an open
playing field thanks to the advances of various mathematical models of connectionist
mechanisms.

Through this thesis work, we aim to study the behavior of these connectionist ap-
proaches, trained in an unsupervised manner, on the generation of image and audio
data representations. More specifically, we are interested in spiking neural networks,
which have some theoretical advantages such as fine-grained processing of temporal
data and low energy consumption, as opposed to artificial neural networks, which are
widely used nowadays. We are also interested in the adaptation of the models at dif-
ferent scales: from their general topology to the understanding of elements allowing to
obtain better performances on the classification of representations.

The first part presents the functioning of the biological neuron up to its computational
modeling in order to be inspired to generate representations of our data. However, the
scarcity of these approaches in the field of applied computing forces us to develop our
own simulator to validate different models developed in neurocomputational research,
thus showing the hard reality of learning them. Finally, this difficulty led us to adapt
our models to accept recent learning strategies present in the field of deep learning, in
particular self-supervised learning.

Due to the diversity and sensitivity of hyperparameters present in connectionist mod-
els, the second part of our study focuses on understanding how to adapt components
of a system to improve its performance. In other words, we are looking for insights to
facilitate our decision on the choice of values to set for any hyperparameters or the defi-
nition of new cost functions. To facilitate the study, we place ourselves in the framework
of a linear model of classification of the extracted representations, to then study on the
one hand an important hyperparameter playing on the final performance of the model:
the temperature, and on the other hand a larger task such as the understanding of the
accuracy of a model. For this, a generalizable processing chain is proposed to extract a
heuristic on the temperature. Then, by adding a symbolic regression module, we were
able to show that our results are explainable and consistent with decades of research.

Keywords: connectionist approach, spiking neural networks, unsupervised learning,
representation learning, explainability.
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Abrévations

Pour des raisons de lisibilité, il a été choisi de ne pas traduire les sigles et acronymes.
Le tableau ci-dessous récapitule les principaux sigles et acronymes utilisés tout au long

du manuscrit.

Sigle ou Signification anglophone Traduction francophone

acronyme

ANN Artificial Neural Network Réseau de neurones artificiels

API Application Programming Interface  Interface de programmation

AVC Audio-Visual Correspondance Correspondance audiovisuelle

BCM Bienenstock-Cooper-Munro Bienenstock-Cooper-Munro

BP BackPropagation Rétropropagation du gradient

BP-STDP  BackPropagation STDP STDP avec rétropropagation

BPTT Back-Propagation Through Time Rétropopagation temporelle

CE Cross-Entropy Entropie croisée

CNN Convolutional Neural Network Réseau de neurones convolutifs

DBN Deep Belief Network Réseau de croyances profonds

DoG Difference of Gaussians Différence de gaussiennes

EA Evolutionary Algorithm Algorithme évolutionniste

EBM Energy-Based Model Modele fondé sur I'énergie

EIF Exponential Integrate-and-Fire Integre-et-tire exponentiel

EPSP Excitatory PostSynaptic Potential Potentiel post-synaptique
excitateur

ESN Echo State Network Réseau a états échoiques

FC Fully Connected Couche entierement connectée

FFNN FeedForward Neural Network Réseau de neurones a propagation
avant

FLOPS FLoating-point Operations Per Opérations en virgule flottante par

Second seconde
GA Genetic Algorithm Algorithme génétique



Sigle ou Signification anglophone Traduction francophone
acronyme
GP Genetic Programming Programmation génétique
IA Atrtificial Intelligence Intelligence artificielle
IF Integrate-and-Fire Integre-et-tire
IPSP Inhibitory PostSynaptic Potential Potentiel post-synaptique inhibiteur
kNN K-Nearest Neighbors K plus proches voisins
LDA Linear Discriminant Analysis Analyse discriminante linéaire
LI Leaky Integrate Integre avec fuite
LIF Leaky Integrate-and-Fire Integre-et-tire avec fuite
LSM Liquid State Machine Machine a état liquide
LTD Long-Term Depression Dépression a long terme
LTP Long-Term Potentiation Potentialisation a long terme
MFCC Mel-Frequency Cepstral Coefficients cepstraux en
Coefficients fréquences Mel
ML Machine Learning Apprentissage machine
MLP MultiLayer Perceptron Perceptron multicouche
MSE Mean Square Error Erreur quadratique moyenne
ODE Ordinary Differential Equation Equation différentielle ordinaire
PCA Principal Component Analysis Analyse en composantes
principales
PSP PostSynaptic Potential Potentiel post-synaptique
QIF Quadratic Integrate-and-Fire Integre-et-tire quadratique
R-STDP Reward-modulated STDP STDP modulée par la récompense
RelLU Rectifier Linear Unit Unité de rectification linéaire
ReSuMe Remote Supervised Method Méthode supervisé a distance
RNN Recurrent Neural Network Réseau de neurones récurrents
ROC Rank-Order Coding Codage par rang
SCNN Spiking CNN Réseau de neurones convolutifs a
impulsions
SGD Stochastic Gradient Descent Algorithme du gradient
stochastique
SNN Spiking Neural Network Réseau de neurones a impulsions
SOL Sounding Object Localization Localisation d’objets sonores
SR Symbolic Regression Régression symbolique
SRM Spike Response Model Modeéle de réponse aux impulsions
SRNN Spiking RNN Réseau de neurones a impulsions
récurrents
SSL Self-Supervised Learning Apprentissage auto-supervisé



Sigle ou

Signification anglophone

Traduction francophone

acronyme

STDP Spike-Timing-Dependent Plasticity ~ Plasticité fonction du temps
d’occurrence des impulsions

SVM Support Vector Machine Machine a vecteurs de support

TTFS Time-To-First-Spike Temps avant la premiére impulsion

WTA Winner-Take-All Le gagnant rafle la mise

ZCA Zero Components Analysis Analyse des composants nuls
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Introduction

Ce chapitre retrace la réflexion qui m’a conduit de la motivation initiale de cette
thése académique jusqu’aux hypothéses qui m’ont amené a orienter différemment mes
travaux. A la suite de cela, différents axes de recherches ont été explorés pour répondre
a plusieurs questionnements qui je vais présenter dans la suite.

Motivation initiale

Dans la nature, la manifestation d’'un événement visuel est souvent accompagnée
d’un événement sonore. Par le fait, nous associons plus ou moins inconsciemment a tout
objet un ensemble de sons qu’il est susceptible d’émettre en fonction de l'usage qui en
est fait. Si cet usage induit des types de son particulier, la nature méme de 'objet —
sa composition, ses propriétés, sa forme — influe également sur ces sons. Ils sont ainsi
différents si 'objet est jeté, manipulé ou frappé, et dépendent aussi du fait que I'objet
soit fait de tissu, de bois ou de métal par exemple.

Afin d’illustrer ces propos, prenons 'exemple d’'un objet courant, une bouteille en
verre. En fonction de son utilisation, différents sons peuvent étre associés a cette bou-
teille. Si on la manipule doucement, le son produit peut étre un léger tintement lorsque
les doigts tapotent délicatement sur la surface en verre. Si on la frappe plus fort, le
son devient plus fort et résonnant, avec une sorte de claquement aigu. Maintenant,
imaginons que la bouteille soit jetée dans une poubelle en métal. Dans ce cas, le son
sera complétement différent, avec un bruit de verre qui s’écrase contre le métal, suivi
peut étre d’'un bruit de rebondissement. Ainsi, la nature méme de I'objet (la bouteille
en verre) et son interaction avec d’autres matériaux (les doigts, le métal) déterminent
les sons spécifiques qui lui sont associés, créant une expérience auditive distincte pour
chaque utilisation de la bouteille.

Il existe par le fait une relation entre la nature de I'objet, sa manipulation et le son
émis de sorte qu'une information sur 'un de ces trois aspects renseigne sur le potentiel
des deux autres.

Il est fréquent, dans le domaine de la production audiovisuelle, d’ajouter des bruitages
sur la bande son lors de la phase d’édition. Ces bruitages sont censés étre directement
liés aux objets et aux actions visibles dans une scene. Mais, il arrive que le bruitage
vienne soutenir une ambiance ou apporter des éléments diégétiques® & la narration.
Par exemple, un son de cloche et un chien qui aboie dans le lointain créeront une at-
mosphere champétre pour des scenes tournées en studio. Cette partie du son entendu

1. Dans le contexte du cinéma et de la musique de film, le terme « diégétique » se référe aux sons
présents dans 'univers fictionnel d’une histoire, audibles par les personnages, tels que les dialogues, les
bruits ambiants et la musique qui fait partie de I’histoire.
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ne correspond alors pas a ce qui est donné a voir, mais suffit a créer 'idée de I'existence
d’un village proche de la scene.

Il arrive parfois que, pour des raisons techniques, la bande son d'un document au-
diovisuel soit désynchronisée avec la bande vidéo. Cela suscite dans ce cas une sorte de
malaise, de non-compréhension car I'expérience est en contradiction avec une concep-
tion bien précise du monde, acquise depuis notre naissance.

Pour aller plus loin, les fausses informations qui proliferent aujourd’hui sur différents
médias s’appuient souvent sur une remédiation d’enregistrements en les détournant de
leur sens d’origine. Si le nouveau sens donné est le plus souvent porté par une narration
textuelle ou parlée, il est parfois soutenu par un détournement soit de I'image, soit du
son.

Sur la base de ces observations, le sujet initial de cette these était :

Analyse de la consistance de concepts audiovisuels

L'objectif portait sur ’analyse des relations entre un concept visuel et un son de ma-
niere a établir la consistance de I'ensemble — ou non — a travers le traitement simultané
des deux médias, permettant par la suite de détecter une désynchronisation intention-
nelle ou non entre ces deux modalités. Les termes de « concept audiovisuel » et de «
consistance » étaient a définir pour cadrer le sujet.

Concept audiovisuel Un concept audiovisuel est une idée ou une vision qui est ex-
primée a travers l'utilisation combinée de 'audio et de la vidéo. C’est donc un terme tres
vaste mais dont la connaissance peut facilement étre extraite grace a une disponibilité
immense et grandissante de données vidéos disponibles sur le web. Dans notre cas, un
concept sera défini par une action, un objet, un élément, etc. qui est fortement repré-
senté dans nos données, comme l'action de jouer d’un instrument ou tout simplement
le concept du piano.

Consistance Le second terme important a définir est la « consistance » d’un concept
qui désigne l'absence de contradictions ou d’incohérences dans la maniére dont le
concept est présenté ou utilisé, permettant ainsi de maintenir la compréhension du
concept. Dans notre cas, le probléme consistait donc a analyser les différents concepts
présents dans une séquence audiovisuelle et de mesurer un score de consistance entre
les deux modalités.

Ce terme ne doit pas étre confondu avec la « cohérence » d'un concept qui désigne
la maniere dont le concept est relié a d’autres concepts ou idées et la facon dont il
s'intégre dans un ensemble plus large de connaissance, permettant ainsi de faciliter la
compréhension et 'apprentissage tout en évitant la confusion de la scéne. En d’autres
termes, la cohérence caractérise le degré d’harmonie globale entre tous les éléments
visuels et sonores d'un média permettant de créer une expérience cohésive.

Ou se place la recherche actuelle sur ce sujet? Cette tache est apparentée a la
problématique de fusion multimodale audio-visuelle, et plus particuliérement a deux ca-
tégories sous-jacentes : la correspondance audiovisuelle (AVC) et la localisation d’objets
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Images I'objet sonore (SOL)

FIGURE 1 - Architecture généralement utilisée pour la tiche de AVC consistant en une
classification binaire dont le but est de savoir comment aligner et fusionner les flux audio
et images.

sonores (SOL). Le but de cette tache est de découvrir des relations sémantiques entre
les modalités visuelles et sonores, et de localiser ces sources dans le média audiovisuel.
Pour ce faire, les méthodes utilisées de nos jours utilisent des techniques d’apprentis-
sage profond afin d’obtenir une mesure de consistance entre 'audio et 'image basé
sur la synchronicité des modalités [1, 2, 4, 8]. L'apprentissage est réalisé généralement
de maniére auto-supervisée, c’est-a-dire que le réseau de neurones utilise ses propres
caractéristiques pour apprendre a représenter les données de maniére significative en
générant, par exemple, des paires positives et négatives depuis les données elles-mémes.
Ainsi, en reprenant I'exemple précédent sur le son de cloche, la cloche qui tinte hors de
la scene rend I'événement audio non synchronisé avec I'événement visuel et aura donc
une prédiction négative malgré la cohérence générale de celle-ci. Il en ira de méme si le
clocher de I'église est présent dans la scene accompagné d’un son de musique électro-
nique.

La figure 1 présente la chaine de traitement générale utilisée dans la tache de AVC.
Chaque modalité est encodée sous la forme d’un vecteur par un extracteur de caracté-
ristiques (généralement basé sur des réseaux de neurones convolutifs (CNNs)), puis la
représentation de chaque modalité est fusionnée suivant différentes stratégies.

Vers une approche de connexionnisme impulsionnel

Cette mesure de consistance entre les modalités visuelle et sonore peut donc étre
facilement modélisée par une extraction sémantique issue d’approches connexionnistes
associées a chaque modalité, puis en appliquant une stratégie de fusion entre ces diffé-
rentes modalités permettant d’en extraire des caractéristiques intrinseques. L'approche
connexionniste la plus populaire de nos jours est celle basé sur 'apprentissage profond
dont I’état de I'art évolue rapidement. En 5 ans, nous sommes passés de simples ré-
seaux convolutifs tres profonds a des systemes complexes comme les « transformers »,
mais ils posent toujours la contrainte d’avoir un jeu de données relativement important
pour obtenir une convergence du modele. Mais — et ¢’est un point commun entre toutes
ces approches — la temporalité des données est toujours gérée a partir d’'une taille fixe
d’analyse, contrairement au cerveau humain qui a la capacité de traiter 'information en
continu. Méme si aujourd’hui, les méthodes artificielles avancées, telles que 'appren-
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tissage profond [5], sont capables de rivaliser avec les humains dans de nombreuses
taches grace a la masse de données exploitées, 'exploration de méthodes alternatives
inspirées du fonctionnement réel des neurones restent limitée, en raison, entre-autres,
de performances faibles et d'une connaissance moins approfondie de leur modélisation.
Pourtant, a I'air de la sobriété énergétique, des méthodes basées sur 'apprentissage pro-
fond peuvent nécessiter des centaines, voire plusieurs milliers de Watts contre environ 20
Watts pour le cerveau [3]. Cet écart énergétique s’explique par des modes de fonctionne-
ment différents. D’un coté, le cerveau utilise des unités désynchronisées qui fonctionnent
localement tant au niveau des calculs que pour la mémoire. De I'autre c6té, 'apprentis-
sage profond basé sur I'architecture de von Neumann utilise un mode de fonctionnement
synchronisé entre les différents modules centralisés. Ce mode de fonctionnement naturel
permettrait aussi de gagner en confidentialité grace a un traitement local des données
sans avoir besoin de les envoyer en ligne sur des machines de calculs performantes. Les
réseaux de neurones a impulsions (SNNs), ou connexionnisme impulsionnel, apportent
une modélisation plausible du cerveau en simulant différentes propriétés des neurones
naturelles. Des chercheurs mettent ainsi au point des plateformes neuromorphiques qui
peuvent consommer entre 100k et 300k x moins d’énergie que les architectures tradi-
tionnelles [7].

C’est pour cela que je me suis intéressé au connexionnisme impulsionnel pour le
traitement de données temporelles afin de générer des vecteurs caractéristiques de nos
données pouvant étre exploités a posteriori.

Approche connexionniste impulsionnelle Aprés une premiere revue de la littéra-
ture, il est rapidement apparu que la création d'un modele informatique d’analyse audio-
visuel inspiré par le cerveau était un sujet quasi-inexploré. Les neuroscientifiques n’ont
pas entierement identifié tous les processus biologiques qui permettent au cerveau de
comprendre et d’apprendre des concepts temporels. Ils ont certes formulé diverses hypo-
theses depuis des décennies pouvant étre testées sur nos taches. Cependant, la transpo-
sition de ces modeles sur des données réelles reste encore marginale, et la communauté
scientifique active sur cette problématique issue a la base de la neuroscience reste encore
réduite.

Pourtant, plusieurs propriétés des SNNs sont intéressantes a explorer telle que I'ap-
prentissage en ligne des données de maniére non supervisée. Biologiquement, il existe
un systéme d’augmentation et de diminution des connexions synaptiques, respective-
ment appelé potentialisation a long terme (LTP) et dépression a long terme (LTD). Ce
mécanisme est appelé plasticité fonction du temps d’occurrence des impulsions (STDP).
Des études expérimentales ont permis d’observer qu’il permet entre autres de localiser
un motif spatio-temporel répétitif [6]. Ce mécanisme, appliqué a des données réelles,
apporterait une nouvelle maniére de classifier des concepts.

Analyse de contenus d’images et de sons L'utilisation des SNNs est un véritable
défi sur des données réelles, et encore plus sur des données audiovisuelles telles que
celles utilisés dans le domaine de 'AVC. Il a donc été jugé plus réaliste de commencer
par comprendre les mécanismes d'un modele réseau de neurones a impulsions (SNN)
sur des données de types images et sons avant d’attaquer les probléemes de fusion au-
diovisuelle pour mesurer la consistance. Il aurait pu étre intéressant de s’attaquer aux
données directement issues de capteur adapté au formalisme d’événements temporels
comme des vidéos issus des caméras événementielles, plus couramment appelées DVS —
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Dynamic Vision Sensor. Contrairement aux caméras conventionnelles, chaque pixel des
caméras DVS réagit indépendamment aux variations de luminosité, et n’envoie aucun
signal lorsque aucun changement local n’est détecté. Mais, par la diversité des données
collectées depuis des décennies, il apparait plus logique d’utiliser ces données pour I'ap-
prentissage d’'un modéle et de tester le comportement de celui-ci durant I'inférence avec
des capteurs événementiels.

Le sujet final présenté dans ce manuscrit traite donc de :

Adaptation d’approches connexionnistes non supervisées pour 'analyse de contenus
d’images et de sons.

Adaptation Le terme d’ « adaptation » est utilisé ici pour désigner le processus de
modification d’un modele pour le rendre plus précis et adapté a un ensemble de données
ou une tache spécifique. Pour cela, il existe plusieurs maniéres de procéder a ’adaptation
d’un modéle, par exemple, en y ajoutant ou supprimant des variables, changer la forme
de la fonction de perte, ou utiliser une méthode d’optimisation différente pour ajuster
les parameétres. Dans mon cas, 'adaptation va concerner la portabilité d'un modéle SNN
a travers différentes modalités, mais je vais aussi chercher a comprendre comment on
peut modifier un modele pour mieux répondre une tache spécifique.

Explicabilité L'explicabilité n’est pas un terme directement lié au sujet de these, maisy
est sous-entendu des lors que 'on parle d’adaptation du modele. L'explicabilité d’un mo-
déle d’apprentissage machine (ML) se réfere a la capacité d’'un systéme a rendre compte
de sa décision ou de ses prédictions d’'une maniere compréhensible pour les utilisateurs,
les décideurs et les experts du domaine. Cela inclut la compréhension des mécanismes
sous-jacents de 'apprentissage automatique, des hypotheses sur lesquelles le modéle est
basé, ainsi que des facteurs qui ont influencé les prédictions finales. Cela permet entre
autres de comprendre comment nous pouvons jouer sur les parametres pour influencer
de telle maniere le comportement du modele ou de trouver des heuristiques nous aidant
a améliorer certains points de I'apprentissage du modéle.

Approche non supervisée Un autre concept qui m’a toujours fasciné, et que je vou-
lais aussi explorer durant cette these, est celui des modeéles pouvant ingérer des données
sans annotations, générant ainsi des vecteurs de représentation de nos données initiales
—embeddings. Ces représentations vectorielles capturent de I'information sémantique ou
encore des caractéristiques visuelles. Cette approche, appelée « apprentissage non su-
pervisé », permet ainsi de découvrir des structures cachées dans les données initiales.
Pour aller plus loin, dans le cas des données multimodales, cela permettrait d’apprendre
a combiner les différentes modalités de maniere cohérente. Par exemple, I'utilisation de
I'apprentissage non supervisé peut permettre de découvrir des motifs — patterns — com-
muns a plusieurs modalités de données, ou de détecter des relations entre ces modalités
qui ne sont pas explicitement étiquetées.

Pour conclure, cette these se place dans le cadre plus général de 'apprentissage de re-
présentations ou je cherche dans un premier temps a générer des représentations grace
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a des modeles de neurones impulsionnels, et dans un second temps, a comprendre com-
ment améliorer les performances des modeles basés sur des vecteurs de représentations.

Verrous et enjeux scientifiques

Dans cette these, je m’interroge donc sur le fonctionnement des SNNs et questionne
I'applicabilité des méthodes, créées initialement pour de la modélisation biologique, au
traitement de données réelles telles que des données images et sons. La communauté de
recherche travaillant sur I'exploitation des SNNs s’est peu intéressée aux spécificités de
ces méthodes pour leur exploitation sur des taches de fusion multimodale. En d’autres
termes, je cherche a comprendre leurs mécanismes en partant de la définition méme du
neurone biologique jusqu’a sa simulation pour le soumettre a des taches classiques en
reconnaissance des formes sur des données d’image et de sons.

Mes travaux visent a répondre aux questions suivantes, dont certaines sont liées aux
connexionnismes impulsionnels, et d’autres a la spécificité des représentations générées
par des modeles connexionnistes au sens général :

1. Quel lien existe-t-il entre 'apprentissage profond tres utilisé de nos jours et un
SNN ? Ce dernier est-il adapté au traitement de données réelles pour générer des
représentations discriminantes ?

2. L’apprentissage d'un SNN par des mécanismes bio-inspirés étant relativement
complexe, quelle stratégie pouvons-nous employer pour faciliter 'apprentissage
d’'un SNN? Les performances sont-elles similaires ?

3. Les architectures de réseaux de neurones présentent actuellement une multitude
d’hyperparametres. Il en existe encore davantage dans le domaine des SNNs.
Existe-t-il une méthode pour fixer ces hyperparametres a l'initialisation du mo-
dele?

4. Pour aller plus loin sur cette derniere question et en connaissance de la recherche
actuelle, pouvons-nous obtenir d’une intelligence artificielle (AI) une heuristique
a une tache donnée pouvant étre facilement explicable ?

Pour répondre a ces questions, j’ai commencé par établir un état de I'art général dédié
aux SNNs encore peu connu par la communauté scientifique en essayant de créer un
parallele avec 'apprentissage profond tel que nous le connaissons actuellement.

Je me suis ensuite lancé dans le développement d’'un simulateur de SNNs basé sur
PyTorch pouvant simuler de larges réseaux de neurones utilisant initialement des regles
d’apprentissage de type hebbien. Ce dernier m’a permis de tester différentes architec-
tures développées dans la littérature et de me confronter aux différents problemes que
ces méthodes peuvent poser.

Pour pallier certaines difficultés dues a 'apprentissage des SNNs, je me suis ensuite
tourné vers le concept d’apprentissage auto-supervisé largement développé dans le do-
maine de 'apprentissage profond pour 'adapter dans un contexte de connexionnisme
impulsionnel. Cela a été rendu possible grace a la récente démocratisation de I'estima-
tion du gradient — surrogate gradient — permettant d’offrir la possibilité d’'utiliser I’ap-
prentissage par descente du gradient directement sur des SNNs.
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Pour répondre aux questions 3 et 4, j’ai analysé les représentations issues de plusieurs
modeles de réseaux de neurones profonds pré-entrainés sur différents jeux de données
pour trouver une méthodologie permettant de produire des heuristiques sur la valeur
d’'un hyperparameétre d'un modele. Jai ensuite étendu cette chaine de traitement en
intégrant un module de régression de telle sorte que ce nouveau modele génére une
heuristique explicable.

Organisation du manuscrit

Ce manuscrit se compose de cing chapitres, répartis en deux grandes parties.

Premiére partie La premiere partie est constituée des trois premiers chapitres et cor-
respond a la définition du connexionnisme impulsionnel, son implémentation et son
application sur des données réelles.

Le chapitre 1 établit un état de I'art sur le concept des réseaux impulsionnels allant du
principe originel d'un neurone biologique jusqu’a ses différents formalismes mathéma-
tiques, en passant par une comparaison entre I'approche du connexionnisme fréquentiel,
plus connu sous le nom de réseau de neurones artificiels (ANN), et le connexionnisme
temporel, appelé SNN. Nous décrivons ensuite comment I'information transite entre les
neurones aussi bien dans les stratégies d’encodage des données que du décodage de I'in-
formation. Dans une derniére section, nous passons en revue les principales méthodes
existantes pour entrainer ces modeles ainsi que les mécanismes intrinséques permettant
d’aider a sa convergence.

Le chapitre 2 expose dans un premier temps les différents simulateurs existants. Nous
décrivons ensuite notre positionnement et le développement d’une bibliotheque per-
mettant d’instancier un SNN avec des mécanismes bio-inspirés pour sa formation. Nous
cherchons ensuite un moyen d’accélérer la vitesse d’apprentissage en acceptant le calcul
paralléle des données d’entrainement. Puis, nous présentons les performances de notre
simulateur sur des taches de classification de données d’images ou de sons.

Ayant montré dans le chapitre 2 diverses difficultés rencontrées pour I'apprentissage
d’'un SNN avec les mécaniques bio-inspirés, le chapitre 3 défini une nouvelle maniere
d’entrainer un SNN de maniére non supervisée en transposant des méthodes issues de
I'apprentissage profond au SNN. Pour cela, nous nous intéressons plus particulierement
aux méthodes d’apprentissage auto-supervisé qui gagne en popularité grace a la qualité
des représentations générées et sa facilité de mise en ceuvre. Pour 'appliquer au domaine
des SNNs, nous détaillons les mécanismes permettant I'usage de la descente de gradient.
Nous adaptons ensuite un modele d’apprentissage auto-supervisé dans le contexte des
données temporelles. Enfin, nous validons I'expérience sur des données d’images.

Seconde partie La seconde partie se compose de deux chapitres axés sur I’assistance
des décisions.
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Apreés avoir noté 'importante influence des différents hyperparamétres d'un SNN et
plus largement de tous les hyperparametres présents dans les modeéles connexionnistes,
le chapitre 4 se concentre sur 'étude d'un hyperparametre : la température, afin de
gagner un peu d’intuition sur le choix de sa valeur. Pour cela, nous nous plagons dans
un cadre dans lequel nous disposons déja d’extracteurs de représentations. Nous cher-
chons a trouver une heuristique sur la valeur de la température présente dans notre
classifieur linéaire. Dans un premier temps, nous cherchons a correctement isoler cet
hyperparametre pour éviter toute influence de sa valeur dans la fonction de coft lors de
I'optimisation du modéle. Puis, nous proposons une chaine de traitements généralisable
a d’autres taches permettant d’extraire une heuristique sur cet hyperparametre.

Le chapitre 5 améliore la chaine de traitement proposée dans le chapitre 4 en propo-
sant d’extraire des connaissances par la résolution d’une tache prétexte : ici, maximiser
la justesse — accuracy —, en y ajoutant un module de régression symbolique. Ce dernier
permet de générer une formule de prédiction de la justesse avec peu de composantes
tout en étant interprétable. Des analyses détaillées sont proposées, dans lesquelles nous
observons une robustesse de la solution trouvée qui est plus simple que celles propo-
sées dans la littérature, et dont I'interprétation est pleinement conforme aux approches
développées par la recherche en reconnaissance des formes.

Références

[1] Relja ARANDJELOVIC et Andrew ZISSERMAN. “Look, Listen and Learn”. In : 2017
IEEE International Conference on Computer Vision (ICCV). 2017, pages 609-617.

[2] Relja ARANDJELOVIC et Andrew ZISSERMAN. “Objects that Sound”. In : 2018
IEEE European Conference on Computer Vision (ECCV). 2018.

[3] Gyorgy BuzsAki, Kai KarLa et Marcus RaicHLE. “Inhibition and brain work”. In :
Neuron 56.5 (déc. 2007), pages 771-783.

[4] Ying CHENG et al. “Look, Listen, and Attend : Co-Attention Network for Self-
Supervised Audio-Visual Representation Learning”. In : Proceedings of the 28th
ACM International Conference on Multimedia. Association for Computing Machi-
nery, 2020, 3884-3892.

[5] Yann LECuN, Yoshua BENGIO et Geoffrey HINTON. “Deep learning”. In : Nature
521.7553 (mai 2015), pages 436-444.

[6] Timothée MASQUELIER, Rudy GUYONNEAU et Simon J. THORPE. “Spike Timing
Dependent Plasticity Finds the Start of Repeating Patterns in Continuous Spike
Trains”. In : PLOS ONE 3 (jan. 2008), pages 1-9.

[7] Paul MEROLLA et al. “A million spiking-neuron integrated circuit with a scalable
communication network and interface”. In : Science 345 (2014), pages 668 -673.

[8] Andrew OwENs et al. “Visually Indicated Sounds”. In : 2016 IEEE Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). 2016, pages 2405-2413.



Premiere partie

Connexionnisme impulsionnel

11






Chapitre 1

De la théorie a la modélisation

Le cerveau humain dispose environ entre 85 a 120 milliards de cellules nerveuses,
que l'on appelle couramment neurones, interconnectées entre eux [39]. Ces neurones
sont capables de communiquer entre eux grace a des signaux électriques et chimiques,
formant ainsi des réseaux complexes qui permettent au cerveau de traiter 'informa-
tion sensorielle, de controler les mouvements, d’élaborer des pensées et des émotions,
de gérer la mémoire, de réaliser des prises de décision et, évidemment, d’assurer les
fonctions vitales du corps. Malgré cette incroyable complexité, le fonctionnement du
cerveau reste encore mystérieux. Les avancées en neurosciences nous permettent de
mieux comprendre certains mécanismes utilisés dans le cerveau, ce qui a ouvert la voie
a de nouvelles approches pour la modélisation informatique des systemes neuronaux,
telles que le connexionnisme impulsionnel.

L'informatique inspirée par le cerveau est donc un champ interdisciplinaire qui a en-
trainé la création de plusieurs modeles de réseaux de neurones. Dans sa version initiale,
ces modeéles étaient capables de résoudre des problemes linéaires uniquement, tandis
que dans une deuxiéme version, il permettait la résolution de problémes non linéaires
grace a des réseaux neuronaux profonds. Actuellement, une troisieme génération de
réseaux voit le jour, s’inspirant de la biologie, dans le but d’élargir les capacités de mo-
délisation des systémes neuronaux et s’approcher des avantages qui nous sont offerts
par notre cerveau.

Dans ce chapitre, nous présentons un état des connaissances sur le connexionnisme
impulsionnel permettant d’introduire le vocabulaire principal présent dans ce milieu.
Pour cela, nous définirons le neurone biologique jusqu’a la modélisation numérique de
ces réseaux de neurones. Nous en profiterons pour donner quelques points de compa-
raison avec I'apprentissage profond — deep learning .
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1.1 Caractéristiques du neurone biologique

Avant de détailler les différentes modélisations numériques d’un neurone, il est inté-
ressant dans un premier temps de comprendre la mécanique biologique d’un neurone.

1.1.1 Qu’est-ce qu’un neurone ?

Le neurone est une cellule spécialisée dans le traitement et la transmission de l'in-
formation. Comme le montre mon schéma de la figure 1.1, sa morphologie se compose
généralement de trois unités : un corps et deux types d’expansions, les dendrites d’'un
coté et un axone de l'autre.
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corps cellulaire (soma)

dendrites

—_—

FIGURE 1.1 — Schéma simplifié d'un neurone.

Le corps cellulaire — ou le nceud de calcul — Appelé aussi soma, le corps cellulaire
est le coeur du neurone permettant principalement d’émettre des potentiels d’action
suivant les informations électriques regues par ses dendrites. J'utiliserai souvent le terme
d’« impulsions » ou de « décharge » pour potentiel d’action dans la suite du manuscrit.

Les dendrites — ou le dispositif d’entrée — Les dendrites forment de multiples rami-
fications qui rentrent en contact avec d’autres neurones. Leurs roles sont de recevoir des
informations électriques ou chimiques pour les transmettre ensuite au corps cellulaire.

L'axone — ou le dispositif de sortie — 1'axone, quant a lui, est un prolongement de la
cellule nerveuse qui conduit un signal électrique du corps cellulaire jusqu’a son arborisa-
tion terminale permettant de transmettre a d’autres neurones la méme information via
leurs dendrites associées. La jonction entre 'axone et les dendrites est appelée synapse.
Par la suite, jutiliserai le terme « connexions synaptiques », pour qualifier 'ensemble
dendrites, synapses et axone.

Bien que ce schéma s’applique a la plupart des neurones, il convient de noter que
le cerveau contient une trés grande variété de neurones qui n’ont pas la méme struc-
ture. Cela peut aller de I'ablation d’un axone a une forme spatiale (arbre dendritique)
différente, sachant que ce dernier influe sur la fonction du neurone.

Concernant la transmission de l'information, les neurones communiquent entre eux
par le biais d’'impulsions électriques produites et transmises par une combinaison d’éve-
nements chimiques et électriques, grace aux ions présents autour et dans la membrane
cellulaire. Ces ions vont permettre de créer deux types de potentiel que nous allons
détailler dans la suite.

1.1.2 Potentiel de repos

Lorsque le neurone est au repos, une différence de potentiel de -70 mV est généra-
lement observée entre I'intérieur et 'extérieur de la cellule. Cela est dii a une différence
de concentration ionique et a la perméabilité sélective de la membrane cellulaire a cer-
taines espéces d’ions. Afin de garantir cet équilibre, la membrane du neurone dispose
de plusieurs protéines (canaux et pompes ioniques) permettant de stabiliser presque
instantanément le potentiel a une valeur définie par '’équation de Nersnt :

kgT

V:—ln(%

. Ci) (1.1)

| 1.1
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ou kp correspond a la constante de Boltzmann, 7" est la température en Kelvin, ainsi
que pour chaque ion considéré, ¢ est la charge de l'ion, C. définit la concentration a
I'extérieur de la cellule de lion considéré, et C;, la concentration a l'intérieur de la
cellule de I'ion considéré.

1.1.3 Potentiel d’action

Le potentiel d’action, souvent désigné par les termes d’influx nerveux ou de décharge
neuronale, correspond a 'impulsion générée par le neurone lorsque le courant envoyé
par les dendrites dépasse un certain seuil (figure 1.2). Cette impulsion se caractérise
par une montée (dépolarisation) jusqu’a une valeur typique de +40 mV, suivie d’'une
redescente rapide (repolarisation/hyperpolarisation) a sa valeur de repos.

potentiel d'action

dépolarisation o
repolarisation
]‘ potentiel de repos
stimulus
hyperpolarisation

FIGURE 1.2 — Schéma simplifié d’'un potentiel d’action.

Les premiéres expériences réalisées sur les axones du calmar montrent que lorsque
I'on augmente suffisamment le potentiel de membrane en y injectant du courant élec-
trique, de nouveaux canaux ioniques s’ouvrent afin que le potentiel se déplace vers un
nouveau point d’équilibre. Une fois ce nouvel équilibre atteint, ces canaux se bloquent
permettant de diminuer, pendant une courte période, le potentiel a un niveau inférieur
au potentiel de repos (période réfractaire) interdisant toute réception de nouveaux si-
gnaux électriques.

Ce potentiel d’action ainsi généré se propage tout le long de 'axone par ce méca-
nisme de dépolarisation/repolarisation.

1.1.4 Synapses

Une fois que le signal électrique atteint la terminaison de 'axone, I'information est
envoyée aux autres neurones par la jonction axone/dendrites que I'on appelle synapse.
Il existe deux types de synapses : les synapses chimiques, majoritairement présentes, et
les synapses électriques.

Synapse chimique Dans le cas des synapses chimiques, le neurone présynaptique
libere des molécules appelées neurotransmetteurs qui vont se lier aux récepteurs pré-
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sents sur la membrane des dendrites du neurone postsynaptique, ce qui aura pour consé-
quence de générer un courant ionique dans le neurone postsynaptique. Il existe plusieurs
neurotransmetteurs ayant chacun leurs roles et, par exemple, auront comme effet de
rendre la synapse excitatrice ou inhibitrice. De plus, il est intéressant de noter qu'un
neurone n’est pas limité a la libération d'un neurotransmetteur, il est capable d’en rela-
cher plusieurs, c’est-a-dire qu’il peut aussi bien étre inhibiteur qu’excitateur suivant son
potentiel.

Synapse électrique Les synapses électriques sont beaucoup moins présentes que les
synapses chimiques bien qu’elles soient plus rapides. Elles utilisent une jonction com-
municante pour propager leurs ions directement, et ainsi transmettre I'impulsion.

1.2 Vers une représentation formelle

Le neurone biologique est considéré comme 'unité fondamentale du systéme ner-
veux. Comme nous avons pu le voir précédemment, il joue un réle crucial dans la trans-
mission de 'information électrique codant une information temporelle. Cependant, com-
prendre comment le neurone biologique fonctionne peut étre complexe et requiert une
représentation formelle.

Cette section se concentre sur la représentation formelle du neurone biologique, qui
utilise des modeles mathématiques pour décrire et comprendre son fonctionnement.
Cette approche permet de tester et de simuler des hypotheses sur la maniére dont les
neurones collaborent pour transmettre I'information.

1.2.1 Deux modélisations distinctes

Nous avons vu que pour communiquer, un neurone pouvait échanger plusieurs im-
pulsions électriques. Par définition, cette génération successive est appelée un train d’im-
pulsions témoignant ainsi d’une structure temporelle encodant de I'information. C’est a
travers l'interprétation de ce train d’impulsions que dans la littérature deux types de mo-
deles computationnels sont distincts : les modeéles fréquentiels d'une part et les modeles
impulsionnels de I'autre [12].

Les modéles fréquentiels Appelé aussi modele a taux de décharge, cette modélisa-
tion se caractérise par la simplification de la représentation du train d’impulsions en
une probabilité de génération d’impulsions sous la forme d’un processus de Poisson in-
dépendant. Dans ce cas-ci, les neurones ne transmettent plus un train d’impulsions,
mais s’échangent simplement des fréquences d’impulsions indépendantes. La fréquence
d’impulsions postsynaptiques peut s’écrire comme une somme pondérée des fréquences
d’impulsions présynaptiques :

p(t) = FO wipi(t)) (1.2)

ou p(t) est la fréquence des impulsions du neurone postsynaptique, p;(t) celles des neu-
rones présynaptiques, w; est le poids de la connexion modélisant la propriété de la sy-
napse, et f une fonction réelle appelée fonction d’activation. Cette fonction d’activation
f doit étre croissante, positive et majorée a une valeur fixant la fréquence maximale
d’impulsions. Le tableau 1.1 présente les principales fonctions d’activations. Dans le cas
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des architectures modernes, d’autres mécanismes de régularisation permettent de ne
pas respecter la derniére propriété de la fonction d’activation.

TaBLE 1.1 — Exemple de fonctions d’activation.

Nom logistique tangente hyperbolique ReLU
Courbe . N
Equation  f(z) = {roms=s f(z) = tanh(z) f(z) = max(0, z)

Les modeles fréquentiels sont de nos jours la modélisation la plus répandue pour
les différentes taches de traitement numérique en raison de sa simplicité de mise en
ceuvre, de ses performances atteintes dans les différentes applications, ainsi que de son
formalisme théorique bien décrit [33] permettant de les étudier a I'aide de méthodes
d’analyse mathématique des fonctions continues.

Les modéles impulsionnels Appelé aussi modele « integre-et-tire (IF) », cette mo-
délisation va se rapprocher un peu plus du neurone biologique en décrivant le train
d’impulsions binaires sous forme d’'un enchainement de Diracs. La modélisation se ca-
ractérise par une équation différentielle ordinaire (ODE) et un mécanisme de réinitiali-
sation afin de produire une série d’impulsions en fonction du potentiel en entrée. ’ODE
du potentiel membranaire du neurone peut s’écrire de la maniere suivante :

% = f(v,t) (1.3)
ol v est le potentiel de la membrane du neurone, et f est la fonction de transfert sy-
naptique qui définit la dynamique du potentiel membranaire du neurone. Lorsque ce
potentiel dépasse un certain seuil, il est réinitialisé a sa valeur de repos, et une impul-
sion est générée.

Les modeles impulsionnels sont de plus en plus explorés pour leurs propriétés de
colit énergétique grace a une représentation parcimonieuse des données et montrent
des résultats prometteurs.

1.2.2 Les neurones impulsionnels

L'idée de la modélisation fréquentielle selon laquelle 'impulsion neuronale est pois-
sonienne et indépendante, interdit certaines possibilités comme la synchronisation tem-
porelle des neurones. Dans le cadre de cette these, nous nous intéressons donc a l'uti-
lisation des modeles impulsionnels pour leur propriété de synchronisation et d’analyse
de phénomeénes temporels fins qui restent a ce jour trés peu explorés.

Dans cette section, nous allons énumérer les principaux modeles de neurones impul-
sionnels allant du modeéle biophysique au modele computationnel simpliste.
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TaBLE 1.2 — Réaction du potentiel membranaire v de différents modéles de neurone pour
un courant d’entrée / donné.

Modele Hodgkin-Huxley Modele IF Modele Izhikevich
© & &
° c °
0 10 20 0 10 20 0 10 20
Temps (ms) Temps (Ms) Temps (ms)

Modeéle Hodgkin-Huxley Lestravaux d’Alan Hodgkin et Andrew Huxley de 1952 met-
tant en évidence la génération des potentiels d’action dans I'axone géant du calmar [40]
sont importants en neuroscience et leur ont valu un prix Nobel en 1963. A travers leur
étude, ils ont proposé un modele sous la forme d’un systéme d’ODEs modélisant les dif-
férents éléments du neurone naturel vus dans la premiere section, dont ’ODE principale
décrit la membrane d’une cellule nerveuse sous la forme d'un condensateur :

o(t) = % Q) (1.4)

ou () est la charge électrique, C' est la capacitance et v représente la tension aux poles
du condensateur modélisant le potentiel de membrane du neurone.
En dérivant 'équation 1.4 par rapport au temps, nous obtenons :

do(t 1
fi(t ) _ = Lot (1.5)

ol lioqi(t) = dQ(t)/dt est le courant électrique total traversant le dipdle.

Sur la base d’expérience, les deux auteurs de I'étude ont émis 'hypothese que ;.4
était composé de quatre éléments : deux courants issus d’ions présents dans la cellule
notés I, et Ix 1, un courant de fuite I;, ainsi que le courant qu’ils injectaient /. L'équa-
tion 1.5 peut donc étre réécrite comme :

do(t) 1

T g(INa(t) + Ik (t) + IL(t) + 1(t)) (1.6)

avec, en respectant la loi d’Ohm, les courants Iy,, Ik et I, définis par :
INa(t) = gNa(t)(vna — (1)), IK(t) = gr (t)(vK — v(t)), IL(t) = gr(vr — v(1))

ol vp, et vx sont les potentiels d’équilibre défini par I'équation de Nernst (équation

1.1).
Ils mettent aussi en lumiere I’évolution du comportement des conductances ioniques

JINa> 9K, g1, Suivant le changement de tension v :

gna(t) = gnam()’h(t), gx(t) = grn(t)', gr = g1 (1.7)

1. Naet K

| 1.2
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ol gna, Gk, g, > sont des constantes et m , h, et n sont des variables dépendantes du
temps comprises entre 0 a 1.

En fusionnant les équations 1.6 et 1.7, 'ODE générale du modele Hodgkin-Huxley
définissant I'évolution temporelle du potentiel membranaire du neurone s’écrit de la
maniére suivante :

do(t) 1 _ 3 _ 4 _
& = oOnam(t)h(t)(vne —v(t)) +gxn(t) (vx —v(t)) +gr(vr —v(t)) +1(t)) (1.8)

Comme nous pouvons le voir, le modéle composé de quatre ODEs est extrémement
complexe a manipuler aussi bien analytiquement qu’en simulation, mais permet d’offrir
une description détaillée proche d'un neurone biologique. Cette difficulté a motivé I'in-
troduction de modeles simplifiés comme celui de FitzHugh-Nagumo [25, 77] qui réduit
le modeéle a seulement deux ODEs.

Modéle intégre-et-tire (IF) Ce modeéle est a ma connaissance le premier a introduire la
dynamique du potentiel du neurone. L’étude sortie en 1907 par Louis Edouard Lapicque
cherchait a étudier I’évolution de la contraction d’une patte de grenouille en fonction
d’un courant injecté dans une fibre nerveuse [53]. I’auteur conclut que le modéle de la
réaction ressemblait a un circuit de filtre passe-bas composé d’une résistance R et d'un
condensateur C (figure 1.3).

Vreset

T

FiGURE 1.3 — Circuit RC modélisant le fonctionnement d’un neurone.

Un parallele peut étre fait avec le modele Hodgkin-Huxley en supposant que les
conductances ioniques gy, et gx présentes dans I'équation 1.6 sont constantes, c’est-a-
dire que les variables n, m et h sont indépendantes du temps ¢. Cela donne ’équation
suivante :

do(t 1
d(t ) _ = (oNalona = (t) + grc (o — o) + (o — () + 1)) (L.9)
qui peut étre simplifié en :
do(t) 1 I(t)

= (Vg — v(t A 1.10
pr Tm(vq v(t)) + c ( )

ol [ est un courant injecté, 7,,, est la constante de temps membranaire s’écrivant :

C
Tm = )
9INa + 9K + gL

2. La notation gy, est utilisée ici pour uniformiser la formule avec les notations gy, et gx
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et Veq ©
_ 9gNaVUNa + gKVK + gLUL
fea = N, T 9Kk + gL

L’équation 1.10 est complétée par une condition de réinitialisation :

V(t) = Vpeset S1 V(t) > Vinreshold (1.1D

Ol vyeset €St le potentiel de repos, et vy eshoia €5t le seuil du potentiel membranaire du
neurone. Lorsque le seuil vs,¢sn014 €St atteint, le potentiel v est réinitialisé a son état de
repos vyeset. ON dit alors qu'une impulsion est générée a I'instant ¢.

Afin de simplifier 'écriture de la modélisation présenté par 'équation 1.10, sans en
changer son fonctionnement, nous fixons généralement v,¢sct = 0 €t Vipreshold = 1, PUis
nous posons un changement de variable afin d’obtenir :

di(t) 1 ~

& = o(t) + 1(t) (1.12)

Suivant la valeur de 7,,, deux modélisations se distinguent. Lorsque 7,,, = oo, le
modeéle devient un intégrateur parfait que I'on appelle Integrate-and-Fire (IF), il intégre
simplement le courant d’entrée /. Quand 7,,, < oo, une modélisation du courant de fuite
permet aux neurones de revenir a leur état de repos en I'absence d’activité. Ce modele
est appelé Leaky Integrate-and-Fire (LIF).

Ce modele connait un vrai intérét pour sa simplicité de mise en ceuvre et sa rapidité
de calcul.

« While Lapicque, because of the limited knowledge of his time, had no choice but to
model the action potential in a simple manner, the stereotypical character of action
potentials allows us, even today, to use the same approximation to avoid computa-
tion of the voltage trajectory during an action potential. This allows us to focus both
intellectual and computation resources on the issues likely to be most relevant in neu-
ral computation, without expending time and energy on modeling a phenomenon, the
generation of action potentials, that is already well understood. »

Laurence F. Abbott [1]

Des extensions de ce modele ont été créées pour obtenir un comportement plus
proche des observations biologiques tout en gardant la simplicité du modele de Lapicque
comme le modele integre-et-tire quadratique (QIF) [22] qui ajoute un point d’inflexion
a la trace du neurone IF, ou encore le modeéle intégre-et-tire exponentiel (EIF) [26].

Jaimerais détailler une autre variante du neurone IF que j’ai utilisé durant mes ex-
périences en particulier durant les expérimentations du chapitre 3, incorporant une mo-
délisation temporelle du courant I en plus du potentiel de membrane v. Pour ce faire,
la modélisation temporelle du courant / utilise une notion de récurrence, c’est-a-dire
que les impulsions de sortie du neurone sont réinjectés dans le calcul du potentiel de
membrane en plus du courant injecté. Pour simuler la dynamique de la membrane, le
modele de neurone est divisé en 2 parties. La premiére partie modélise la dynamique
du potentiel de membrane v; du neurone i dans la couche [ :

0 = (@ = o - 1)+ REV (- 1) (13)

% i smem

21



Chapitre 1 | De la théorie a la modélisation

22

La derniere partie modélise la dynamique du courant d’entrée I; du neurone i :

d Li(t—1) -1 l
@IZ( )(t) = el Zwijsjﬁ t—1)+ ZXijS§ It —1) (1.14)
J J

avec S](.l) (t) est le train d'impulsions émis par le neurone j de la couche [. R (généra-
lement fixé a 1), v'st, rmem Y0 sont des hyperparameétres du modele, W et X sont
des matrices de poids synaptiques. Ensuite, comme dans les réseaux neuronaux clas-
siques et la modélisation integre-et-tire avec fuite (LIF), une fonction d’activation O,
plus précisément la fonction de pas de Heaviside, est appliquée a la tension v(¢t + 1) :
@(U(t) _ Uthreshold)_

Spike Response Model (SRM) Ce modele, dont le nom peut étre traduit en francgais
par « modele de réponse aux impulsions », a été défini par Gerstner et van Hemmen
[29, 30] et donne une généralisation du modele IF dont I'équation est formulée sans
ODE mais avec des fonctions paramétriques (appelées aussi noyaux —kernel-) :

vit) = S ut —tI) 3wy Y et — bt — ) +/ K(t—1t5,8)I(t — 5)ds + Vyeser
f j f 0
(1.15)

olt v;(t) est le potentiel de membrane du neurone i au temps ¢, ¢ correspond au temps
de la derniére impulsion, et t(/) est le temps de la f-éme impulsion du neurone. I’équa-

tion se compose de 3 parties : >, w;; > s €5(t — tit — tgf )) correspondant a l'influence
des impulsions des neurones pré-synaptiques j pondérés par w, >, p(t — tgf )) étant
I'influence des impulsions post-synaptiques sur le potentiel de membrane a travers, et
Jo° K(t —t;,s)I(t — s)ds modélisant I'incorporation d’'un courant externe. Les noyaux —
kernels — yu, €, k sont a définir.

C’est un modele assez flexible permettant de modéliser le temps réfractaire qui
controéle I'inactivité apres la génération d'une impulsion, mais également de considérer
I'ensemble des impulsions passées émis du neurone en plus de la derniere impulsion.
Comme le modele d’Izhikevich, le modele de réponse aux impulsions (SRM) est capable
de rivaliser avec le modele biophysique d’Hodgkin-Huxley tout en étant plus simple en
termes de temps de calcul.

Modéle d’Izhikevich Le modele d’Izhikevich permet de reproduire un grand nombre
de schémas d’impulsions observés in vivo [45]. C’est une représentation biologiquement
plausible et fortement inspiré du modele biophysique d’Hodgkin-Huxley avec une com-
plexité de calcul comparable a un modele IF. Le modele réduit le systéme d’Hodgkin-
Huxley aux deux ODEs suivantes :

do(t)

Tl 0.04v(t)? + 5v(t) 4+ 140 — u(t) + I1(t) (1.16)
du(t)
e a(bv(t) —u(t)) (1.17)

avec la remise a zéro apres 'impulsion générée :

siv(t) >= 30 mV, alors { Z



Vers une représentation formelle

ou v est le potentiel de membrane du neurone, u est une membrane additionnelle appe-
1ée « recovery variable », et a, b, c et d sont les parametres qui contrélent la dynamique
du potentiel membranaire.

Dans cette représentation, le modeéle ajoute la possibilité de générer des oscillations
proches du seuil sans générer d’'impulsions. Cette caractéristique permet d’avoir un im-
pact sur les résultats des potentiels d’action des neurones voisins.

En résumé, nous avons vu les principaux modeéles computationnels d'un neurone que
nous pouvons classer selon deux usages bien distincts : des modeles biophysiques per-
mettant de simuler des potentiels d’action naturels, c’est-a-dire trés proche de la nature,
comme le modeéle d’'Hodgkin-Huxley ou d’Izhikevich ; et des modeles numériques rédui-
sant les contraintes temporelles et les ressources de calcul nécessaires, pouvant servir
aux calculs d’apprentissage machine (ML) comme les modeéles IF. Le tableau 1.3 pré-
sente ’ensemble des modeéles impulsionnels implémentés durant cette theése ainsi que
leur nombre d’opérations en virgule flottante par seconde (FLOPS) associé.

TaBLE 1.3 — Nombre d’opérations en virgule flottante par seconde (FLOPS) (addi-
tion, multiplication, etc.) nécessaires pour simuler chaque modeéle pendant une du-
rée de 1 ms, ainsi que sa plausibilité biologique associée due a ses propriétés neuro-
computationnelles (modéle biophysique ou non). Inspiré de [46].

Modele de neurones IF LIF QIF Izhikevich Hodgkin-Huxley
Nombre de FLOPS (en ms) 4 5 7 13 1200
Forte plausibilité biologique v v

1.2.3 Topologie

Afin de créer un réseau capable d’effectuer différentes taches de calcul, les neurones
doivent étre connectés a d’autres neurones. La maniere dont ces neurones sont connectés
et agencés spatialement est appelée la topologie. Fondamentalement, un réseau neuro-
nal est un ensemble de neurones N, reliés par un ensemble de synapses S. Chaque
synapse s;; relie un neurone présynaptique n; a un neurone postsynaptique n;. Une sy-
napse ou « poids synaptique » est une connexion unidirectionnelle, c’est-a-dire qu’elle
va d’un neurone vers un autre. [’optimisation de cette connexion, en phase d’apprentis-
sage, consiste a trouver un poids optimal permettant de répondre a une tache donnée.
Dans la majorité des topologies en ML, les neurones sont rassemblés en groupes, appelés
couches L, chaque couche étant définie comme un sous-ensemble des neurones N.

La topologie des SNNs est identique a celle des réseaux profonds classiques. Dans le
domaine des SNNs, nous identifions principalement trois types d’architectures : le réseau
de neurones a propagation avant (FFNN), le réseau de neurones convolutifs (CNN) et
le réseau de neurones récurrents (RNN). Pour des questions de lisibilité, j’ai décidé de
reprendre les mémes notations schématiques des unités que dans [59] reportés dans le
tableau 1.4, avec le terme « cellule » qui correspond a la modélisation du neurone.

23



Chapitre 1 | De la théorie a la modélisation

24

TaBLE 1.4 — Unités utilisées pour décrire les différentes architectures.

Cellule d’entrée Cellule cachée Cellule de sortie Kernel Convolution ou Pool

O e @ O 0

Réseau de neurones a propagation avant (FFNN) Les FFNNs sont I'archétype du
réseau neuronal, avec des couches « verticales » constituées de neurones d’entrée, cachés
ou de sortie (figure 1.4). Les neurones d’une couche /; sont connectés aux neurones des
couches supérieures /; avec ¢ < j afin de s’assurer qu’aucun cycle n’est possible. Géné-
ralement, les neurones d’une couche [; sont entierement connectés a tous les neurones
de la couche /; 1. Dans un tel cas, on parle de couche dense.

Cette architecture est mise en oeuvre principalement dans les taches de classification
[7, 65, 82, 95].

FIGURE 1.4 — Exemple d’architectures FFNNs.

Réseau de neurones convolutifs (CNN) Les CNNs, ou réseaux de neurones convo-
lutifs a impulsions (SCNNs), sont une extension de la topologie vue précédemment en y
ajoutant des neurones pouvant extraire de I'information locale a I'aide de filtres convo-
lutifs appelés aussi kernel (figure 1.5). Cette architecture permet a un neurone d’une
couche [; de réagir a des informations envoyées par un sous-ensemble de neurones de
la couche précédente /; . Le concept derriere cette topologie consiste a considérer que
la covariance locale des observations est un support caractéristique a la décision. Les
filtres linéaires qu’elle implémente sont utilisés pour mettre en évidence des schémas
de covariance spécifiques.

Cette architecture est tres utilisée dans diverses taches telles que la classification
d’images [15, 44, 51, 81], de sons [75] ou encore dans le traitement du flot optique
[36, 57, 72].
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FIGURE 1.5 — Exemple d’une architecture CNN.

Réseau de neurones récurrents (RNN) Un RNNs, ou réseau de neurones a impul-
sions récurrents (SRNN), utilise une topologie 1égérement différente de celles vues pré-
cédemment en y ajoutant un facteur de récurrence, c’est-a-dire que I'architecture peut
présenter des cycles (figure 1.6). Une des architectures les plus connues est la machine
a état liquide (LSM) [61] composée d'une couche d’entrée, une couche de population
de neurones connectés de maniere aléatoire entre eux que I'on appelle « réservoir » et
une couche de sortie. Ce modéle permet de projeter I'entrée dans un nouvel espace de
dimension qui sera ensuite utilisé dans d’autres méthodes d’apprentissage plus tradition-
nelles. D’autres modeles récurrents vont utiliser un modele de décroissance du potentiel
membranaire pour représenter des cellules mémoires [97], ou des approches hybrides
contenant plusieurs populations de neurones qui peuvent communiquer entre elles [5].

‘}vﬁ%ﬁ%
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FIGURE 1.6 — Exemple d’architectures RNNs.

1.3 Code neural

Le code neural correspond au langage utilisé par les neurones du cerveau pour com-
muniquer entre eux et qui code précisément les informations [11]. D’un c6té, la péri-
phérie sensorielle transmet les signaux au cerveau sous forme d’impulsions de I'autre
coOté, le décodage de ces impulsions permet de comprendre comment le cerveau traite
ces signaux codés. C’est dans cette optique que David Hubel et Torsten Wiesel ont été
les précurseurs sur ce décodage en réalisant des expériences peu éthiques sur un chat
afin de décrypter le code neural du cortex visuel primaire [42]. Dans ce travail qui leur

| 1.3
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valu un prix Nobel en 1981, ils ont conclu que les informations en provenance des yeux
étaient reconstruites sous la forme d’une carte de contraste de neurones codant une
orientation préférentielle.

Dans le contexte de 'entrainement d’'un modele de réseau de neurones a impulsions
(SNN), deux mécanismes entrent donc en jeux : 'encodage des données d’entrée et
le décodage des trains d’impulsions en sortie. L’encodage de I’entrée correspond a la
conversion en train d'impulsions des données d’entrée pour alimenter le SNN, équivalent
a nos capteurs sensoriels, tandis que le décodage de la sortie permet d’interpréter les
trains d'impulsions de maniere significative.

1.3.1 Encodage de I'information

Il existe deux grandes classes d’encodages : 'encodage fréquentiel et 'encodage
temporel. Dans ce dernier cas, 'ordre et le moment exacts des impulsions dans les dif-
férents neurones représentant 'information a transmettre joue un role essentiel au co-
dage contrairement a 'encodage fréquentiel qui utilise la fréquence des impulsions pour
transmettre I'information.

Il est couramment admis I'existence d’'une troisieme catégorie : le codage par po-
pulation, qui ajoute une information de dépendance a d’autres neurones permettant
d’encoder et de transmettre une information. Plus précisément, elle combine les infor-
mations provenant de plusieurs neurones pour représenter une information complexe.
Cette méthode ressemble donc a une sorte de méta encodage, pouvant prendre des
trains d’impulsions issus d’'un encodage temporel ou fréquentiel.

Encodage fréquentiel

Le schéma de codage fréquentiel — rate coding — le plus courant est appelé le codage
par taux de décharge. Il est défini par son taux d’impulsions moyen Ngpike/T ot Nypike
est le nombre d’impulsions, et 7" est la fenétre temporelle, c’est-a-dire la durée du train
d’impulsions. Ce schéma a déja été observé in vivo sur certains neurones émettant des
impulsions a une fréquence proportionnelle a l'intensité d’un stimulus [4, 42].

La conversion d'une donnée en entrée en trains d’impulsions I de longueur tempo-
relle T peut se faire soit par des temps exacts d'impulsions utilisant simplement le taux
d’impulsions moyen pour les générer, soit par des temps d’'impulsions aléatoires qui sont
généralement modélisés a travers une loi uniforme. C’est cette derniére qui est toujours
utilisée dés que nous parlons d’encodage fréquentiel des données.

TaBLE 1.5 — Visualisation des techniques d’encodage fréquentiel.

Codage par taux de décharge

I
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e Codage par taux de décharge Ce formalisme a été défini par Dayan et Abbott [18]
pour modéliser 'encodage d’une donnée. A chaque instant ¢, chaque donnée de I'entrée
normalisé e est respectivement comparée a un nombre aléatoire Rand;(t) défini par une
distribution uniforme de 0 & 1. Si le nombre aléatoire généré est inférieur a ses données
d’entrée, I;(t) est mis a 1, ou sinon a 0. Ce qui nous donne le formalisme suivant :

4 . 1 sie; > Randi(t)
L(t) = { 0 sinon (1.18)

ou Rand;(t) ~U(0,1),i=1,...,n,t =1,...,T etU est la loi de distribution uniforme.

Cette méthode d’encodage permet de simplifier l'utilisation d’un processus de Pois-
son qui aurait demandé dans un premier temps de définir le nombre d’occurences
(nombre d’impulsions ici) en fonction de ’entrée normalisée e, puis de générer le temps
associé a 'occurence par une fonction uniforme.

Encodage temporel

Contrairement au codage fréquentiel, un codage temporel — latency coding — s’'inté-
resse au moment ol se produit une impulsion et attribue plus de signification a chaque
impulsion individuelle. Elle apporte donc plus d’informations avec moins d’impulsions.

Il existe plusieurs catégories de codages temporels qui se distinguent par une réfé-
rence différente pouvant étre, par exemple, un signal périodique (codage par la phase)
ou un point unique (codage TTFS). Les principaux encodages temporels utilisés que je
présente dans la suite sont illustrés dans le tableau 1.6.

TABLE 1.6 — Visualisation des techniques d’encodage temporel.

TTFS Codage par rang Codage par phase
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e Temps avant la premiére impulsion (TTFS) Le codage TTFS est le schéma de co-
dage temporel le plus élémentaire. L'information est codée par la différence de temps
At entre apparition du courant d’entrée / et la premiere impulsion du neurone. Dans
le cas le plus simple, le temps ¢ de I'impulsion est défini par I'inverse de 'amplitude du
signal 1/1. Ainsi, les impulsions les plus rapides codent des valeurs du signal élevées,
tandis que les impulsions plus tardives représentent des valeurs plus faibles (voir pre-
miére colonne du tableau 1.6). A partir de cet encodage, il est donc tout 2 fait possible
de retrouver le signal d’entrée.

e Codage par rang (ROC) Le ROC est une variante du codage TTFS défini par Simon
Thorpe et al., ou l'information est codée par 'ordre des impulsions d’'une population
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de neurones sans tenir compte du moment précis des impulsions [27, 90], il est donc
impossible de reconstruire I'amplitude du signal d’entrée. Il suppose aussi que chaque
neurone n’émet qu'une seule impulsion sur leur train d’impulsions respectif. Cette mé-
thode a permis aux auteurs de développer un systéme capable de catégoriser des images
statiques avec une vitesse de traitement comparable a celle observée chez 'homme [89].

Les valeurs d’entrée sont triées par une heuristique comme la valeur de 'amplitude
du signal, et cette base d’indices ainsi générée permettra de définir 'ordre des neurones
qui vont envoyer une impulsion (voir deuxieme colonne du tableau 1.6).

e Codage par la phase Des études biologiques ont mis en évidence la présence d’os-
cillations dans des trains d’impulsions du cerveau d’'un chat [34]. Partant de la base
de ce constat, I'information est codée par la différence de temps relative entre les im-
pulsions et une oscillation de référence. [41, 50]. C’est un codage cyclique, c’est-a-dire
que l'information se répete périodiquement, car les neurones se déclenchent a un signal
périodique de référence (voir troisieme colonne du tableau 1.6).

e Autres codages temporels Jai cité ici les principaux codages temporels que j’ai
utilisé dans mes travaux. Ils existent cependant plusieurs autres codages avec des va-
riantes associées comme le codage binaire ou une valeur est codée sous forme binaire
par un train d’impulsions dont la présence ou 'absence encode respectivement un 1 ou 0,
le codage de la latence ou I'information est intégrée dans la différence de temps relative
entre les impulsions d’'une population de neurones, ou encore le codage par synchronie
ou des neurones d'une population codant une information se déclenchent de maniére
synchrone.

1.3.2 Décodage de I'information

Jusqu’a présent, nous avons vu la modélisation d'un SNN ainsi que les différents
types d’encodage du train impulsionnel en entrée et en sortie de ce réseau. La question
que l'on peut se poser a ce stade est, dans un probleme de classification des données,
comment le train impulsionnel en sortie peut-il étre interprété pour une tache donnée ?
A cette question, il ressort deux solutions suivant la variable interprétée : un score au
niveau du train impulsionnel ou un score au niveau du potentiel d’action.

Au niveau des impulsions de sortie Afin de déterminer quel neurone en sortie est
pertinent pour le codage de I'information en entrée, la méthode la plus simple est d’ana-
lyser le train impulsionnel. Dans le cas du codage fréquentiel ot le train d’impulsions
présentent de nombreuses impulsions, le calcul de la fréquence impulsionnelle ou du
nombre total d’impulsions de chaque neurone en sortie permet de déterminer quel neu-
rone contribue le plus au transfert de I'information. Le neurone ayant donc le score le
plus élevé est identifié comme celui représentant le mieux I'information d’entrée. Dans
le cas d’un train impulsionnel encodé temporellement, le décodage se fait généralement
en déterminant le neurone qui a envoyé la premiére impulsion en sortie.

Potentiel d’action comme représentation Une autre méthode consiste, si cela est
possible, a transformer le modéle du neurone en intégrateur parfait en supprimant le
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seuil de la membrane. Une représentation finale est ensuite extraite en prenant la va-
leur des niveaux du potentiel d’action a la fin de l'inférence d’'une donnée d’entrée. Ces
représentations ainsi obtenues sont utilisées en entrée d’autres approches de ML afin
d’opérer une classification par exemple.

1.3.3 Quel type d’encodage ?

Chacun des deux encodages présentent des avantages et des inconvénients. Par sa
multitude d’'impulsions et sa redondance a coder I'information, le codage fréquentiel
sera plus tolérant aux erreurs et évitera aux regles d’apprentissage, que nous verrons par
la suite, d’avoir des problémes du type « neurone mort » en cas d’absence d’impulsions.
Ces avantages qui font les faiblesses principales du codage temporel, ne sont pas adaptés
pour des traitements rapides. C’est sur ce dernier point que se caractérise réellement
le codage temporel, ce qui permet aussi un gain en consommation d’énergie dii aux
données tres éparses qui transitent dans le réseau.

1.4 Méthode d’apprentissage

Un algorithme d’apprentissage est une méthode utilisée pour traiter les données
d’entrée afin d’en extraire des modeles appropriés pour une tache spécifique. En par-
ticulier, dans le cas des SNNs, I'algorithme cherche a optimiser les poids synaptiques
suivant un critere qui doit prendre en compte I'aspect dynamique des informations.

IIs existent trois principaux paradigmes d’apprentissage automatique utilisés dans le
domaine de I'apprentissage profond que I'on va retrouver dans les SNNs.

Apprentissage supervisé L’'apprentissage supervisé — supervised learning — consiste
a construire une fonction de prédiction a partir d’exemples annotés. Les poids synap-
tiques vont donc étre ajustés pour que la différence entre la sortie du modéle et la sortie
souhaitée soit aussi faible que possible, optimisant le modéle pour trouver la plus forte
corrélation entre le signal d’entrée et de sortie sortie. L'inconvénient est de devoir fournir
les données annotées et en grande quantité.

Apprentissage non supervisé Contrairement a 'apprentissage supervisé, I'appren-
tissage non supervisé — unsupervised learning — utilise des données brutes (non anno-
tés) pour lequel I'objectif est d’en extraire des propriétés structurelles intéressantes sans
information sur les données d’entrée. Contrairement a la méthode d’apprentissage pré-
cédente, ces modeles sont plus compliqués a optimiser pour une tache spécifique, mais
permettent d’entrainer sur un plus grand ensemble de données collectées automatique-
ment. Il existe plusieurs manieres de construire ce modele mathématique, par exemple,
avec des regles hebbiennes que je détaillerai dans la suite de ce chapitre, ou encore
par l'utilisation de modéle auto-supervisé — self-supervised — que japprofondirai dans le
chapitre 3.

Apprentissage par renforcement Dans ce tout autre paradigme d’apprentissage,
I'apprentissage par renforcement — reinforcement learning — s’intéresse a la facon dont
des agents intelligents devraient réaliser des actions dans un environnement afin de
maximiser une récompense. Il se distingue des deux autres méthodes par le fait que
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son apprentissage se faire uniquement par des interactions sans aucune supervision. En
revanche, le signal de récompense contient généralement peu d’informations pour ac-
tualiser correctement 'ensemble des poids synaptiques. Ce type d’approche ne sera pas
exploré dans le cadre de cette these.

Dans ces trois paradigmes, 'apprentissage d'un SNN est généralement fondé sur des
méthodes d’optimisation dont le but est de minimiser ou de maximiser une regle, ou
fonction de cofit, comme une heuristique sur la fréquence d’impulsions en sortie ou un
train d’impulsions spécifiques (voir la partie sur le décodage de 'information a la section
1.3.2).

Ils existent a ma connaissance deux catégories principales de méthodes d’appren-
tissage : les modéles d’apprentissage basés sur le gradient comme la conversion dun
réseau de neurones artificiels (ANN) en SNN ou I'adaptation de la descente du gradient
(section 1.4.1) et les méthodes utilisant des regles d’apprentissage locales biologique-
ment plausibles (section 1.4.2). Pour finir, la section 1.4.3 référence d’autres méthodes
d’apprentissage présentes dans la littérature comme les méthodes utilisant des EAs, des
modeles hybrides, etc.

1.4.1 Méthode basé sur la descente du gradient

La rétropropagation du gradient (BP) est I’algorithme de descente de gradient > par
excellence pour la formation des ANNs permettant d’ajuster les poids synaptiques du
réseau [55]. Fort de son succes dans le domaine de I'apprentissage profond, elle en fait
une cible de recherche pour I'appliquer dans le domaine des SNNs. Son fonctionnement
consiste a calculer tous les gradients du modele a chaque passage d’'une donnée d’entrée
afin d’actualiser les poids synaptiques pour que I'erreur en sortie soit minimisée [79].
Ainsi, si un gradient vaut « 0 », le poids synaptique associé ne recoit aucune mise a jour.
Au vu de I'aspect dynamique des SNNs et la parcimonie des informations circulant dans
le réseau, cela peut conduire au probleme connu sous le nom de « neurone mort ».

Probléme du « neurone mort » Nous avons vu que les informations transitent dans
un SNN sous forme d’impulsions déclenchées dés qu'un neurone dépasse un seuil défini.
Cependant, cette fonction de seuillage n’est pas différentiable, car le gradient d’une
fonction seuil vaut « 0 », sauf lorsque le test est respecté ou elle vaut « 1 ». Cela aura
pour conséquence qu'un neurone ne produit pas de donnée en sortie. Comme il n’est
pas possible de mesurer une erreur entre donnée produite et donnée attendue, aucune
correction des poids synaptiques des connexions en entrée du neurone n’intervient lors
du processus d’apprentissage. Par le fait, celui-ci restera indéfiniment insensible aux
impulsions qu'il recoit. On se retrouve donc avec un « neurone mort » — dead neuron .

Par analogie, dans le domaine de I'apprentissage profond avec des neurones utili-
sant I'unité de rectification linéaire (ReLU), ce probleme se retrouve sous le terme de
dying ReLU ol un neurone avec un biais trop négatif produira toujours « 0 » lors de sa
propagation avant et un gradient toujours nul, les poids synaptiques de ces neurones ne
seront plus jamais actualisés.

Ce probléme ne doit pas étre confondu avec la disparition du gradient, bien connu
de l'apprentissage profond.

3. La descente de gradient est un algorithme d’optimisation minimisant une fonction réelle différen-
tiable de maniére itérative.
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Différence avec la disparition/explosion du gradient La disparition du gradient
— vanishing gradient — est causée par la multiplication de gradients inférieurs a 1 en
valeur absolue au fil des couches lors de la propagation arriere de I'erreur. Dans le cas
de réseaux trés profonds ou les RNNs, ce gradient peut systématiquement devenir proche
de 0 pour les premieres couches et ainsi ne pas étre exploitable pour la correction des
poids. A l'inverse, des gradients trés élevés en valeur absolue peuvent conduire 4 une
explosion du gradient — exploding gradient — empéchant la convergence des valeurs des
poids des premieres couches d’'un réseau.

Pour palier a ce probleme du « neurone mort », la recherche s’est orientée vers deux
types de méthodes : la conversion d'un ANN en SNN ou trouver une parade sur le calcul
du gradient pour contourner le probléme du neurone mort.

Conversion d’'un ANN a un SNN De par les avancées spectaculaires dans le domaine
de l'apprentissage profond et par le fait que les ANNs peuvent étre vus comme des
modeles fréquentielles indiquant la probabilité de décharge des neurones (voir section
1.2.1), la méthode la plus naive consisterait donc a convertir un modele ANN (appelé
shadow network) en SNN.

C’est ce qui a été proposé par des premiers travaux portant sur la conversion d’'un
réseau de croyances profonds (DBN) en SNN [70], facilité alors par le fait que ces ré-
seaux utilisent des fonctions d’activations binaires pouvant étre vues comme des impul-
sions émises par les neurones impulsionnels et permettant ainsi de minimiser I'erreur
entre lactivité des deux modeéles. Dans cette architecture, la premiére phase consiste
a entrainer le DBN composé de neurones artificiels définis par Siegert [86], unités qui
approximent le neurone LIF en donnant en sortie le taux moyen de décharges. Puis,
lors de la phase de conversion, chaque neurone généere un train impulsionnel en codage
fréquentiel utilisant un processus de Poisson proportionnel au taux moyen de décharges
calculé.

Cette idée a ensuite été étendue aux ANNs avec leurs différentes unités spécifiques
(« pooling, softmax, batch-norm »), en générant des trains impulsionnels en codage aussi
bien fréquentiel [20, 21, 23, 44, 78] que temporel [87] en sortie des neurones. Le prin-
cipe ici consiste a entrainer un ANN avec une fonction d’activation ReLU puis, lors de la
conversion, de remplacer cette fonction par des neurones impulsionnels en y ajoutant
des opérations de mise a I'échelle comme la normalisation des poids et I’équilibrage des
seuils.

Les derniéres techniques de conversion basées sur I'approximation entre les valeurs
d’activation des neurones artificiels et la fréquence d’impulsion des neurones impulsion-
nels obtiennent des performances comparables a un ANN. Cependant, ces méthodes font
face a un compromis entre précision et latence, c’est-a-dire qu'un SNN converti a besoin
de plus de temps pour obtenir la méme performance qu'un SNN original en raison de
l'utilisation du codage fréquentiel [37].

Cette méthode souffre principalement de I'incapacité d’apprentissage de représen-
tation temporelle des SNNs que I'on aurait avec un entrainement direct.

Entrainement direct Les méthodes d’entrainement direct basées sur le gradient
peuvent étre classées en deux catégories [52] : les méthodes basées sur le temps de
décharge [9, 16, 67], et les méthodes basées sur I'activation des neurones [48, 49, 56,
58, 84, 94, 102].
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Dans la premiere catégorie, les méthodes se concentrent sur le temps des impul-
sions et calculent les gradients par rapport aux temps de décharges. Un des premiers
algorithmes a entrainer un SNN par la descente de gradient a été proposé par Sander
Bohte et al. sous le nom de « SpikeProp ». Il utilise une approximation linéaire pour
surmonter le mécanisme de déclenchement a un seuil [9], c’est-a-dire que la fonction
de seuil générant les impulsions en sortie, donc une fonction non différentiable, est rem-
placée par une expression différentiable exprimée par temps de décharges, sur laquelle
une BP peut ensuite étre effectuée. Bien que I'approche originale soit limitée a une seule
impulsion par neurone, des extensions de cet algorithme ont été proposées améliorant
également ses propriétés de convergence [10, 16, 66, 83, 85, 96]. Par exemple, dans
[10], les auteurs rendent compatible I'algorithme d’apprentissage aux multiples impul-
sions en sortie, ou encore, Comsa et al. ajoute une pénalité pour éviter I'inactivité des
neurones, ce qui a pour conséquence de geler leurs poids synaptiques [16].

La seconde catégorie est I'approche la plus couramment adoptée ces dernieres an-
nées. Elle consiste a contourner la non-différentiabilité de la fonction seuil du neurone
impulsionnel par l'utilisation d’'un gradient de substitution — surrogate gradient — [68]
appliqué sur la fonction dérivée du mécanisme de seuillage. En d’autres termes, le but
de ce mécanisme est de remplacer le gradient de la fonction de seuil du neurone impul-
sionnel par un gradient estimé. La figure 1.7 illustre cette approche. L’algorithme de BP,
utilisé traditionnellement dans les ANNs, permettent d’optimiser les SNNs en calculant
tous les gradients par rapport a l'activation de I'impulsion en déroulant le graphe de
calcul, idée similaire a la rétropopagation temporelle (BPTT) [48, 49, 56, 58, 84, 94,
100, 102]. Zenke et al. [68, 101] ont aussi étudié la robustesse de I'apprentissage grace
a cette méthode et ont montré que les SNNs optimisés par les méthodes de gradient de
substitution peuvent atteindre des performances compétitives avec les ANNS.
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FiGure 1.7 — Illustration de Youngeun el al. [98] présentant la propagation avant et
arriere du neurone LIF en utilisant un gradient estimé — surrogate gradient.

1.4.2 Plasticité synaptique

Contrairement aux méthodes utilisant la descente de gradient pour optimiser le mo-
déle, des approches a motivation biologique remplacent le signal d’erreur globale, résul-
tant du calcul d’une fonction de cofit dans un contexte supervisé, par des erreurs locales
issues de régles de plasticité synaptique. Cette derniere représente la capacité essentielle
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au bon fonctionnement du cerveau, mais également, est a la base de I'apprentissage et
de la mémoire. Elle suit généralement le postulat de Hebb suivant :

« Let us assume then that the persistence or repetition of a reverberatory activity (or
“trace”) tends to induce lasting cellular changes that add to its stability. The assumption
can be precisely stated as follows : When an axon of cell A is near enough to excite a
cell B and repeatedly or persistently takes part in firing it, some growth process or
metabolic change takes place in one or both cells such that A’s efficiency, as one of the
cells firing B, is increased. »

Donald O. Hebb [38]

Cette regle suggére que lorsque deux neurones sont excités conjointement, il se crée
ou se renforce un lien les unissant.

Suivant ce principe hebbien, une des méthodes d’apprentissage les plus étudiées
est la plasticité fonction du temps d’occurrence des impulsions (STDP) observée initia-
lement par Bi & Poo [6] et largement utilisé dans la littérature [13, 19, 63] avec de
multiples variantes listées par Vigneron et al. [92]. La regle STDP, hautement interpré-
table d’'un point de vue biologique [63], suggere que les poids synaptiques dépendent de
la différence temporelle des impulsions pré/post synaptiques. C’est-a-dire que le poids
synaptique est renforcé lorsque le neurone postsynaptique se déclenche peu apres le
neurone présynaptique, et il est affaibli lorsque le neurone postsynaptique se déclenche
peu avant le neurone présynaptique [3]. La quantité de changement dans le poids sy-
naptique dépend exponentiellement de o5t — Lpre, OU £p0s¢ €St le temps de tir du pic
postsynaptique, et ¢,,. désigne le temps de tir du pic présynaptique.

La quantité de mise a jour suivante Aw,; pour le poids w;; du neurone présynaptique
j vers le neurone postsynaptique ¢ est donnée par :

Aw; =Y S w ™ — ) (1.19)
f n

ol tz(") est le n-eme temps d’impulsion du neurone 7, ) estle f-éme temps d’impulsion

du neurone j, et W() est une fonction STDP qui est définie de la maniéere suivante :

Ay exp(—x/74)siz > 0

A_ exp(z/7_)sinon (1.20)

W) =
avec A, et A_ sont des constantes qui controlent la hauteur des courbes, et 7, et
7_ sont des constantes de temps qui contrdlent la raideur de la fonction.
Il y a d’autres variantes qui n’utilisent pas la fonction exponentielle, comme par
exemple 'expression suivante :

Aw = n(xpre - -Ttar)(wma:c - w),u (1.21D)

ou z,re est la trace présynaptique qui modélise I'historique des pics présynaptiques
récents, dont la valeur est augmentée de 1 a 'arrivée d’un pic présynaptique, et diminuée
exponentiellement en ’'absence de pic. x;ar est la valeur cible de la trace présynaptique
au moment d’'un pic postsynaptique, ou plus la valeur cible est élevée, plus la synapse
sera faible. 7 est le taux d’apprentissage, wy,q, est le poids maximal, et ;1 détermine la
dépendance de la mise a jour par rapport au poids précédent.

| 1.4
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La figure 1.8 présente une illustration générale du fonctionnement de cette régle
d’apprentissage. Lorsque le neurone postsynaptique dépasse un certain seuil, la régle
STDP va calculer une différence de temps entre I'impulsion postsynaptique émis et
chaque impulsion présynaptique. Ce gradient temporel va ensuite servir a renforcer ou
affaiblir la connexion synaptique wj; associée.

Presynaptic Postsynaptic
neurons neuron

Threshold

synaptic weight
change

Pre/Post spike interval At

STDP weight
update function

FiGURE 1.8 — Application de la régle STDP.

1.4.3 Autres méthodes

Plusieurs autres méthodes ont été formalisées ne rentrant pas dans les 2 principales
catégories que nous avons définies ci-dessus.

SNN composé d’une seule couche Parmi elles, nous pouvons citer la méthode su-
pervisé a distance (ReSuMe) de Ponulak [76] qui se compose de deux sous-ensembles :
d’un sous-réseau a impulsions non entrainable suivi d’'une couche de sortie. Le sous-
réseau peut étre associé a un LSM qui va générer une nouvelle représentation de nos
données d’entrée en train d’impulsions qui va alimenter une couche de neurones. I'al-
gorithme utilisant une régle de STDP et anti-STDP # afin de minimiser l'erreur entre le
train d’impulsions en sortie et celui généré par des neurones enseignants.

Ce type de regle est aussi utilisé par Gutig et Sompolinsky dans leur tempotron [35].
Leur modele est composé d’un unique neurone, dont la régle d’apprentissage modifie les
connexions synaptiques en cas d’erreur. Plus précisément, lorsque le train impulsionnel
entrant dans le neurone ne produit pas la réponse attendue en sortie, la connexion sy-
naptique est renforcée. En revanche, si I'impulsion entrante ne doit pas engendrer de
réponse en sortie mais que cela se produit néanmoins, la connexion synaptique est ré-
duite. A noter que dans ce dernier cas, la régle STDP aurait renforcé la connexion synap-

4. Permet d’affaiblir les connexions synaptiques qui ont contribué négativement a la sortie correcte du
réseau, contrairement a la régle STDP qui les renforce.
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tique, car I'impulsion du neurone présynaptique et suivie d'une impulsion du neurone
postsynaptique. Tout comme le perceptron, le tempotron doit itérativement apprendre
a classifier les trains d’impulsions.

SNN multicouche Dans le méme style que le tempotron, la méthode de STDP avec
rétropropagation (BP-STDP) proposé par Tavanaei et Maida [88] permet d’entrainer un
SNN multicouche avec les regles locales STDP et anti-STDP incorporé dans une méthode
inspirée de la descente de gradient classique.

Algorithme évolutionniste (EA) Initialement inspirés de la théorie de I’évolution,
les EAs sont des métaheuristiques basées sur les populations. Ces algorithmes peuvent
étre utilisés pour optimiser les poids synaptiques, la topologie du réseau, ainsi que les
hyper-parametres [17, 74, 80, 99]. Cependant, les EAs prennent beaucoup de temps a
converger, notamment parce que la fonction de fitness est coliteuse en calcul [28].

1.5 Mécanismes intrinséques aux SNNs

En plus de ces mécanismes d’apprentissage qui peuvent paraitre plus ou moins bio
inspirés, il est intéressant de noter qu’il existe d’autres mécanismes biologiques qui
viennent compléter le comportement du neurone comme l'inhibition des neurones ad-
jacents, ou encore le concept d’homéostasie. Ces mécanismes permettent entre autres
de stabiliser le transit d’informations dans le systeme nerveux durant la phase de plas-
ticité synaptique. Elle est comparable aux méthodes de régularisations utilisées dans
I'apprentissage profond.

Dans le cas des SNN, ces mécanismes sont tres utilisés lors de l'utilisation d’algo-
rithmes d’apprentissage non supervisé de type hebbiens comme la STDP qui vont régir
la mise a jour des poids synaptiques, car ils vont permettre de forcer les neurones a
apprendre différents motifs [19, 24, 51].

1.5.1 Inhibition

Un des deux mécanismes intrinseques du neurone impulsionnel est I'inhibition. Bio-
logiquement, en plus des neurones excitateurs, il existe dans le cerveau un faible pour-
centage de neurones inhibiteurs. Ces derniers agissent de maniere opposée aux neu-
rones excitateurs, c’est-a-dire que leur influx nerveux va inhiber le potentiel membra-
naire des neurones connectés. En modélisation informatique, cela revient simplement a
avoir des valeurs de poids synaptiques ®> négatifs en plus de valeurs positives. Les neu-
rones inhibiteurs vont donc empécher d’autres neurones a réagir aux stimulus. En pous-
sant ce concept plus loin, ce mécanisme permet d’ajouter une notion de compétition
neuronale : lorsqu'un neurone d’une couche /; dépasse son seuil d’activation, il émet une
impulsion aux neurones postsynaptiques et inhibe certains neurones adjacents a cette
couche /;. Lorsque seul un neurone dans une couche /; peut envoyer une impulsion, on
parle d’une politique de Winner-Take-All (WTA).

Pour faire une mise en relation avec les modeéles fréquentiels trés utilisés actuelle-
ment, ce mécanisme peut étre comparé a certaines méthodes de « pooling » ou encore
de « dropout ». Dans le cas du « pooling », plus particulierement au « max-pooling », le

5. Pour rappel, le terme « poids » correspond a la connexion synaptique entre deux neurones.
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but est de sous-échantillonner des données en gardant seulement une seule valeur (ici
la valeur maximale), ce qui a pour conséquence d’inhiber la sortie de certains neurones
adjacents d’'une méme couche /;. Quant au « dropout », cette méthode désactive tem-
porairement certains neurones du réseau. Ces 2 mécanismes sont généralement utilisés
pour limiter le sur-apprentissage °.

1.5.2 Homéostasie

« ’homéostasie est un phénomeéne par lequel un facteur clé (par exemple, la tempéra-
ture) est maintenu autour d’'une valeur bénéfique pour le systéme considéré, grdce a un
processus de régulation. »

Wikipédia

Cette définition donnée sur Wikipédia résume parfaitement le concept de ’homéo-
stasie. En d’autres termes, ’homéostasie est un mécanisme essentiel pour assurer I’équi-
libre du réseau de neurones lors de sa formation [14]. L'objectif est d’avoir un processus
d’apprentissage qui soit stable, ce qui signifie que les poids des synapses et 'activité des
neurones ne doivent pas diverger ni devenir totalement nuls, et qui soit sélectif, ce qui
signifie qu’en fonction de I'activité d’entrée et de la topologie, certaines synapses sont
potentialisées tandis que d’autres sont dépréciées afin d’obtenir des réponses spécifiques
a différents stimuli.

Lors de I'apprentissage avec des régles locales de type hebbiennes, comme la régle
STDP, les connexions synaptiques de certains neurones peuvent majoritairement étre
renforcées, et par conséquent envoyer beaucoup plus d’impulsions que les autres. Ce
constat est dii au fait que ces régles ont une propriété générale de renforcement positif.
Ce probléme est encore plus marquant lorsque le modele utilise un mécanisme d’inhi-
bition comme le WTA dans lequel le réseau peut se retrouver bloqué dans un état ot un
seul neurone émet des impulsions, renforce ses connexions synaptiques associées tout
en inhibant les autres neurones. Une méthode assez simple consiste a ajouter dans la
régle hebbienne une nouvelle heuristique qui induit plus de dépression a long terme
(LTD) que de potentialisation a long terme (LTP) en 'absence de corrélation [43, 64].

Le concept de ’homéostasie intervient donc en s’assurant que les neurones d’une
méme couche /; ont la méme opportunité d’apprendre de nouvelles données présentées.
Elle se classe en deux catégories de modeles : les régularisations globales appelées «
plasticité synaptique homéostatique » (régulation de I'excitation et I'inhibition), et les
régularisations locales appelées « plasticité homéostatique intrinseque » (excitabilité du
neurone) [91].

Modeéles de plasticité synaptique homéostatique

Ces modeles ont pour base la régle de Hebb sur laquelle des méthodes sont ap-
pliquées afin d’empécher des poids synaptiques de croitre indéfiniment. Pour cela, les
modeéles mettent en ceuvre soit un mécanisme de normalisation des poids synaptique
comme la régle d’Oja [71] ou simplement une mise a I'échelle des synapses [43, 54,
62], soit un mécanisme permettant de controler 'augmentation des poids synaptiques

6. Overfitting en anglais, cela caractérise un modele prédictif trés adapté aux données d’apprentissage
et n’est donc plus assez généralisable sur des données nouvelles.
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comme dans la théorie Bienenstock-Cooper-Munro (BCM) ou l'accroissement est pla-
fonné.

Mise a I’échelle des synapses Ce mécanisme permet de normaliser les poids synap-
tiques w lors de chaque mise a jour en appliquant une mise a I'échelle globale utilisant

la norme 7 [54] :
w

Wy = —— " (1.22)
> lwyl

Régle d’Oja Contrairement a la mise a I’échelle globale, la régle d’apprentissage d’Oja
[71] propose un mécanisme local tel que I'accroissement permanent des poids synap-
tiques soit limité par un terme représentant 'oubli. I'informaticien Erkki Oja proposa
que ce terme soit proportionnel a la valeur du poids synaptique et a la sortie du neurone :

Aw; = afziy — yPw;) (1.23)

ou x; est le courant d’entrée de la i-eme synapse, w; est le poids synaptique de i-eéme
synapse, y est la somme des courants d’entrée pondérés par les poids synaptiques (y =
> Tiw;), et o est le taux d’apprentissage — learning rate . Grace au terme quadratique,
le terme d’oubli y?w; permet d’équilibrer la croissance du poids synaptique en ayant un
impact de plus en plus important dés que la sortie du neurone y est de plus en plus
grande.

BCM La théorie BCM est un modele de synapse utilisant un seuil mobile pour réguler
la LTD et la LTP [8, 47]. Elle est modélisée par un produit de type hebbien de l'activité
présynaptique couplé a une fonction non-linaire définissant le changement de signe en
fonction dun seuil mobile 6 :

Aw; = y(y — 0)z; — ew; (1.24)

ou z; est le courant d’entrée de la i-eme synapse, w; est le poids synaptique de i-
eéme synapse, y est la somme des courants d’entrée pondérés par les poids synaptiques
(y = >, xz;jw;), et € est la constante de temps de la décroissance uniforme de toutes les
synapses. Le seuil de modification # est variable et se calcule comme la puissance de la
sortie du neurone, ou dit autrement comme la moyenne temporelle de .

Modeles de plasticité homéostatique intrinséque

Ce mécanisme a été pour la premiere fois modélisé par LeMasson et al. aprés leur
découverte du maintien d’une activité électrique caractéristique sur des neurones des
crustacés [2, 60]. Ils ont proposé un mécanisme de détection intégré aux neurones qui
surveille 'activité électrique et ajuste la conductance G 7 pour maintenir un niveau d’ac-
tivité cible. Ce mécanisme homéostatique permet donc de modifier directement I’exci-
tabilité du neurone lui-méme sans changer les courants synaptiques.

7. Linverse de la résistance R = 1/G.
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Seuil adaptatif La modélisation la plus simple consiste a ajuster le seuil du neurone
en fonction de son activité afin qu’il atteigne une cible de taux d’impulsion moyen. [14,
54, 93]. Une fois que le neurone se décharge, le seuil est augmenté, puis, au bout d'un
certain temps sans émission d'impulsion de la part du neurone, le seuil diminue. Par ce
procédé, le seuil d’excitation du neurone va s’ajuster a une valeur d’équilibre.

Ces principales méthodes permettent d’imiter la plasticité homéostatique du cortex
cérébral, mais 'une des grandes questions encore non résolues est comment choisir un
mécanisme homéostatique approprié pour un schéma d’impulsions donné, une méthode
d’apprentissage non supervisée choisie, etc. afin d’avoir une architecture d'un SNN re-
lativement stable.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, jai présenté un état de l'art des principes fondamentaux du
connexionnisme impulsionnel en adéquation avec la premiere partie de cette these. Dans
un premier temps, j’ai détaillé la maniere avec laquelle le fonctionnement du neurone
biologique a été traduit dans ses deux principales modélisations numériques actuelles,
pour ensuite définir les différentes modélisations des neurones impulsionnels. Dans un
second temps, j’ai développé les différents concepts propres aux réseaux de neurones
a impulsions (SNNs), comme I’encodage et décodage des données, les différentes ap-
proches d’entrainement, ainsi que ses mécanismes de plasticité homéostatique.

Ce résumé des modeles impulsionnels va servir de base a une importante partie de
mon travail présentée dans le chapitre 2 sur la création d’'un outil pour construire ce
type de réseaux, ainsi que dans le chapitre 3 qui présente une approche d’apprentissage
d’un réseau de maniere non supervisée.

Pour aller plus loin, j’invite le lecteur a lire les livres de Wulfram Gerstner [31, 32]
présentant de maniere complete les concepts biologiques et ses modélisations mathé-
matiques des SNNs. Des états de I’art plus succincts existent aussi présentant une intro-
duction plus générale des SNNs comme j’ai essayé de le faire ici [69, 73].

Je souhaiterais conclure ce chapitre par le tableau 1.7 permettant de donner un
apercu des principales différences de définition de concepts entre la communauté d’ap-
prentissage profond et celle des neurosciences.



Conclusion

TaBLE 1.7 — Comparaison entre un réseau de neurones artificiels (ANN) et un réseau de
neurones a impulsions (SNN).

| 1.6

ANN

SNN

Neurone
(Section 1.2.1)

Mode de calcul

Représentation
de I'information

Caractéristiques
principales

Neurone artificiel (sigmoid, tanh,
RelU, etc.)

Fonctions d’activation (Tableau
1.1)

Scalaires

Optimisation des calculs, parallé-
lisation des calculs, communauté
vaste d’experts

Neurone impulsionnel (Hodgkin-
Huxley, IF, Izhikevich, etc.)

Equations différentielles (Section
1.2.2)

Trains (Section

1.3)

impulsionnels

Plus proche de la biologie, traite-
ment des données en temps réel
de maniére non supervisée, peu
énergivore
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Chapitre 2

PyTorch SNN, un simulateur SNN

Le développement d’un simulateur de réseau de neurones a impulsions (SNN) est
essentiel dans le but de pouvoir comprendre les phénomeénes biologiques qui entourent
les neurones biologiques. Ces modéles représentent une approche alternative a la modé-
lisation des réseaux de neurones plus traditionnels utilisée dans I'apprentissage profond
— deep learning — et largement adoptée par la communauté scientifique. Pourtant, de
nombreuses études de recherches s’attelent a utiliser ces nouveaux modeles pour des
applications telles que la reconnaissance de formes, la classification de signaux, la re-
connaissance de la parole et la robotique.

C’est pour cela que nous proposons un nouvel outil simple a prendre en main : Py-
Torch SNN. PyTorch SNN se veut étre une bibliothéque Python contenant différents
modules afin de modéliser et de simuler des SNNs tout en gardant les mémes niveaux
d’abstraction qui caractérisent PyTorch : flexibilité et performance. Cette bibliotheque
est spécifiquement orientée pour I'apprentissage automatique de modeéles grace a des
regles de type hebbien comme la plasticité fonction du temps d’occurrence des impul-
sions (STDP), permettant d’assurer un apprentissage non supervise.

Ce chapitre décrit I'architecture de la bibliotheque ainsi que les outils développés
pour faciliter la boucle d’apprentissage. PyTorch SNN atteint des performances compé-
titives tant sur des taches de classification provenant de la littérature, que sur la rapidité
de calcul comparée a d’autres simulateurs. Ce dernier point est facilité grace a I'utili-
sation de PyTorch en arriere-plan qui assure la compatibilité de la bibliotheque sur de
multiples architectures (CPU et GPU).
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2.1 Introduction

Les SNNs sont parfois appelés la « troisiéme génération » de réseaux de neurones
[23], car ils représentent une nouvelle approche, plus biologique, pour simuler le fonc-
tionnement des neurones par l'utilisation d’impulsions ponctuelles modélisant les si-
gnaux électriques qui circulent entre eux. Par cette caractéristique intrinseque, les SNNs
sont considérés comme plus a méme a traiter des données contenant une composante
temporelle. Ce fonctionnement binaire permettrait donc une simulation rapide et effi-
cace énergétiquement sur un dispositif matériel.

2.1.1 Contexte

Ces différents attraits font qu'un SNN est un bon candidat pour un projet d’analyse
temporelle embarquée. Cependant, ils ne présentent actuellement aucun cadre adapté a
I'apprentissage machine (ML) car 'exploration de modeéles reste compliquée et utilisable
a travers des simulateurs développés pour de I'exploration d’hypothéses biologiques.
Pourtant, des travaux depuis plusieurs années montrent qu’il est possible d’entrainer ce
type de modele afin d’extraire une nouvelle représentation des données d’entrée pour
ensuite les classifier [15, 19].

Ce projet de développement se positionne sur deux axes : une collaboration avec
le ministere de I'Intérieur et le développement d’'une base expérimentale pour mes re-
cherches.
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Projet RAVI Dans le cadre de ce partenariat, une équipe du ministere de I'Intérieur
spécialisée dans la vision par ordinateur cherchait a se doter d’une technologie utilisant
les SNNs pour explorer les capacités d’apprentissage et par la suite, la possibilité d’uti-
liser des algorithmes sur cartes électroniques embarquées. Le systéme développé dans
le cadre du projet RAVI — Reconnaissance Automatique de Véhicules dans les Images
— doit pouvoir reconnaitre des objets simples dans une image telle que des visages ou
des voitures, de maniére non supervisée. Pour cela, une regle simulant la plasticité sy-
naptique, comme la STDP, a été choisie car elle présente des applications intéressantes
dans la reconnaissance d’image depuis quelques années [12, 17, 19]. L'objectif final du
projet étant de prendre en main ce type de modeles et de les intégrer dans un projet
interne de R&D, ’équipe du ministere cherchait une plateforme aisément exploitable
par des ingénieurs, tout en étant facilement configurable pour différents tests, efficiente
en temps de calcul, et facilitant 'implémentation de nouveaux modules.

2.1.2 Simulateurs existants

La simulation consiste a observer les performances d’un systeme neuronal impul-
sionnel selon le choix de différents éléments que nous avons présentés dans le chapitre
1 : la modélisation neuronale, la topologie de réseau, le code neural utilisé ainsi que le
mécanisme d’apprentissage. Il existe actuellement deux méthodes pour travailler sur la
simulation en temps discret des SNNs : les simulateurs logiciels ou le matériel neuro-
morphique dédié.

Simulation a partir d’une bibliotheque numérique IL’approche logicielle est la so-
lution la plus simple et la moins coliteuse a mettre en place. Elle consiste a installer une
bibliothéque dans un langage défini, les plus récentes étant en Python, puis de coder
le modele avant de lancer la simulation. En raison de la nature discréte des impul-
sions, la conception d’une simulation efficace est un probleme non trivial. Deux grandes
catégories se distinguent dans ce domaine : les simulateurs pilotés par événements —
event-driven — et ceux pilotés par I'horloge — clock-driven . Brette et al. [6] ont écrit un
bon état de I'art sur ce sujet en 2007, qui reste toujours d’actualité.

La simulation événementielle est basée sur la gestion d'un ensemble d’événements.
Ces événements peuvent se produire a des moments arbitraires, c’est-a-dire qu’ils sont
associés a un temps spécifique. Les simulateurs traitent ces événements dans I'ordre
temporel et les exécutent au moment approprié. De ce fait, la quantité de données cir-
culant dans le modeéle reste trés limitée. Par conséquent, ce type de modéle se comporte
davantage comme de la simulation neuromorphique dans laquelle les composants sont
activés lors d’événements entrants. Des simulateurs comme N2S3 [4] et NEURON [7]
réalisent ce genre de simulation.

En revanche, la simulation pilotée par I'horloge, que jappellerai aussi simulation
séquentielle, implique I'exécution d’une séquence de tiches dans un ordre déterminé. A
chaque pas de temps, les équations différentielles sont intégrées pour donner les valeurs
au temps suivant. Cette approche est généralement la plus utilisée, car elle se rapproche
des concepts de ML habituels. Elle est plus simple en mettre en ceuvre et peut profiter des
optimisations de calcul comme I'implémentation des routines sur GPU. Les simulateurs
comme Bindsnet [16], Brian [40] ou encore Nengo [3] réalisent ce genre de simulation.

En plus des deux modélisations possibles, les simulateurs numériques peuvent se
classer en trois catégories différentes :

| 2.1
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1. les approches bio-réalistes visant a reproduire le comportement des neurones et
des connexions synaptiques comme Brian [40], N2S3 [4] ou NEURON [7];

2. les approches de haut niveau axées sur la simulation du comportement neuronal
comme Nengo [3];

3. et les approches plus récentes concues comme outils d’intelligence artificielle
(AD).

Dans cette derniére catégorie, nous retrouvons Bindsnet [16], Norse [35] et SpikingJelly
[14]. Ces trois dernieres bibliotheques sont basées sur PyTorch et sont plus simplement
utilisables que toutes les autres mentionnées précédemment grace a un équilibre entre
des APIs de haut niveau et une modularité d’implémentation. Cela se rapproche des
expériences que nous avons avec 'apprentissage profond.

Simulation a partir du matériel Si 'objectif est de vérifier les propriétés du modele
en termes de performances et de consommations d’énergie dans un contexte embarqué,
I'approche logicielle n’est plus suffisante et doit donc étre complétée par la simulation
sur du matériel neuromorphique. Ce type de simulation peut étre subdivisé en deux
catégories : 'approche analogique et 'approche numérique. Une revue détaillée en a
été proposé par Schuman et al. [39].

Sans trop rentrer dans les détails, 'approche analogique exploite des processus phy-
siques pour modéliser des opérations de calculs comme I'utilisation d’'un condensateur
pour modéliser un neurone intégre-et-tire avec fuite (LIF) [28]. Nous pouvons citer en
particulier la plateforme TrueNorth [2].

L’approche numérique quant a elle utilise une quantification des signaux qui sont
traités par des puces électroniques, de maniére similaire a ce que ferait une architecture
de Von Neumann. Cependant, ces puces sont développées spécifiquement pour cette
utilisation, comme cela est proposé par Intel en 2017 avec leur plateforme Loihi [9].
Ce type de systéme totalement dédié a la simulation, voire I'apprentissage de SNNs,
étant tres couteux, d’autres solutions ont été développées pour réduire ces colits comme
SpiNNaker [36] qui utilise des processeurs plus classiques de type ARM.

En général, ces méthodes sont limitées par les contraintes matérielles, ce qui a pour
conséquence de ne pas autoriser la définition de modeéles atypiques. De plus, ces pla-
teformes sont dépendantes exclusivement de leurs bibliothéques et n’utilisent pas de
langages de programmation compatibles entre eux.

Interface de programmation de haut niveau Afin de développer aussi bien sur une
plateforme logicielle que matérielle, il existe un langage indépendant du simulateur
pour produire un modeéle SNN appelé PyNN [11]. Ce langage est tres intéressant, mais
ne permet pas de coder de nouveaux types de modules car I'interface de progammation
(API) de haut niveau se traduit ensuite par un ensemble d’appels de fonctions propres
aux simulateurs utilisés en arriere-plan.

2.1.3 Contribution

Comme nous avons pu voir, il existe actuellement une multitude de bibliothéques
Python permettant de simuler ce type de réseau de neurones. Mais une question se
pose :
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Pourquoi développer un nouveau simulateur ?

Par abus de langage, jutiliserai souvent dans la suite du manuscrit le terme « simula-
teur » a la place de « bibliothéque logicielle », la ott un simulateur est utilisé pour imiter
le comportement d’un systéme réel alors qu'une bibliotheque logicielle est utilisée pour
fournir aux développeurs des fonctionnalités a intégrer dans leurs propres applications.

Contexte et argumentation des choix Le projet RAVI débute en 2017, et le choix
de développer une bibliothéque devait se faire en fonction de I’état de ’art du moment.
Deux points étaient alors a prendre en considération.

D’un c6té, 'apprentissage profond — deep learning — était en plein essor avec des per-
formances qui se révélaient, méme a I'’heure actuelle, toujours plus impressionnantes
les unes que les autres. Ce succes, dii en partie a 'accélération des primitives sur GPU,
a conduit au développement de plusieurs bibliothéques, généralement en Python, per-
mettant d’implémenter et d’entrainer des modeles d’apprentissage profond de maniere
assez simple [1, 5, 8, 32].

De l'autre, les simulateurs précédemment mentionnés étaient développés par une
communauté issue de la neuroscience pour des neuroscientifiques, ce qui pouvait en
limiter I'usage. Par exemple, ces simulateurs pouvaient demander d’implémenter les
équations différentielles. La définition d’'un modele particulier s’avérait compliquée, et
la prise en main de ces outils était généralement fastidieuse pour les novices. Apres
le commencement de ma these, quelques bibliotheques sont apparues telles que Bind-
snet en 2018 [16] suivi quelques années plus tard du développement de Norse [35] et
plus particulierement SpikingJelly [14] en 2020. Ces bibliothéques sont intéressantes,
car elles montrent d’une part la volonté d’'un développement commun par une commu-
nauté scientifique interdisciplinaire et d’autre part, un accroissement de l'intérét pour
les SNNs.

Une plateforme d’expérimentation a donc été développée a partir de I’ensemble des
connaissances apportées par I'état de I'art du chapitre précédent et ma connaissance
personnelle des différents outils de ML appelée PyTorch SNN.

PyTorch SNN Afin d’associer un cadre expérimental pour ma thése au projet partena-
rial avec le Ministére, nous avons opté pour le développement d’un nouveau simulateur.
En basant le développement de ce simulateur sur PyTorch [32], une bibliothéque de cal-
cul tensoriel, nous arrivons a lier I'utilisation des progres apportés par 'apprentissage
profond aux SNNs. Sous le terme progres, jentends aussi bien toutes les accélérations
matérielles, que la maniere de concevoir les APIs d’'une bibliothéque moderne en ML
utilisée par une communauté scientifique d’horizons variés. Ces éléments devaient ré-
pondre aux principales problématiques de I'équipe du Ministere concernant I'efficience
de la bibliotheque par 'abstraction matérielle et la facilité de développement de nou-
veaux modules a travers le langage Python et des APIs similaires a celles de PyTorch.
Notre bibliothéque, appelée PyTorch SNN, permet aux utilisateurs de construire et
d’entrainer des SNNs. L'apprentissage de ces modéles fait appel seulement a différentes
implémentations de la plasticité synaptique pour respecter notre contrainte d’apprentis-
sage non supervisé. Afin de faciliter son usage, un script d’apprentissage permettant de
charger automatiquement les éléments nécessaires a la formation d’'un SNN est fourni.

2.1
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Ce développement a été réalisé en méme temps que celui de Bindsnet [16] basé, lui
aussi, sur PyTorch et utilisant des régles d’apprentissage exploitant la plasticité synap-
tique, mais présentant toute une mécanique interne différente.

Structure du chapitre Ce chapitre est structuré en 3 principales parties :

1. nous commencons par décrire PyTorch SNN de maniere générale en présentant
ses principes de conception, les différents modules ainsi que des exemples d’im-
plémentation ;

2. nous évaluons la bibliotheque par I'implémentation de différents modéles issus
de la littérature aussi bien dans le traitement de contenus audios que d’images;

3. nous cherchons a comparer les performances du simulateur a des simulateurs
existants sur la rapidité d’exécution.

2.2 PyTorch SNN

Dans cette section, je vais présenter PyTorch SNN, une bibliothéque de SNNs utilisant
des méthodes d’apprentissage basées sur la STDP, en partant de I'idée de sa conception
initiale jusqu’a son implémentation a travers des exemples de modeles de la littérature.

A PyTorch

Spiking NN

FIGURE 2.1 — Logo de PyTorch SNN.

2.2.1 Principe de conception

J'ai développé PyTorch SNN afin de fournir une solution flexible et puissante pour
simuler et entrainer des SNNs utilisant des regles hebbiennes. Afin de répondre a ces
exigences, les principes de conception reposent sur les 3 criteres suivants :

Be Pythonic La communauté des chercheurs et des ingénieurs en R&D connaissent
bien le langage Python qui leur permet de développer rapidement de nouvelles fonc-
tionnalités a I'aide d'une syntaxe claire et concise sans avoir besoin de connaissances
approfondies en programmation bas niveau. Etre « pythonique » consiste donc a respec-
ter les conventions et les pratiques de développement de cette communauté, leur offrant
ainsi une facilité de prise en main et une intégration efficace a leurs structures de don-
nées et aux bibliotheques standards. Dans la communauté de 'apprentissage machine,
2 bibliotheques Python sortent du lot comme des réussites de développement : PyTorch
[32] et scikit-learn [34]. La premiere joue sur I'abstraction du calcul tensoriel et diffé-
rentiel sur différents types de processeur (CPU, GPU, TPU) permettant une définition
simpliste d'un modele complexe sans se soucier des optimisations sous-jacentes, tandis
que la seconde vise la simplicité d’utilisation autorisant 'exploration d’algorithmes exis-
tants en seulement quelques lignes de codes. Ainsi, PyTorch SNN se place dans la méme
optique que celles-ci en laissant l'utilisateur libre de définir manuellement un modéle
SNN complexe avec des APIs simples d’utilisation tout en ayant la possibilité d’avoir un
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systeme « boite noire » pour la reproductibilité des modeles issus de la littérature a la
maniére de scikit-learn.

Modularité Le deuxieme principe concerne la modularité de la bibliotheque, c’est-a-
dire la possibilité d’ajouter de nouvelles fonctionnalités aussi simplement que possible.
PyTorch SNN utilise pour cela la méme logique que PyTorch avec un module Python par
concept (chargement des données, définition du modéle, apprentissage, etc.). Une classe
abstraite est définie dans la plupart de ces modules permettant de gérer en interne les
parties complexes. L'utilisateur peut ainsi définir un nouveau type de neurones sans se
soucier de la gestion de la trace des dernieres impulsions par exemple.

Performance Le dernier point touche la performance de la bibliotheque afin d’utiliser
de maniére efficace les ressources systemes et de minimiser les temps d’exécution. Cela
est accompli grace a la plateforme PyTorch [32] utilisée en arriere-plan — backend —
qui offre des fonctionnalités avancées pour les opérations tensorielles sur divers proces-
seurs ainsi que la gestion de la parallélisation des différentes taches. Un autre avantage
d’utiliser ce type de plateforme est qu’elle est maintenue par une large communauté
permettant d’étre a jour sur toutes les derniéres optimisations possibles.

2.2.2 Architecture

D’un point de vue architectural, PyTorch SNN fonctionne seulement a partir de Py-
thon 3.6 et peut étre vu de deux maniéres différentes :

e comme une bibliotheque disposant d’une collection de routines allant du charge-
ment des données a l'utilisation de régles d’apprentissage ;

e comme un simulateur clé en main avec un script principal qui charge un fichier
de configuration au format YAML.

Comme le montre le tableau 2.1, notre bibliotheque dispose de ces 2 niveaux d’abs-
tractions dont les APIs sont directement inspirées de PyTorch [32] et scikit-learn [34].
Les utilisateurs habitués a PyTorch ne seront pas déstabilisés dans le démarrage d'un
nouveau projet présentant une structure du paquet similaire. L'utilisateur se retrouve a
définir manuellement toutes les étapes de formation d'un SNN en plus du modele. Une
abstraction de plus haut niveau a aussi été implémentée via la classe Trainer afin de
cacher toute la boucle d’apprentissage.

PyTorch SNN repose sur 6 modules Python :

1. torch_snn.datasets contenant les jeux de données utilisés dans un format
permettant de charger aussi bien le jeu d’apprentissage que le jeu d’évaluation
dans une seule classe sans devoir charger les 2 ensembles séparément;

2. torch_snn.transforms permettant la transformation des données en train
d’impulsions;;

3. torch_snn.nn regroupant 'ensemble des opérateurs nécessaires a la formula-
tion d'un SNN ;

4. torch_snn.model regroupant des modeles de la littérature ;

5. torch_snn.optim définissant les différentes stratégies de mises a jour des
connexions synaptiques du modele, en particulier des méthodes de type hebbien ;

6. torch_snn.utils qui contient toutes les fonctionnalités utiles telles que les
fonctions de visualisations.
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TaBLE 2.1 — Comparaison des paquets — packages — a importer pour commencer un
nouveau script entre PyTorch et PyTorch SNN.

[l
& PyTorch PyTorch SNN
import torch import torch
< import torch.nn as nn import torch_snn.nn as nn
> import torch.nn.functional as F import torch_snn.nn.functional as F
E import torch.optim as optim import torch_snn.optim as optim
Q . . . . . .
— from torchvision import datasets from torchvision import datasets
from torchvision import transforms from torch_snn import transforms
©
5 from torch_snn import datasets
- — from torch_snn import models
"EO from torch_snn import Trainer
T
s

Dans les paragraphes suivants, nous explorons plus en détails 'anatomie d’un script
d’apprentissage pour former un SNN qui exploite les 6 modules ci-dessus.

Hyperparamétres Comme dans tout modele de ML, les modeles de SNNs reposent
sur la définition d’hyperparamétres. Ceux-ci sont généralement vus comme les para-
meétres du modele fixés avant 'entrainement tels que le nombre de couches, le nombre
de neurones, le taux d’apprentissage — learning rate —, etc. Dans notre cas, élargissons la
définition de ce terme a tous les éléments permettant la construction d'un modeéle dans
son intégralité tels que le choix de la fonction d’optimisation, le corpus a utiliser, etc.

Pour cela, deux maniéres de les définir sont proposées dans PyTorch SNN : soit di-
rectement depuis le fichier script comme n’importe quelle autre modele en Python, soit
depuis un fichier de configuration qui sera automatiquement chargé au lancement du
script. Dans ce dernier cas, PyTorch SNN s’appuie sur le format YAML ! et la bibliothéque
Hydra [44] 2. Cette derniére nous permet d’instancier une configuration hiérarchique a
partir de plusieurs sources, de surcharger les parametres en ligne de commande et d’exé-
cuter plusieurs taches avec des arguments différents a ’'aide d’une seule commande.

Le code source 1 présente un exemple de définition du modele impulsionnel de Khe-
radpisheh et al. [19]. La structure de fichier est composée de 4 parties : le corpus —
dataset — a utiliser, une liste de transformations — transform — a appliquer sur le jeu de
données, le modele — model — a instancier pour notre tache, et 'optimiseur — optim —
a lancer pour l'apprentissage du modele a chaque inférence des données. Par sa struc-
ture simpliste, ce type de fichier de configuration permet une lecture plus claire d’une
expérimentation d’'un modéle facilitant ainsi sa reproductibilité.

1. YAML (Yet Another Markup Language) est un format de données en texte simple utilisé pour stocker
et transmettre des informations structurées. Sa principale particularité est qu'’il est facile a lire et a écrire
pour les humains.

2. Plateforme de configuration flexible pour les applications Python ajoutant de nouvelles possibilités
au format de fichier YAML
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dataset:
_target_: "torch_snn.datasets.MNIST"
data_dir: /data/

transform:
- _target_: "torch_snn.transforms.DoG"
size: 7
sigmai: 1
sigma2: 2
- _target_: "torch_snn.transforms.RankOrderCoding
bins: 15

n

model:
_target_: "torch_snn.models.Kheradpisheh"

optim:
_target_: "torch_snn.optim.STDP"
a_plus: 0.004
a_minus: 0.003

batch_size: 1
epoch: 1

Code source 1 — Extrait du fichier de configuration kheradpisheh_model.yaml pour
la spécification des hyperparameétres de I'expérience.

Le code source 2 montre la commande permettant d’exécuter le simulateur a partir
de notre fichier présenté par le code source 1 a travers I'argument d’entrée experiment.
La modification d’'une clé du fichier de configuration peut se faire simplement par une
nouvelle association en ligne de commande, ce qui est utile lors de I'optimisation du
modele via une recherche par grille — grid search —, c’est-a-dire en testant toutes les
combinaisons des valeurs pour trouver les meilleurs hyperparamétres.

$ python train.py experiment=kheradpisheh_model dataset.data_dir="./data”

Code source 2 — Ligne de commande pour exécuter le script.

Chargement et transformation des données Les modules torch_snn.datasets et
torch_snn.transforms gerent d'une part le chargement de certains jeux de données
utilisés pendant la thése et d’autre part, les transformations qui peuvent étre appliquées
sur le corpus chargé, qu’il soit dans le domaine de I'audio, de I'image ou de la vidéo.
La procédure de chargement et de transformation des données est identique a PyTorch
avec quelques améliorations concernant la transformation des données. Cette derniére
est généralement appliquée a chaque requéte d’obtention d’une nouvelle image. Comme
la transformation en train d’impulsions peut s’avérer étre une tache longue, nous autori-
sons la transformation des données comme une partie intégrante du réseau de neurones.
Cela permet d’utiliser le traitement sur GPU en plus du CPU, mais également de traiter
directement, en un seul passage, des lots — batches — de données. Chaque nouveau mo-
dule de transformation doit hériter de la classe torch.transforms.TransformModule
qui permet de détecter automatiquement si nous utilisons la méthode classique ou si les
transformations s’appliquent en téte du réseau. Cela est rendu possible par la détection
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de la présence de la dimension correspondant a la taille du lot — batch. Actuellement,
le module torch_snn.transforms implémente plusieurs types d’encodage fréquentiel
ainsi qu'un encodage temporel basé sur la loi Poisson.

Gestion de la temporalité Le concept le plus important dans les SNNs est le « temps
». Cette temporalité est modélisée de la méme maniere que pour les réseaux récur-
rents, c’est-a-dire qu’elle correspond a la premiere dimension du vecteur de nos don-
nées. Contrairement aux autres simulateurs qui utilisent le temps exact, PyTorch SNN
travaille avec des pas de temps unitaires.

La dimension du vecteur des données qui transitent dans tout le modele s’écrit sous
la forme d'un triplet (7', B, H) ou T est la taille de la séquence du train d’impulsions, B
est la taille du lot — batch — de données, et H correspond a la dimension des données a
un instant ¢ de 7.

Modélisation des couches neuronales impulsionnelles PyTorch SNN fournit un
ensemble de modeles de neurones dans le module torch_snn.nn tels que la modélisa-
tion LIF et Izhikevich dont les détails ont été présentés dans le chapitre précédent. Les
neurones sont représentés sous forme de cellules comme présenté dans la figure 2.2. La
cellule prend en entrée des états cachés ainsi que le train d’impulsion a un instant ¢. Les
états cachés correspondent aux représentations internes qui capturent I'information im-
portante a partir de 'entrée a un instant ¢ pour I'utiliser dans la prédiction future ¢ + 1.
Cette représentation est comparable a celle des cellules récurrentes que I'on retrouve
dans le domaine de I'apprentissage profond.

Toutes les nouvelles modélisations doivent hériter de la classe
torch_snn.nn.Module qui contient les mécanismes nécessaires a la trace des
impulsions des neurones pré- et postsynpatiques servant aux calculs de la mise a jour
des poids du modele.

spikes 41
Py
refractory_period ¢_4 1‘ > @ A\ > @ > refractory_period ¢

A

T
ves 1 refractor;/t duration
potentials y_{ ~=——f——> @ -> @ -> @ 1 > potentials ¢
0 1
leaky_factor @ €—weights
. 7 /

spikes ¢

FIGURE 2.2 — Schéma de la modélisation d’une cellule correspondant au neurone LIF.

Définition de la topologie du modéle La topologie se définit de maniere identique
a PyTorch et comme la modélisation d'une couche neuronale. La classe du modele doit
hériter de torch_snn.nn.Module, puis l'utilisateur est libre de mélanger les modules
de PyTorch dans Pytorch SNN.
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Optimisation L'optimisation d’'un modéle consiste a ajuster les paramétres du modeéle
pour améliorer ses performances, généralement en minimisant une mesure de perte.
Dans notre cas, nous cherchons a optimiser les poids du modeéle en fonction de regles
locales basées sur les activités neuronales. Plus précisément, la STDP cherche a renfor-
cer la connexion synaptique si 'impulsion générée par le neurone postsynaptique est
une conséquence directe du neurone présynaptique, sinon la connexion synaptique est
atténuée. Pour utiliser ce principe, nous devons calculer un gradient temporel entre les
neurones pré- et post-synaptiques. Le gradient temporel vise a exploiter les informations
de temporalité des impulsions neuronales pour optimiser les performances du réseau.
Concretement, il s’agit d’estimer comment un changement donné dans le poids d'une
synapse affecte la variation temporelle des impulsions neuronales, et d’ajuster le poids
en fonction de cette estimation. Cette méthode permet de tenir compte du décalage
temporel entre les impulsions neuronales et de prendre en compte les interactions entre
les neurones sur une échelle temporelle fine.

Le module torch_snn.optim entre en jeu ici pour relever ce défi. Lors du dévelop-
pement de la bibliotheque, le principal enjeu fut de trouver un moyen de représenter
efficacement la trace des neurones. Initialement, pour modéliser le gradient temporel
entre les impulsions des neurones pré- et post-synaptiques, nous avons adapté la classe
torch.autograd.Function qui gére le calcul forward et backward de tous les modules
PyTorch. Mais, au fur et a mesure des mises a jour de PyTorch, de multiples contraintes
ont été imposées afin de garantir une sécurité sur le calcul du gradient dans le contexte
d’un apprentissage profond et de moins en moins adaptées a notre situation. Nous avons
donc abandonné ce mécanisme qui devenait compliqué a maintenir.

L'implémentation finale utilise la méthode register_buffers incorporée dans
torch.nn.Module pour sauvegarder une trace temporelle des derniéres impulsions des
neurones.

La définition d’un nouvel optimiseur est identique a celle de PyTorch (la nouvelle
classe hérite de torch.optim.Optimizer) excepté qu’elle prend en entrée 'ensemble
des parametres ainsi que ’ensemble des buffers.

Plusieurs régles d’apprentissage issues de la littérature sont implémentées dans le
module torch_snn.optim telles que la regle de Hebb, plusieurs formules de la STDP
[12, 19], et une variante de la STDP dédiée a 'apprentissage par renforcement : la STDP
modulée par la récompense (R-STDP) [29, 30].

Extraction des représentations 1’usage final de cette bibliotheque est de pouvoir ex-
traire de nouvelles représentations de nos données grace a des modéles de connexion-
nismes temporels en appliquant les différents codages vu dans la section 1.3.2. Une
fois I'apprentissage du modele réalisé, 3 méthodes sont proposées dans le module
torch_snn.utils afin de générer notre représentation finale.

* la premiere méthode calcule la fréquence d’émissions des impulsions de chaque
neurone de la couche de sortie du modele;

* la deuxieme technique dévoile la durée requise pour chaque neurone afin de
produire leurs premiéres impulsions;

* la derniere méthode désactive le seuil interne des neurones impulsionnels de la
derniére couche pour les considérer comme des intégrateurs purs, puis extrait le
potentiel de membrane final.

La décision peut étre prise suivant une heuristique que I'utilisateur aura définie avant
ou tout simplement par un classifieur entrainé a partir de ces nouvelles représentations.
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La chaine de traitement Finalement, pour entrainer un modele, notre systéme de ML
a besoin de seulement 3 éléments : un jeu de données, un modeéle, et la méthode permet-
tant d’optimiser les connexions synaptiques. Pour simplifier sa prise en main et éviter les
taches répétitives, la bibliotheéque dispose d’un script de base qui charge automatique-
ment le fichier de configuration et qui en extrait les différents éléments. Ces éléments
sont ensuite instanciés et envoyés a la classe Trainer qui implémente la boucle d’en-
tralnement générale. Dans le méme esprit que scikit-learn, la classe Trainer dispose
des méthodes .fit(), .predict() et .score(). La classe Trainer gere aussi la mise
a jour des outils de visualisation, la sauvegarde et le chargement des modeles.

Concernant I'apprentissage multicouche, apprendre toutes les couches simultané-
ment est possible, mais inutile, car la premiere couche n’est pas encore formée au dé-
but de I'apprentissage. Afin d’éviter de générer inutilement des calculs, 2 possibilités
s’offrent a nous : entrainer manuellement couche par couche, ou utiliser une heuris-
tique qui permette de changer automatiquement de couche durant 'apprentissage. La
classe Trainer implémente ’heuristique suivante pour entrainer la couche C' :

C:ijzsfwmu—wm) (2.1)

ou wy, correspond a la i-eme connexion synaptique associé au f-eme vecteur de ca-
ractéristiques — features —>, et ns est le nombre de connexions synaptiques associé au
f-eme vecteur de caractéristiques — features — et permet ainsi de normaliser le calcul. Le
calcul tend vers 0 si la somme des valeurs des connexions synaptiques associées a chaque
vecteur de caractéristiques — features — f converge vers 1 ou 0. L’arrét de 'apprentissage
est réalisé si cette mesure est suffisamment proche de 0.

Visualisation Des méthodes sont présentes dans le module torch_snn.utils pour
récupérer et formater des données du modéele afin de les rendre visualisables par dif-
férentes bibliothéques graphiques comme matplotlib. L'utilisateur peut ainsi observer
I'image d’entrée, le train d’impulsions généré, les connexions synaptiques et la sortie du
modele.

Lors de l'utilisation de la classe Trainer, la visualisation des données pendant I'ap-
prentissage est pré-configurée pour une utilisation avec les biblothéques visdom ou ten-
sorboard.

2.2.3 Exemples d’implémentation

[llustrons maintenant 'implémentation d’'un SNN sur la base de 2 modeles adaptés
de la littérature : un modele dense proposé par Diehl & Cook [12] et un modéle convo-
lutif proposé par Kheradpisheh et al. [19]. Ces deux modeles ont été entrainés sur une
seule époque — epoch — avec le jeu de données MNIST que nous présenterons dans la
section suivante. 'implémentation des modeles utilise les hyperparameétres par défaut
définis par leurs auteurs respectifs.

Réseau de neurones denses Le modele de Diehl & Cook [12] est initialement com-
posé de 2 couches associées entre elles : une couche de neurones excitateurs et une

3. Un seul vecteur de caractéristiques — features — dans le cas d’une couche dense, mais plusieurs dans
une couche convolutive correspondant au nombre de noyaux — kernel — de convolution.
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couche de neurones inhibiteurs. Pour simplifier le modeéle, nous proposons de supprimer
cette derniére pour appliquer une inhibition latérale selon un principe de Winner-Take-
All (WTA) qui permet de maintenir un comportement similaire sans le délai d’'impulsions
inhibitrices issues de la couche de neurones inhibiteurs. Plus précisément, lorsqu'un
neurone excitateur émet une impulsion, au lieu d’envoyer 'information a un neurone
inhibiteur, 'information d’inhibition est directement reliée aux neurones latéraux. La fi-
gure 2.3 présente ce modele adapté. Son implémentation est illustré par le code source
3. Ce dernier se comprend facilement et correspond aux habitudes de développement
en ML.

Lateral
Inhibition

Input Encoding: spike
train generation

Neurons

FIGURE 2.3 — Architecture adaptée du modele proposé par Diehl & Cook [12].

La figure 2.4 présente I'exécution de la premiere partie du code concernant le charge-
ment et la transformation du corpus sur une image. La figure 2.5 montre les connexions
synaptiques formées (les poids du réseau).

Neurons

v

Time (unit time)

FIGURE 2.4 — Encodage du chiffre « 5 » en trains d’impulsions.
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import torch

import torch_snn.nn as nn

import torch_snn.optim as optim
import torch_snn.nn.functional as F

from torchvision import datasets
from torch_snn import transforms

transform = transforms.Compose([
transforms.ToTensor(), # transformation linéaire entre o et 1
transform.FrequencyCoding(350)

D)

train_dataset = datasets.MNIST( "data/", train=True, download=True,
transform=transform)

train_loader = torch.utils.data.Dataloader(train_dataset, batch_size=1,
shuffle=True)

test_dataset = datasets.MNIST( 'data/', train=False, download=False,
transform=transform)
test_loader = torch.utils.data.Dataloader(test_dataset, batch_size=1)

model = nn.LinearLIF(input_size=28%28, threshold=-52.0, reset=-65,
refractory_period=5, wta=True)

optimizer = optim.PrePostSTDP(model.stdp_parameters(),
a_plus=0.01, a_minus=0.0001, w_min=0, w_max=1.0)

for batch_idx, (spike_trains, _) in enumerate(train_loader):
voltages = torch.zeros(28+%28)
for data in spike_trains:
spikes, voltages = model(data, hidden=voltages)
optimizer.step()

Code source 3 — Implémentation du modele adapté de Diehl & Cook [12] avec PyTorch
SNN.
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FIGURE 2.5 —visualisation des poids des 28x28 connexions synaptiques pour chacun des
100 neurones du modeéle de Diehl & Cook [12] aprés apprentissage.

Réseau de neurones convolutifs impulsionnels Pour ce second exemple d’implé-
mentation, je propose une autre maniere de charger les données et d’entrainer le mo-
dele grace a des fonctions spécifiques a PyTorch SNN. Le modéle utilisé ici est un modeéle
convolutif proposé par Kheradpisheh et al. [19] qui est construit sur une détection de
contours suivi d'un codage par rang (ROC) sur une durée de 15 unités de temps et d'une
architecture composée de 2 couches de convolution. La premiere couche se compose de
15 filtres de taille 5x5 et une seconde couche de 60 filtres de taille 7x7. Afin que chaque
filtre apprenne un motif spécifique, des mécanismes d’inhibition sont implémentés sur
les cartes caractéristiques — feature map — afin que chaque filtre — kernel — apprenne un
motif spécifique. Le concept de I'inhibition ici consiste a avoir une seule impulsion par
carte caractéristique et différente spatialement entre les cartes connexes pour ensuite
lancer la regle d’apprentissage STDP. Cette derniére va permettre de modifier les poids
des filtres.

La figure 2.6 présente le schéma du modeéle. Son implémentation est illustré par le
code source 4. Le module de transformation des données n’est plus associé comme un
parametre du module torch.utils.data.Dataset mais comme partie intégrante du
modele. Cela permet d’appliquer le pré-traitement sur plusieurs données en parallele et
sur un GPU.

Le second changement vient de I'utilisation du module clé en main Trainer. Ce
module récupére tous les éléments nécessaires a 'apprentissage du modéle et propose
une multitude de parametres pour gérer le nombre d’époques — epochs —, 1a visualisation,
etc. Ces parametres peuvent aussi étre instanciés depuis le fichier de configuration vu
précédemment.

La figure 2.7 montre les poids des deux couches extraits aprés apprentissage.

Feature
maps

Feature
maps

:

Subsampling Convolutions

Laplacian Convolutions

filtering

Encoding: spike
train generator

FIGURE 2.6 — Architecture adaptée du modeéle proposé par Kheradpisheh et al. [19].
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import torch
import torch_snn.nn as nn
import torch_snn.nn.functional as F

from torch_snn import datasets, transforms, Trainer

train_loader, test_loader = datasets.MNIST( "data/",
transform=transforms.ToTensor())

O N o AW N =

-
=]

class Transform(nn.Module):

def __init__(self):
super().__init__()
self.dog = transforms.DoG(7, sigmai=1, sigma2=2)
self.roc = transform.RankOrderCoding(15)

def forward(self, input):
x = self.dog(input)
x = self.roc(x)
return x

e e e O e o
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21 class Net(nn.Module):

22 def __init__(self):

23 super().__init__()

24 self.if1 = nn.Conv2dLIF(1, 15, kernel_size=5,

25 threshold=10, decay=0)

26 self.if2 = nn.Conv2dLIF(15, 60, kernel_size=8,

27 threshold=20, decay=0)

28 self.reset()

29 def forward(self, input):

30 x, self.potentiall = self.if1(input, self.potentiala)
31 x = F.max_pooling2d(x, 2)

32 x, self.potential2 = self.if2(x, self.potential2)
33 return x

34 def reset(self):

35 self.potentiala = torch.zeros(24, 24, 15)

36 self.potential2 = torch.zeros(s, 5, 60)

38 model = nn.Sequential(Transform(), Net())

40 trainer = Trainer(model, optimizer='STDP',

41 optimizer_params={"a_plus": 0.004, "a_minus": -0.003})
42 trainer.fit(train_loader)

Code source 4 — Implémentation du modele de Kheradpisheh et al. [19] avec PyTorch
SNN.
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FIGURE 2.7 — Visualisation des filtres de convolutions extraits apres apprentissage du
modele de Kheradpisheh et al. [19].

Bilan Lesimplémentations présentées ici sont des exemples-type de ML. Dans les deux
implémentations, le code est relativement simple a mettre en place. Une ancienne ver-
sion de la bibliotheque a fait 'objet d’un test sur un panel de 4 personnes : 2 ingénieurs
de développement web et 2 doctorants avec un profil IA. Cette évaluation m’a permis de
trouver les points faibles a corriger pour la rendre plus accessible a des novices du do-
maine de la neuroscience. Le test consistait a analyser des fichiers de code et relever les
incompréhensions apres une initiation au connexionnisme impulsionnel. La principale
remarque de tous les participants concernait la boucle d’apprentissage, en particulier la
mise a jour des poids qui était peu intuitive (par exemple, utiliser une pseudo-fonction
de perte pour ensuite employer la méthode .backward()). Ce probleme a été corrigé
en abandonnant I'utilisation du gradient proposé par PyTorch mais aussi en proposant
des outils pour cacher cette partie via le module Trainer.

Ala fin de 'apprentissage d’un modeéle, nous pouvons extraire les nouvelles représen-
tations de nos données pour les exploiter pour une autre tache comme la classification,
la segmentation, etc.

2.3 Evaluations

Dans cette section, différentes expérimentations sont présentées pour évaluer les
capacités de ma bibliotheque a traiter des données de type image et son en se fondant
sur des méthodes de la littérature.

2.3.1 Sur des données de type image

Pour la partie image, nous utilisons 4 modeles issus de la littérature qui utilise des
régles d’apprentissage basées sur la plasticité synaptique — STDP — permettant une ap-
proche d’apprentissage non supervisé avec des SNNs. Seul un des modeéles exploite une
forme de supervision durant 'apprentissage appelée la R-STDP que je détaillerai dans
la suite. Le modele de Sanders et al. [37] est une extension du modele de Diehl & Cook
[12] en y ajoutant des filtres de convolution.

| 2.3
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TABLE 2.2 — Modeles de référence choisis pour évaluer notre bibliothéque sur des don-
nées de type image.

Model Architecture Learning method Coding scheme
=t
2
'S Mozafari et al. Hebbian/anti- .
qi [30] Three-layer SCNN Hebbian STDP Latency coding
&
T Diehl = & Cook Two-layer SNN STDP Rate coding
cé: [12]

Kheradpisheh et .
) -
&l 19] Three-layer SCNN STDP Latency coding
7]
=
=) ?;‘;]ders et ryo-layer SCNN STDP Rate coding

Le tableau 2.2 présente les spécifications des modeles originaux. Pour la reproduc-
tion de ces modéles avec notre simulateur, nous avons respecté autant que possible les
parameétres fournis par leurs auteurs.

Corpus De méme que dans les travaux principaux en reconnaissance d’images avec
un SNN présentés dans le tableau 2.2, nous utilisons le jeu de données MNIST (Modi-
fied National Institute of Standards and Technology) [20] composé d’'un ensemble de
données de chiffres manuscrits réels, collectés aupres d’éléves et d’employés du gouver-
nement des Etats-Unis. Il comprend 60k images d’entrainement et 10k images de test,
toutes en niveaux de gris et de taille 28 x 28 pixels. Chaque image est associée a une
étiquette numérique allant de 0 a 9, correspondant au chiffre représenté sur I'image.
Ce jeu de données est fréquemment utilisé en apprentissage automatique comme base
pour tester de nouveaux algorithmes, car il est relativement simple a utiliser et a com-
prendre, mais néanmoins suffisamment complexe pour mettre en évidence les limites
des modeles en apprentissage automatique.

Prétraitement Deux méthodes d’encodage des données ont été utilisées pour conver-
tir le signal d’entrée correspondant a des images statiques du jeu de données MNIST en
évenement impulsionnel discret dans le domaine temporel : le codage fréquentiel — rate
coding — et le codage temporel — latency coding. Nous avons respecté les indications des
auteurs pour chaque modele.

Globalement, la technique utilisée dans ces expérimentations pour le codage tem-
porel consiste en un filtrage avec une différence de gaussiennes (DoG) sur 'image en
niveau de gris duquel un codage par rang (ROC) est ensuite appliqué [19, 30].

Concernant le codage fréquentiel — rate coding —, la technique utilisée suit la pro-
cédure définie par O’Connor et al. [31] qui consiste a générer un train impulsionnel
d’une certaine durée de temps selon une distribution de Poisson avec une fréquence
d’impulsions proportionnelle a la valeur de l'intensité du pixel [12, 37].

La principale différence entre ces deux types de méthodes d’encodage concerne la
quantité d’informations temporelles générées. Avec le codage temporel, nous aurons au
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plus une seule impulsion émise par neurone d’entrée a un instant ¢, tandis qu’avec le
codage fréquentiel, chaque neurone d’entrée génere de nombreuses impulsions. Par le
terme « neurone d’entrée », nous entendons ici « pixel de 'image ». Par conséquent,
la quantité d’informations temporelles que le modéle ingére dans le cas d'un codage
fréquentiel est largement plus importante que dans le cas d’'un codage temporel (la
séquence d’'impulsions étant plus longue dans le codage fréquentiel).

Architecture Tous les modeles du tableau 2.2 utilisent deux topologies distinctes que
jai présentées dans la section précédente (figures 2.3 et 2.6) avec quelques variantes
entre-elles.

Le modéle de Diehl & Cook [12] est composé de 2 couches : une couche excitatrice
de neurones LIF et une couche inhibitrice de neurones LIF. Tous les neurones d’entrée,
correspondant a chaque pixel de I'image, sont totalement connectés a tous les neurones
de la couche excitatrice. Chaque neurone de la couche excitatrice est connecté respecti-
vement a un neurone de la couche inhibitrice, lui-méme connecté a tous les autres neu-
rones de la couche excitatrice. Lors de I'apprentissage, le modele cherche a optimiser
les connexions synaptiques entre la couche d’entrée et la premiére couche excitatrice.
Cette topologie permet de réguler le potentiel d’action des neurones afin que seul un
neurone se spécialise sur un motif d’entrée en renforcant ses poids. Sanders et al. [37]
proposent une extension de ce modele en remplacant la couche dense en entrée par une
couche convolutive. Le principe reste le méme, le champ réceptif — receptive field — de
cette convolution ainsi obtenue correspond a la couche excitatrice a laquelle est associée
une couche inhibitrice connectée aux autres champs réceptifs issus de la convolution des
données d’entrée avec d’autres noyaux — kernel.

Le modeéle de Kheradpisheh et al. [19] est, a ma connaissance, le premier réseau
convolutif profond utilisant des neurones impulsionnels. Il est constitué de 3 couches
convolutives de neurones intégre-et-tire (IF) (sans fuite) 4 avec une couche de regrou-
pement — pooling — interposée entre elles utilisant 'opérateur « max ». Une couche de
global max-pooling finale est utilisée pour I'étape de classification afin de créer un vec-
teur de caractéristiques présentant les cartes de caractéristiques — feature maps — les plus
importantes. Mozafari et al. [30] proposent une approche de classification des images
différentes sur ce méme modele. Au lieu d’utiliser un classifieur sur la couche de global
max-pooling, les auteurs ont proposé d’appliquer un algorithme de renforcement appelé
R-STDP.

Regle d’apprentissage Deux régles d’apprentissages sont utilisées ici : la STDP et,
dans le cas du modele de Mozafari et al. [30], la R-STDP.

Concernant la STDP, I'implémentation utilisée pour ces expérimentations est une
forme simplifiée [25] :

) arwii(1—wyy) ifty—t; <0
Bonij = { a_wii(l —wy) iftj—t; > 0 (2.2)

ol w représente le poids de la connexion synaptique, I'indice i correspond au neurone
présynaptique et j au neurone postsynaptique, ¢ est la donnée temporelle de la généra-
tion d’'une impulsion par un neurone, et o, et o_ spécifient le taux d’apprentissage —
learning rate .

4. Correspondant a un intégrateur pur.
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Au sujet de la R-STDP, cette technique consiste a appliquer un usage particulier de
la STDP sur la derniere couche de neurones du réseau de telle sorte que la modification
des poids synaptiques maximise la performance globale du réseau. Pour cela, la mé-
thode utilise une mise a jour des poids basée sur les corrélations entre les entrées et les
sorties du réseau. La premiére étape associe un ou des neurones a un label spécifique
de maniere pré-déterminée ou via une heuristique durant 'apprentissage (association
d’un label au neurone qui a généré la premiére impulsion de sortie, ou qui émet le plus
d’impulsions sur une durée donnée). Dans une seconde étape, si la classification de la
donnée d’entrée par les neurones de la couche de sortie du réseau est correcte, une
récompense est générée et se modélise par une regle de STDP sur les connexions synap-
tiques du neurone post-synaptique associé a cette réussite, tandis qu'une pénalité lors
d’une mauvaise classification se modélise par une regle d’anti-STDP. Cette méthode peut
étre assimilée a un systeme d’apprentissage par renforcement. Sa formulation ajoute un
terme de pénalité comparé a '’équation 2.2 :

] aog 4 Ba_wij(1—wy) ift; -t <= 0
Awij = { aa_ + fagwi(1 —wy) ift;—t; > 0 (2.3)

ol « et 3 sont deux parametres contrélant le signal de renforcement. Si le signal cor-
respond a une récompense, la STDP classique est activée par a« = 1 et § = 0, tandis
que si le signal correspondant a une punition, alors & = 0 et 5 = 1 activant ainsi une
anti-STDP.

Résultats Pour le calcul de la justesse — accuracy — des différents modéles, 2 types de
décisions sont mis en ceuvre : une décision basée sur le résultat d'un classifieur linéaire,
généralement un modeéle de machine a vecteurs de support (SVM), ou une décision
basée sur la sortie des neurones de la derniere couche du modeéle. Dans ce dernier cas,
le décodage dépend aussi de 'encodage utilisé. Lorsque le modéle utilise un systeme de
codage temporel, la décision est inférée grace au neurone de sortie envoyant le premier
une impulsion, tandis que dans le cas d’un systeme de codage fréquentiel, la décision
correspond au neurone ayant réalisé le plus grand nombre d’impulsions.

Le tableau 2.3 illustre les scores obtenus avec nos implémentations des modeles sur
notre simulateur PyTorch SNN, en comparaison avec les scores des modeéles originaux
présentés dans les papiers de chaque auteur.

Les performances sont généralement similaires, la 1égere fluctuation entre les résul-
tats des différents modeles est due a 'implémentation algorithmique de chaque module
d’un SNN. II est intéressant de noter que durant ces expériences, le temps d’apprentis-
sage était extrémement long da a l'utilisation d’une taille de lot — batch — a 1, surtout
pour les architectures multicouches « Three-layer SCNN » ot chaque couche est entrai-
née I'une apres 'autre. Méme si le ROC est tres efficace pour encoder nos données dans
un contexte de traitement rapide, il n’en demeure pas moins que les modeles utilisant
cet encodage sont plus complexes que celui de Diehl & Cook.



Evaluations

TaBLE 2.3 — Comparaison des résultats obtenus sur différents modeles de classification
d’images de chiffres manuscrits.

Model Decision Original score TorchSNN score
Diehl & Cook - 100 neurons [12]  Neuron-based 82.9 82.1
Diehl & Cook - 400 neurons [12] Neuron-based 87 88.9
Diehl & Cook - 1600 neurons [12] Neuron-based 91.9 92.5
Diehl & Cook - 6400 neurons [12] Neuron-based 95 95.1
Kheradpisheh et al. [19] SVM 98.4 98.4
Mozafari et al. [30] Neuron-based 97.2 96.1
Sanders et al. [37] Neuron-based 68.24 67.5

2.3.2 Sur des données de type audio

Dans cette partie, nous proposons de tester le comportement de notre bibliotheque
sur des modeles de la littérature dédiés a la reconnaissance de données audio via des
modeles de SNNs. Nous avons sélectionné 4 modeles qui utilisent la régle d’apprentis-
sage STDP dont 1, le modele de Diehl & Cook [12], adapté au traitement de I'audio en
entrée.

Le tableau 2.4 présente les spécifications des modeéles originaux. De méme que pré-
cédemment, pour la reproduction de ces modeles avec notre simulateur, nous avons
respecté autant que possible les indications des auteurs.

TABLE 2.4 — Modeles de référence choisis pour évaluer notre bibliotheque sur des don-
nées de type audio.

Model Architecture Learning method  Dataset Coding scheme
b5
g Tavanaei Single layer Hebbian/anti- Aurora-2 > ﬁfqlgﬁlillgvli):}? ds
g et al. [41] SNN Hebbian STDP
g neurons
[%7)
4=
2 Dong et al. SCNN STDP TIDigits MFCC + Temporal
E [13] coding
a
g Diehl &  Two-layer .
[72]
5 Cook [12] SNN STDP MNIST Rate coding

Corpus Dans le méme style que I’évaluation sur des données de type image, les mo-
deles dédiés au traitement audio avec des SNNs utilisent un corpus composé de chiffres
de 0 a 9 lus. Les expérimentations sélectionnées utilisent 3 corpus différents : TIDigits
[21], Aurora-2 [33] et TI 46-Word [24].

Le jeu de données TIDigits [21] est un ensemble de données de reconnaissance
vocale de chiffres et de lettres. Il contient des enregistrements audio de locuteurs in-

| 2.3
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dividuels qui disent des chiffres et des lettres de maniére claire et articulée. Les enre-
gistrements ont été effectués dans un environnement contrdlé et sont accompagnés de
transcriptions écrites pour chaque parole prononcée.

Aurora-2 [33] est une extension de TIDigits incluant une procédure pour ajouter
artificiellement du bruit afin de rendre les systémes de reconnaissance de mots isolés
plus robustes au bruit réel.

Le corpus TI 46-Word [24] a été concu a la méme époque que TIDigits et présente
la méme description que celui-ci.

Cependant, ces 3 corpus n’étant pas libres et ne disposant pas de licences commer-
ciales pour les utiliser, nous avons cherché d’autres données similaires pour notre implé-
mentation. Deux corpus ressortent de nos recherches : FSDD [24] et Speech Commands
Dataset [43].

Le premier, Free Spoken Digits Dataset (FSDD) [18], couvre les dix chiffres de 0 a 9
prononcés par seulement 6 locuteurs d'une durée moyenne de moins d’une seconde.

Le second, Speech Commands Dataset [43], est un corpus plus large que le précédent
incorporant un ensemble d’enregistrements étiquetés de commandes vocales simples
telles que stop, go, left, one, etc. Ce jeu de données créé par Google comprend plus de
65k enregistrements audio provenant de plus de 30k utilisateurs a profil trés varié. Les
enregistrements audio durent environ une seconde.

Afin de tester notre bibliotheque sur les modéles sélectionnées (tableau 2.4), nous
avons utilisé un sous-ensemble de ce dernier corpus correspondant aux caractéristiques
des données exploitées par les auteurs : les chiffres de 0 a 9.

Prétraitement Dans le cadre d’un systéeme de reconnaissance de mot isolé grace a un
SNN, la premiére étape consiste a encoder le signal audio en format impulsionnel comme
le fait notre systéme auditif afin d’extraire une nouvelle représentation du signal brut.
Le systeme auditif humain est composé de plusieurs parties dont 'unité principale est
la cochlée dans lequel I'énergie acoustique va étre transcrit en signaux électriques grace
a des cellules sensorielles sensibles a des fréquences spécifiques. Cette transformation
peut étre modélisée par un ensemble de filtres passe-bande.

Le modele de Lyon [22] est un exemple connu de modele cochléen imitant le plus
précisément possible cette transcription et est trés souvent utilisé dans les papiers trai-
tant la classification de fichiers audio avec un modéle SNN [42]. Cette transduction est
modélisée a I'aide de filtres du second ordre afin d’obtenir en sortie un cochléogramme,
c’est-a-dire une représentation temps/fréquence.

D’un autre c6té, la communauté traitement du signal utilise conventionnellement
les MFCCs [10] présentant de maniere simplifiée le méme intérét et qui ont montré de
tres bonnes performances sur les taches de reconnaissance de la parole depuis plusieurs
décennies. Le but principal des MFCCs est de capturer les caractéristiques acoustiques
les plus importantes de la parole tout en éliminant les informations non pertinentes et
permettre ainsi une réduction de la dimensionnalité des données. Pour cela, le signal
audio en entrée est transformé en cosinus discréte (DCT) d’un spectre de puissance
logarithmique sur une échelle de fréquence Mel non linéaire.

C’est cette méthode que nous allons utiliser dans la suite avec une modélisation en
20 bandes de fréquences utilisant les parametres de génération par défaut défini dans
la bibliotheque librosa [27].

Afin de transformer I'audio en train d’impulsions, Tavanaei et al. [41] propose d’as-
socier a chaque valeur du vecteur caractéristique extrait, un neurone modélisé par Iz-
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hikevich. Le courant d’entrée de ce neurone correspond donc a la valeur d’'une bande
de fréquence dun vecteur caractéristique a un instant ¢. Le modele de Dong et al. [13]
propose de générer un codage temporel, en particulier un codage temps avant la pre-
miére impulsion (TTFS), a chaque pas de temps sur chaque bande de fréquences. Dans
le contexte de 'adaptation d’'un modeéle proposé par Diehl & Cook [12] a des données
audio, la méthode choisie est similaire a celle utilisée pour les données d’images, a ceci
prés qu'apres la transformation de 'audio en bandes de fréquences, un codage fréquen-
tiel (utilisant un processus de Poisson) est relié a chaque valeur de cette représentation,
en vue de produire un train d’impulsions proportionnel a cette méme valeur.

Architecture Les expérimentations sur 'audio couvre 2 types de topologies diffé-
rentes : une topologie de couche entiérement connectée (FC), et une avec des couches
convolutives.

Le modele supervisé de Tavanaei et al. [41] est un modele dense ol tous les neurones
d’entrée représentant chaque bande de fréquences de chaque vecteur caractéristique
du signal est totalement connecté aux neurones de sorties. Dans la méme veine, notre
adaptation du modele de Diehl & Cook [12] est identique a celui présenté dans la partie
sur 'image a I’exception des neurones d’entrée qui ne représentent plus les pixels de
I'image mais toutes les bandes de fréquences de tous les vecteurs caractéristiques.

Dans le modele de Dong et al. [13], les auteurs utilisent des couches convolutives
dont la taille du noyau — kernel — correspond aux nombres de bandes de fréquences
extraites. Contrairement aux méthodes convolutives que I'on trouve en apprentissage
profond, la couche convolutive est ici subdivisée en plusieurs sous-couches convolutives.
Plus précisément, 'ensemble des noyaux d’une des sous-couches vont seulement parcou-
rir une partie du signal, par exemple, le début du signal audio sur 1 seconde. La 2éme
seconde du signal audio sera parcourue par d’autres noyaux et ainsi de suite.

Régle d’apprentissage Nous utilisons les mémes regles STDP, et R-STDP dans le
cas d’'un apprentissage supervisé, que celles appliquées précédemment sur les données
images.

Résultats La représentation finale de chaque donnée d’entrée est extraite de plusieurs
maniéres différentes. Dans le modele de Tavanaei et al. [41], on récupere la signature
finale du modele aprés simulation sur une donnée d’entrée. Pour le modele de Diehl
& Cook [12], nous procédons de la méme maniére que pour 'image via un comptage
d’impulsions de sorties. Dans le cas du modele de Dong et al. [13], le seuil des neurones
IF est supprimé de telle sorte que la signature correspond a la valeur des potentiels de
membranes de la derniere couche.

Le tableau 2.5 illustre la performance de notre bibliotheque dans nos implémen-
tations de modeles issus de la littérature. Contrairement aux données images, notre
simulateur montre une justesse — accuracy — en baisse de plusieurs points par rapport
aux scores originaux des implémentations officielles. Deux facteurs sont en cause, I'uti-
lisation d’un jeu de données différent et une méthode différente d’extraction de carac-
téristiques depuis le signal brut.
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TaBLE 2.5 — Comparaison des résultats obtenus sur différents modeles de classification
de sons isolés.

Model Decision Original score TorchSNN score
Dong et al. [13] SVM 97.5 92
Tavanaei et al. [41] SVM 91 81.1
Diehl & Cook - 100 neurons [12] - 81.2
Diehl & Cook - 400 neurons [12] - 85

2.4 Performances

Dans cette section, nous cherchons a discuter des performances computationnelles
de PyTorch SNN. La premiere expérience concerne l'utilisation du calcul par lot — batch
— dans un SNN utilisant la STDP. La seconde expérience vise a comparer notre biblio-
theque aux autres sur une simulation d’un modele.

Les expérimentations ont été effectuées sur 2 machines différentes : une machine
utilisée pour ses capacités de calcul graphique (machine GPU), et une autre pour son
CPU tournant a plus haute fréquence que la premiere (machine CPU). Les caractéris-
tiques sont les suivantes :

e [Machine GPU] Ubuntu 18.04 LTS — Intel Xeon CPU E5-2620 v4 @ 2.10GHz x32
— 64 Go RAM - Nvidia GeForce GTX 1080 Ti;
e [Machine CPU] macOS 11 - Intel Core i7 2.6GHz x8 — 16 Go RAM

Dans les expériences ci-apres le modéle de Diehl & Cook utilisé est celui composé de

100 neurones.

2.4.1 Calcul par lots

Par I'utilisation de PyTorch et notre modélisation sous un format de cellules récur-
rentes, PyTorch SNN présente des capacités de calculs paralléles.

Définition Le calcul par lots — batch processing — est un moyen de traiter les données
en groupe plutdt que de les traiter de maniere individuelle. En ML, lorsque les données
sont traitées par lots, les mises a jour des parameétres du modele sont effectuées sur un
échantillon de données. Cela peut présenter de nombreux avantages tels que :

1. La réduction du temps de calcul : le calcul par lots permet une utilisation plus
efficace des ressources computationnelles en effectuant plusieurs opérations si-
multanément. Par exemple, dans le domaine de I'apprentissage machine, il est
courant d’utiliser la capacité d'un GPU an matiere de calcul paralléle.

2. Lastabilité du modele : lorsque les données sont traitées par lots, les mises a jour
des parametres du modele sont effectuées sur un échantillon de données plutot
que sur un seul exemple. Cela permet de stabiliser les parametres du modéle en
tenant compte de la variabilité des données sur un grand nombre d’exemples.

3. La régularisation des données : la régularisation est un moyen d’éviter le sur-
apprentissage — overfitting —, qui se produit lorsqu’un modele s’adapte trop bien
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aux données d’entrainement, ce qui peut conduire a une performance médiocre
sur les données de test. Lorsque les données sont traitées par lots, l'utilisation
d’algorithmes de régularisation tels que la régularisation £, ou L2 peuvent aider
a limiter 'adaptation du modele aux données d’entrainement et a améliorer la
performance sur les données de test. En somme, le calcul par lots peut étre uti-
lisé en conjonction avec des algorithmes de régularisation pour répondre a cette
problématique.

L'utilisation de ce type de méthode n’est pas courant dans 'apprentissage de SNNs
utilisant la plasticité synaptique. Cela peut s’expliquer par la non-plausibilité biologique
d’un tel calcul.

Stratégie de réduction Lorsque nous alimentons notre réseau de données avec une
certaine taille de lots, les états cachés tels que le potentiel de membrane du neurone
sont dupliqués a I'initialisation afin qu’ils évoluent indépendamment a travers le temps.
Lors du processus d’optimisation, avec une regle de plasticité synaptique dans notre
cas, une régle de réduction des données doit étre appliquée permettant de combiner
toutes les mises a jour obtenues pour chaque donnée dans le lot — batch —, avant de
mettre a jour les parametres du modele, ici les connexions synaptiques. De maniére
analogue, en apprentissage profond, lorsque tous les gradients du modéle sont calculés,
I'optimiseur applique généralement une réduction des données basées sur la moyenne.
En considérant cela, nous avons décidé de tester 3 méthodes de réduction naives : la
moyenne, le maximum et la somme.

La figure 2.8 présente le résultat de ces 3 stratégies de réduction tout au long de I’ap-
prentissage. Le modele utilisé est celui de Diehl & Cook [12] présenté précédemment
sur le corpus de données MNIST. Pour cette expérience, nous fixons une taille de lots —
batch size — a 32 (I'influence de ce parameétre sur les résultats sera étudié ensuite). Eton-
namment, le choix d’une réduction basé sur la moyenne n’est absolument pas adapté
dans notre situation, contrairement a la somme ou au maximum.

Performance according to the reduction method used
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FIGURE 2.8 — Performance du modeéle durant 'apprentissage.

Comportement des résultats Cependant, est-ce que l'utilisation d’'un calcul par
lot est stable dans un environnement comme le noétre? Pour répondre a cela,
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nous avons entrainé le modeéle sur différentes tailles de lots — batch size — €
{1,8,16, 32,64, 128,256,512} en utilisant la réduction des données basé sur la somme.
Nous avons fait le choix de la somme au détriment du maximum, car elle a obtenu de
meilleurs résultats sur les données de tests. Différentes mesures d’utilisation des res-
sources computationnelles sont évaluées dans le tableau 2.6. Nous pouvons constater
que dés que la taille du lot est trés élevé, les résultats chutent considérablement.

TABLE 2.6 — Performance de la réduction par somme en fonction de la taille du batch.

Batch size
Measures 1 8 16 32 64 128 256 512
Accuracy 0.82 0.78 0.78 0.77 0.76 0.75 0.17 0.08
é Time 02:02:00 23:34 14:59 14:06 20:16 19:24 19:33 29:12
RAM 0.5 0.51 0.52 0.55 0.55 0.56 0.62 0.69
Accuracy 0.82 079 0.77 079 079 0.78 0.29 0.20
E Time 02:54:45 28:34 17:10 09:15 09:03 07:36 06:54 06:43
O RAM 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3
VRAM 0.94 0.97 0.98 1.01 1.03 1.10 1.21 1.72

Bilan Cette étude montre que l'utilisation du calcul par lot est possible avec une stra-
tégie de réduction basée sur le maximum et la somme. Cela nous permet de réduire
significativement le temps de calcul au détriment d’'une 1égere perte de justesse — accu-
racy . Le bon compromis serait d’utiliser une taille de lot — batch size — égale a 32 ou 64.
Ces résultats entrent donc en adéquation avec I'étude de Masters [26] qui avait avancé
que l'utilisation de lots de petites tailles — mini-batch — permet d’obtenir une meilleure
stabilité durant 'apprentissage ainsi qu'une meilleure performance du modele. Cepen-
dant, les résultats montrent que I'utilité d’instancier un modeéle sur un GPU reste discu-
table. Le temps de calcul se gagne au détriment de la performance. Il serait intéressant
d’approfondir le travail sur un autre modeéle comme celui de Kheradpisheh et al. [19]
ol les premiéres expérimentations ont montré une baisse encore plus significative des
résultats.

Il est intéressant de noter que les auteurs de Bindsnet [38] ont proposé un papier
plus complet sur l'utilisation des mini-batchs dans le méme contexte que nous. Leur
étude a été diffusée en septembre 2019 tandis que la notre a été réalisée en juin de
I'année 2019 lors d’un séjour scientifique au NII a Tokyo.

2.4.2 Comparaison avec d’autres simulateurs

Dans cette partie, nous comparons PyTorch SNN a d’autres simulateurs, en particu-
lier a Brian [40] qui est le plus connu dans le domaine, et Bindsnet [16] développé au
méme moment que le nbtre et qui se positionne plus ou moins sur la méme probléma-
tique.



Performances

Nous proposons 2 comparaisons : (1) une comparaison du temps de calcul et des
ressources mémoire utilisées par 'implémentation du modele de Diehl & Cook [12]
sur 3 simulateurs; (2) une comparaison du temps de calcul en fonction du nombre de
neurones d'un modele en mode inférence.

Sur l'apprentissage du modeéle Diehl & Cook Nous reprenons le modele de
Diehl&Cook déja présenté précédemment. Nous utilisons I'implémentation officielle des
auteurs du modele [12] développé sur Brian [40], I'implémentation proposée dans les
exemples de code de Bindsnet [16] ainsi que la notre.

Le tableau 2.7 montre que PyTorch SNN offre une performance trés raisonnable
grace a I'apprentissage par lot — batch .

TaBLE 2.7 — Comparaison des performances d’'un modéle implémenté sur 3 simulateurs
différents dont le nétre.

CPU GPU

Batch size Time RAM Time RAM VRAM

Brian [40] 1 06:39:15 2.8 Gb — — -

Bindsnet [16] 1 02:41:00 0.61 03:34:41 1.52 0.83
Bindsnet [16] 64 00:31:01 0.65 00:17:43 1.52 0.89
Ours 1 02:02:00 0.5 02:54:45 1.52 0.94
Ours 64 00:20:16 0.55 00:09:32 1.52 0.97

Sur l'inférence des données Nous avons aussi évalué la bibliotheque sur un usage
plus élémentaire qui consiste a simuler un réseau artificiel sans mécanisme de plasti-
cité synaptique. Cette simulation suit le méme protocole proposé par les auteurs des
bibliothéques Bindsnet [16] et Norse [35]. Le modéle est composé d'une couche d’en-
trée entierement connectée a une couche de neurones LIF. La taille de la population
de neurones d’entrée et de sortie varient a chaque exécution. L'encodage utilisé pour la
simulation est un codage fréquentiel basé sur la loi de Poisson. Chaque simulation est
réalisée sur 1000 unités de temps.

Les résultats obtenus montrent simplement que plus la population de neurones aug-
mentent, plus PyTorch SNN obtient de meilleures performances en termes de temps de
simulation gréace a l'utilisation du GPU. Plus précisément, pour une population de 10000
neurones, nous observons une multiplication d'un facteur 10 entre une simulation sur
GPU et sur CPU. Sur le plan d'une comparaison avec les autres simulateurs, nous ob-
tenons des résultats équivalents a ceux obtenus par Norse [35] et Bindsnet [16] aussi
bien sur CPU que sur GPU. Cela s’explique par 'utilisation de la méme bibliotheque en
arriere-plan : PyTorch.

Bilan PyTorch SNN offre des performances comparables a d’autres simulateurs a tra-
vers les deux expérimentations réalisées.
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détaillé I'implémentation d’'un nouveau simulateur
nommé « PyTorch SNN » basé sur la bibliotheque tensorielle « PyTorch ». Cette biblio-
theque présente l'intérét d’étre facile a prendre en main par la communauté scienti-
fique travaillant sur I'apprentissage profond comme nous 'avons montré a travers des
exemples de code. Elle compléte la liste des simulateurs existants en proposant une
approche différente. Nous avons montré que ce simulateur avait des performances ho-
norables dans différentes taches de reconnaissance d’images et de sons malgré des temps
de simulation extrémement longs en comparaison avec d’autres méthodes de ML. Pour
remédier a ce probleme, nous avons testé I'utilisation du calcul par lots — batch — rendu
possible par notre interface similaire a PyTorch. Les résultats montrent qu’il peut étre
intéressant d’utiliser des tailles de lot de 32 ou 64 permettant de garantir un score tout
a fait convenable au vu du temps de calcul gagné.

Ces travaux ont servi de support a deux collaborations distinctes. La bibliotheque
était 'objet d’un livrable dans le cadre d’'un projet partenarial avec le Ministere de I'In-
térieur, incluant des clauses de confidentialité. La seconde collaboration, plus breve,
portait sur le traitement de données audio avec un SNN avec une équipe de recherche
du NII - National Institute of Informatics — a Tokyo. Un poster scientifique portant sur
les résultats expérimentaux a été présenté a une journée d’étude.

Pour aller plus loin, durant les différentes expériences, nous avons remarqué que
les hyperparametres d'un modele SNN étaient ultra-sensibles. Par exemple, un mauvais
choix de o et ay dans la régle STDP affecte grandement la convergence du modéle.
Ajouté a cela, 'entrainement des architectures complexes utilisant des regles de plasti-
cité synaptique reste assez compliqué. Aussi, nous proposons dans la suite, une nouvelle
facon d’extraire des représentations de maniere non supervisée ainsi qu'une maniere de
trouver des heuristiques sur des hyperparameétres du modele.
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Chapitre 3

SNN en apprentissage
auto-supervise

Le paradigme de I'apprentissage auto-supervisé (SSL) est un domaine de recherche
en plein essor ces dernieres années, avec des résultats prometteurs pour de la repré-
sentation des données, et notamment en vision par ordinateur. Le SSL suppose que les
données d’apprentissage contiennent des informations facilement extractibles servant
d’objectif de prédiction au modeéle. Pour que ces modeéles convergent vers la création de
représentations discriminantes, une augmentation des données est appliquée aux don-
nées d’entrée qui alimentent ensuite un réseau de neurones composé de deux branches.

D’autre part, les SNNs attirent une communauté grandissante en raison de leur ca-
pacité a traiter les informations temporelles, de leur faible consommation d’énergie et
de leur grande plausibilité biologique. Mais, par la difficulté d’entrainer les SNNs de ma-
niére non supervisée, nous cherchons dans cette étude une autre maniére de bénéficier
des avantages de 'apprentissage profond couplé a un réseau de neurones a impulsions
(SNN).

Gréce a la stochasticité du processus de Poisson qui permet d’encoder une donnée
dans différentes représentations temporelles, et au succés de I'utilisation du gradient de
substitution — surrogate gradient — sur I'apprentissage, nous proposons une méthode de
SSL appliquée a un SNN en travaillant sur une étude préliminaire des représentations
générées. Nous avons montré sa faisabilité en entrainant une architecture que nous pro-
posons pour le traitement d’'un jeu de données de chiffres manuscrits (MNIST), puis
nous avons évalué les représentations avec deux méthodes de classification.
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3.1 Introduction

L'un des principaux arguments en faveur de la mise en ceuvre des SNNs est la pos-
sibilité d’implémenter les modeles sur des cartes neuromorphiques, réduisant ainsi les
colits énergétiques de fonctionnement par rapport aux réseaux de neurones classiques
tout en ayant un traitement plus rapide de l'information [22]. Cela est rendu possible
par la nature du neurone impulsionnel qui ne traite 'information que lorsque cela est
nécessaire. Néanmoins, la réalisation de I'apprentissage d’'un réseau est une opération
complexe en raison du nombre d’hyperparametres a régler, et de la nature éparse des
données circulant dans le réseau. Parmi les principales formes d’apprentissage, on peut
distinguer les approches non supervisées (régle de Hebb), les approches supervisées (uti-
lisant I'estimation du gradient), et les méthodes permettant de transformer les réseaux
entrainés ANNs en SNNs [21].

Notre contribution dans ce chapitre exploite le gradient de substitution utilisé no-
tamment dans les formes supervisées d’apprentissage SNN, mais cette fois-ci selon une
approche auto-supervisée SSL. Pour surmonter le cofit élevé d’augmentation des don-
nées requises par cette derniére approche, nous proposons d’utiliser la propriété d'une
représentation temporelle stochastique [5, 7, 14, 23].

Comme le concept d’apprentissage auto-supervisé (SSL) est un sujet de recherche
assez récent, nous examinons d’abord I’état de I’art des stratégies déployées par la com-
munauté de I'apprentissage profond, en particulier dans le domaine de la vision par
ordinateur.

3.1.1 Apprentissage auto-supervisé (SSL)

Les modeles utilisant le SSL sont capables d’apprendre des représentations discrimi-
nantes sans recourir a des annotations humaines. Des travaux récents dans le domaine
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de la vision par ordinateur [3, 4, 8, 10, 26] ont montré qu’il est possible que des modeles
apprennent des représentations efficaces. Les architectures proposées relevent généra-
lement de la méme topologie, c’est-a-dire un réseau a deux branches alimenté par des
images augmentées qui sont ensuite fusionnées a travers une fonction de perte modéli-
sant la correspondance ou non de la sortie des deux branches. Les modeles ont connu
différentes évolutions notables allant de I'utilisation d’une fonction de perte contrastive !
avec la génération de paires positives et négatives [3], au modele de Barlow Twins [26]
utilisant une fonction de perte basée sur la corrélation croisée d’un réseau symétrique.
En revanche, les modeéles BYOL [8] et SimSiam [4] ont introduit la notion de réseau «
prédicteur » sur I'une des deux branches, ce qui a pour conséquence de rendre le réseau
asymétrique. Ils appliquent une fonction de perte contrastive sur les représentations des
deux branches et optimisent le modele sur une seule des branches.

3.1.2 Estimation du gradient

Afin d’adapter les méthodes vues précédemment sur un modele SNN, il est néces-
saire d’adapter la fonction seuil afin qu’elle ait une dérivée non nulle car cette absence
de gradient interdit tout mécanisme de convergence vers un optimum. Une méthode
consiste a utiliser un proxy appelé Straight-Through Estimator (STE) [1] qui consiste a
remplacer la dérivée de la fonction seuil par un substitut apparenté. Cette idée a depuis
été largement utilisée dans le domaine des SNNs [17, 24, 27, 28] ou le gradient de la
fonction Heaviside est remplacé par le gradient d'une fonction d’activation similaire a
dérivée non nulle comme la softmax.

3.1.3 SNN auto-supervisé

Concernant 'implémentation d’'une stratégie de SSL par le moyen d’'un SNN, seuls
quelques travaux existent. Des travaux tentent de prédire le flot optique a partir d’une
caméra événementielle — event-based camera — [9, 15]. Pour cela, ils entrainent un SNN
couplé ou non a un réseau de neurones artificiels (ANN) et appliquent un gradient de
substitution pour utiliser les mémes optimiseurs qu'un ANN classique.

3.1.4 SNN non supervisé

Nous avons précédemment abordé a travers les chapitres 1 et 2, et sans entrer dans
les détails, la possibilité de réaliser un apprentissage non supervisé grace a l'utilisa-
tion de la plasticité synaptique, dont la modélisation se base notamment sur la plas-
ticité fonction du temps d’occurrence des impulsions (STDP) pour optimiser les poids
des connexions synaptiques [6, 11, 18]. Diehl & Cook [6] utilisent une architecture a
2 couches avec une premiére couche de neurones excitateurs et une seconde couche
de neurones inhibiteurs, tandis que Kheradpisheh et al. [11] utilisent une architecture
multicouche avec des stratégies d’inhibition et d’excitation sur chaque couche afin de
classer les images. Les travaux de Paredes-Vallés et al. [18] sont similaires aux travaux
présentés précédemment en cherchant a estimer le flot optique [9, 15], mais en adaptant
I'approche donnée par Kheradpisheh [11]. Le défaut de cette méthode d’apprentissage

1. Une fonction de perte contrastive a pour but de maximiser la similitude des représentations associées
a des données similaires et de minimiser la similitude entre les représentations associées a des données
dissimilaires.
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FIGURE 3.1 — Architecture proposée pour extraire des représentations d’une image.

Algorithm 1: Main learning algorithm.

Data: dataset x, batch size N, structure of the model f, simulation length T’
Result: encoder network f(+)

1 for sampled minibatch {z;}}_, do

// encode data in temporal view

x4  poisson_process_encoder(xy, T)

xp < poisson_process_encoder(xy, T)

// compute embeddings

ZA f(:cA)

5 ZB < f(:l)B)

// apply Barlow Twins Loss

¢ < cosine_similiraty(za, zp)

loss = >0;(1 =€) + A 32, 2054 ¢

// apply optimization step

update network f to minize loss

9 end

FIGURE 3.2 — Pseudo-code de I'apprentissage du modele proposé.

basée sur des regles hebbiennes est le grand nombre de stratégies et d’hyperparameétres
a fixer.

3.2 Méthodologie

Motivés par les performances d’apprentissage des modeles SNN grace a I'estimation
du gradient — surrogate gradient — et par I'’émergence du paradigme de SSL, nous pro-
posons une méthode inspirée du modele Barlow Twins [26] pour 'architecture générale
et du modele de Diehl & Cook [6] pour la partie du connexionnisme impulsionnel.

La chaine de traitement globale de notre extracteur de caractéristiques est illustrée
par la figure 3.1. Un pseudo-code de I'implémentation est donné par I'algorithme 1.
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3.2.1 Modeéle

Comme nous I'avions expliqué dans le chapitre 1, le modele SNN peut étre décom-
posé en 3 éléments : une stratégie d’encodage de données en format impulsionnel, une
topologie du modéle et un décodeur des neurones de la couche de sortie. Nous allons
les détailler dans la suite. Le modele, désigné par f dans la figure 3.1, sera appelé «
encodeur » par la suite, car il vise a générer une représentation de nos images d’entrée.

Représentation temporelle en entrée Dans le domaine du SSL, les modéles en vi-
sion par ordinateur créent généralement deux vues augmentées x4 et zp d’'une image
d’entrée x grace a une stratégie d’augmentation de données [3, 4, 8, 26]. Inspirés par ces
travaux, nous proposons une adaptation de cette stratégie aux SNNs. Pour cela, 'image
d’entrée x est transformée en deux vues temporelles stochastiques x4 et xp d’une du-
rée T grace a un codage fréquentiel. La premiere partie de la figure 3.1 montre cette
transformation. Pour produire le train d’'impulsions de chaque pixel de I'image x, nous
utilisons un processus de génération d’événements par une loi de Poisson avec un taux
moyen d’émission d’impulsions compris entre 0 et 100 H z proportionnels a I'intensité des
pixels de I'image. Ce choix est comparable a celui du modéle de Diehl & Cook [7]. L'uti-
lisation du codage fréquentiel, en particulier en utilisant un processus de Poisson, cela
nous permet d’obtenir pour une image x, une multitude de représentations possibles
sous forme de trains d’impulsions qui peuvent étre vues comme étant notre augmenta-
tion de données. Les deux vues temporelles x 4 et xp alimentent ensuite la fonction f :
I'encodeur.

L'utilisation du codage par rang (ROC), générant une représentation temporelle plus
rapide, n’est pas étudié ici en raison de sa nature déterministe. Une piste pour utiliser
ce type d’encodage avec notre méthode serait d’appliquer une stratégie d’augmentation
de données comme Li et al. le proposent dans leur étude [16] et qui consiste a réaliser
le méme type d’augmentations que celles mises en oeuvre en audio. Ces augmentations
peuvent étre du décalage temporel sur les impulsions, I'ajout de bruit sur les données
d’entrée ou la représentation temporelle, ou encore I'étirement du temps — time stret-
ching .

Définition du modéle Notre SNN, défini sous le terme « encodeur » ou de fonction f,
est constitué de 3 couches (voir la figure 3.1). La premiére couche est 1a couche d’entrée,
contenant d neurones ou d est la dimension de 'image d’entrée (un neurone par pixel
d’image). Les deuxiéme et troisieme couches sont les couches de traitement, contenant
n neurones excitateurs et inhibiteurs. Pour modéliser la dynamique des neurones, nous
avons choisi le modele integre-et-tire avec fuite (LIF) plus précisément la variante basée
sur le courant et introduisant une récurrence au niveau de la sortie du neurone qui
reboucle sur I'entrée. La modélisation se compose des équations suivantes :

dq:i(tt) B 7'mlem(vleak — (1 =2(@)) - v(t) + 2(1) - vreset) +1i(t)) .1
dit) - i(t—1)+s(t)  Ws+2(t)- W, (3.2)
dt Tsyn

et la fonction d’activation est la fonction de pas Heaviside O :

0, si U(t) — Uthreshold <= 0

. (3.3)
1, sinon

Z(t) = @(U(t) - Uthreshold) =
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s est 'impulsion a I'entrée du neurone et z est 'impulsion a la sortie du neurone. W et
W, sont les connexions synaptiques (c’est-a-dire les poids) du modele a optimiser.

Contrairement a la couche intermédiaire, la derniere couche utilise des neurones LIF
avec un seuil vipresnorq fixé a I'infini. Les neurones de cette couche intégrent uniquement
les impulsions d’entrée sans générer d’'impulsions de sortie. Ces neurones sont appelés
intégre avec fuite (LI).

Pour éviter le probleme du neurone mort causé par la fonction de pas Heaviside O,
nous utilisons la méthode du gradient de substitution définie dans les travaux de Zenke
et al. [27] sous le nom de modele « superspike ». Le calcul du gradient est ainsi remplacé
par la dérivée partielle de la fonction sigmoide rapide ? définie par :

d 1
—0O(v — ~ 3.4
dv (¥ = Vitweshola) (a|v — Vthreshold| + 1) G4

avec un coefficient « qui donne la forme de la courbe. Plus « est grand, plus la courbe va
approximer une fonction Dirac qui correspond a la dérivée de notre fonction Heaviside
O.

Notre architecture présentée par la figure 3.1 prend donc en entrée deux repré-
sentations temporelles x4 et zp d’'une image . Les deux vues temporelles, ou trains
d’impulsions, sont traitées par un SNN f composé de trois couches appelé encodeur.
L'encodeur f, méme s’il est dupliqué sur les deux branches, partage les mémes poids
entre les deux vues. La sortie du réseau enregistre la trace du potentiel de la derniére
couche a chaque instant ¢ pour une durée totale de 7'.

Décodage de l'information La sortie de 'encodeur f des 2 branches produit une
trace du potentiel membranaire. A partir de cette trace, nous devons appliquer une
stratégie pour interpréter la sortie comme une distribution de probabilité que nous utili-
serons pour appliquer une fonction de perte afin d’optimiser le modele. Nous proposons
de conserver uniquement le potentiel de membrane final y du modéle. Nous appelons
la sortie de notre décodage la « représentation » de nos données. Il aurait été possible
d’extraire d’autres représentations, comme le potentiel membranaire maximal, ou de
compter le nombre d’impulsions si nous avions un neurone de sortie avec un seuil per-
mettant la génération d’impulsions. Les 2 représentations extraites sont introduites dans
la fonction de perte de Barlow Twins. A la fin de I'apprentissage, la représentation d’une
seule des 2 branches suffit pour étre utilisée dans une autre tache.

3.2.2 Fonction de perte

Afin d’entrainer le modéle a générer des représentations discriminantes, nous pro-
posons d’utiliser la fonction de perte de Barlow Twins Lz telle qu’elle est définie par
Zbontar et al. [26] pour ensuite optimiser le SNN, c’est-a-dire 'encodeur f. Cette fonc-
tion de perte permet d’entrainer un modele de maniére auto-supervisée sans la généra-
tion de paires positives/négatives et sans les grands lots — batches — de données que 'on
retrouve dans d’autres méthodes.

La fonction de perte est calculée a partir de la matrice de corrélation croisée C €
R%*4 ou d est la taille de la représentation, calculée entre les sorties des deux réseaux

2. Pour rappel, la fonction sigmoide rapide s’écrit : © (v — Usnreshold) = (¥ — Vthreshold) /(1 4 |V — Vthreshold|)
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identiques le long de la dimension du batch :

A B
> Zb,i%b,5

CZ" = 3
’ \/Zb (Zlfi)Q\/Zb (szj)z

(3.5)

ou b est I'indice du lot — batch — et 4, j sont les indices des représentations A et B.

Une fois la matrice de corrélation croisée calculée, nous rendons la représentation
invariante au processus de Poisson appliqué a I'entrée du réseau SNN en maximisant
la diagonale (terme d’invariance) et en décorrélant les composantes des vecteurs de
représentation (terme de réduction de la redondance). L'optimisation de la fonction de
perte Barlow Twins L7 conduit donc a rechercher une matrice de corrélation croisée
proche de l'identité :

Lor =) (1-Ca)’+ X D > ¢y’ (3.6)

% i jFi
— N——
Invariance term redundancy reduction term

Le parametre A dans la fonction de cofit £z défini par '’équation 3.6 controle I'im-
portance relative des termes de maximisation et de minimisation, c’est-a-dire que ce
terme permet de réguler I’équilibre entre la similarité et la diversité dans les représen-
tations apprises par le modele. Une valeur plus élevée de A augmentera 'importance de
la maximisation de la corrélation entre les paires d’images similaires, ce qui renforcera
la similarité entre les représentations correspondantes. D’autre part, une valeur plus
faible de \ diminuera 'importance de la minimisation de la corrélation pour les paires
d’images différentes, permettant ainsi plus de diversité dans les représentations.

3.2.3 Parameétres d’entrainement

Afin de lancer I'apprentissage du modéle, il nous reste a définir une fonction d’opti-
misation et les hyperparametres utilisés.

Choix de la fonction d’optimisation Nous utilisons 'optimiseur Adam [12] et nous
entrainons le modele pendant 1000 époques — epochs — avec une taille de lot — batch size
— de 256. Nous utilisons un taux d’apprentissage — learning rate — de 103 pour tous les
parametres.

Choix des hyperparametres Le modeéle comporte plusieurs hyperparametres a défi-
nir lors de I'initialisation du SNN. Par exemple, la modélisation d’un neurone LIF posséde
5 hyperparameétres. Nous avons décidé de laisser les parameétres par défaut du modele
de neurones implémenté dans la bibliotheque Norse [20] afin de nous concentrer sur la
stratégie de SSL sur un SNN. Les parametres sont présentés dans la colonne Value du
tableau 3.1.
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TaBLE 3.1 — Valeurs des parameétres du modele de neurone utilisé.

Parameter Value Bio value Description

Vthreshold 1.0 —50 threshold potential (mV)

Vreset 0.0 —65.0 reset potential (mV)

Vieak 0.0 —65.0 leak potential (mV)

Toyn 0.005 0.5 synaptic time constant (mS)
Tmem, 0.01 20.0 membrane time constant (mS)

La colonne Bio value permet de contraster les valeurs utilisées avec celles issues de
la recherche en neurosciences et utilisées dans les expérimentations de Diehl & Cook
[7]. Les connexions synaptiques sont initialisées aléatoirement grace a la méthode par
défaut de la bibliothéque PyTorch qui nous permet d’avoir indirectement des neurones
inhibiteurs et excitateurs. Nous avons choisi d’avoir 100 neurones LIF dans la couche
intermédiaire et 100 neurones LI dans la couche finale. Concernant le coefficient o du
gradient de substitution défini par 'équation 3.4, nous avons essayé différentes valeurs
de « au-dela de 1 sans obtenir de grandes différences dans les résultats. Nous avons
donc décidé de laisser le parametre par défaut du modele fixé a 100.

Un autre parametre important du modele est la durée du train d’'impulsions générées
par le processus de Poisson lors de la transformation de nos images en vue temporelle.
Une séquence trop petite ne fournirait pas assez d’informations a notre encodeur f et
une séquence trop grande allongerait les temps de calcul et 1a latence. Pour notre étude,
nous utilisons une longueur de séquence de 150ms.

Pour le parametre A présent dans '’équation 3.6, nous avons essayé différentes va-
leurs et trouvé de bons résultats pour A = 0.1.

3.3 Etude expérimentale

Nous commencons la procédure d’évaluation par 'entrailnement non supervisé du
modele proposé. Nous évaluons notre modele a chaque époque — epoch — en suivant la
méthode proposée dans les travaux de Wu et al. [25] qui consiste a appliquer I'algo-
rithme des k plus proches voisins (kNN) qui est un moyen simple et rapide de calculer
la performance de notre modele sur les représentations générées a partir des données
d’entrée. Une fois I'entrainement terminé, nous chargeons le meilleur modeéle obtenu,
figeons les connexions synaptiques (les poids du modeéle) et extrayons les représenta-
tions de nos données. Nous implémentons notre expérience en utilisant les bibliotheques
PyTorch [19] et Norse [20].

3.3.1 Protocole d’évaluation

Nous présentons ici le protocole de notre étude en détaillant le jeu de données pré-
senté a notre architecture ainsi que les métriques mises en place pour évaluer les repré-
sentations apprises de notre modele auto-supervisé.

Jeu de données Comme dans le chapitre précédent, nous utilisons le jeu de données
commun de reconnaissance de chiffres manuscrits MNIST [13] ou I'objectif est de dis-
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tinguer les chiffres manuscrits de 0 a 9 sur une image en niveaux de gris de 28x28 pixels.
Le jeu de données est composé a l'origine de 60000 exemples d’entrainement et 10000
exemples de test, nous avons divisé le corpus d’entrainement en deux sous-ensembles
(entralnement/validation) avec un ratio de 80%-20%.

Métrique Nous évaluons la justesse — accuracy — de notre architecture dans le cadre de
deux protocoles différents en suivant toujours la méthode proposée par Wu et al. [25].
Le premier consiste a utiliser un classifieur kNN. Plus précisément, nous calculons
la représentation z4 de 'image test x puis nous la comparons a 'ensemble des repré-
sentations des données d’entrainement en utilisant une similarité en cosinus. Les k plus
proches voisins sont utilisés pour faire la prédiction. La valeur de k est fixée a 200.

Le second protocole consiste a entrainer un classifieur supervisé, plus précisément
une régression logistique. Afin d’entrainer ce classifieur linéaire, nous utilisons la méme
stratégie d’optimisation déployée lors de I'entrainement de notre modeéle non supervisé
expliquée dans la partie optimisation de la section 3.2.

3.3.2 Résultats

Deux méthodes de référence — baseline — ont été mises en ceuvre.

La premiére est une méthode naive qui consiste a mesurer la justesse —accuracy — des
résultats obtenus a 'issue de la mise en ceuvre des 2 protocoles précédemment décrits
directement sur notre jeu de données. C’est-a-dire que les 2 métriques sont calculées
depuis les images qui sont considérées comme des vecteurs caractéristiques de 28 x28
valeurs.

La seconde consiste a entrainer le modéle SNN de Diehl & Cook [6]. La représenta-
tion extraite pour '’évaluation est le potentiel de membrane de la couche de neurones
excitateurs aprées transformation de ces neurones LIF en LI en augmentant le seuil des
neurones a I'infini.

Evaluation de la représentation La justesse — accuracy — top-1 obtenue sur les don-
nées de test est reportée dans le tableau 3.2. Notre méthode obtient une précision maxi-
male de 93% sans probleme d’effondrement des représentations — representational col-
lapse —3. Ce score est obtenu avec une taille de lots — batch size — égale & 128.

TABLE 3.2 — Justesse — accuracy — des résultats Top-1 sur le corpus MNIST en appliquant
un kNN et une régression linéaire sur les vecteurs caractéristiques appris.

Method Nearest Neighbor Linear classifier
MNIST 39.36 92.2
Diehl&Cook 10.28 90.78
Ours 89.92 93.06

3. Leffondrement des représentations désigne le phénoméne ot un ANN a tendance a produire des
représentations similaires pour des entrées différentes. Autrement dit, les couches plus profondes du réseau
ne sont plus en mesure de capturer les caractéristiques distinctives des entrées et de les séparer en catégories
uniques, ce qui peut entrainer une perte de performance de la classification.
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Le mauvais score du modele de Dielh&Cook peut s’expliquer par le fait que son ar-
chitecture n’est pas congue pour utiliser uniquement la couche des neurones excitateurs
lors de l'extraction des représentations de notre jeu de données. Dans l'article original
[6], la précision du modéle est calculée en associant d’abord aux neurones de sortie, une
étiquette correspondant a la fréquence d’émission des impulsions, puis en calculant la
précision sur les données de test, ce qui donne un score de 82,9% avec 100 neurones.

Simulation de période Dans un deuxiéme temps, nous avons voulu évaluer les perfor-
mances du modeéle en fonction de différentes longueurs de train d’'impulsions. Contraire-
ment aux résultats précédemment obtenus apres un apprentissage d’une durée de 1000
époques — epochs —, 'apprentissage réalisé ici a été limité a 100 époques afin de réduire
les temps de calculs pour chaque expérimentation sur les différentes longueurs de train
d’impulsions. Les résultats sont présentés dans le tableau 3.3. Plus la longueur du train
d’impulsions est importante, plus le temps d’apprentissage est long. La question est de
trouver le bon rapport entre le temps de calcul et la précision du modele obtenu. Dans
notre cas, la durée de 150 ms semble étre un bon compromis. Les temps de calcul in-
diqués sur la derniere ligne du tableau 3.3 sont relatifs au modele utilisant des trains
d’impulsions de 150 ms.

TaBLE 3.3 — Performance du modele en fonction de la longueur de la séquence d’'impul-
sions.

Spike train length (in ms) 50 150 250 350

k-NN Accuracy (%) 90.12 89.37 90.28 89.84
Linear Accuracy (%) 91.54 92.09 92.07 91.72
Relative computing time  0.52 1 2.1 2.93

Influence de la taille du lot L'un des derniers facteurs étudiés dans cette étude est
I'influence de la taille du lot — batch size — sur les performances du modéle présentées
dans la figure 3.3. Encore une fois, il est intéressant de constater que plus la taille du
lot est grande, plus les performances sont réduites, on peut perdre jusqu’a 10 points.
Il est donc pertinent de travailler sur des mini-batch. En effet, il semble logique que
I'augmentation de la taille du lot — batch size — se traduise par un effet moyenneur plus
prononcé, induisant une augmentation de la variance du gradient. Cette derniére, bien
qu'accélérant la convergence, risque toutefois de conduire a une convergence vers un
minimum local plutét qu'un minimum global.
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Influence of the batch size on model performance
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FIGURE 3.3 — Performance du modeéle pendant I’entrainement avec différentes tailles de
lots.

3.4 Conclusion

Dans cette étude, nous nous sommes inspirés de stratégies non supervisées issues de
I'apprentissage profond et des approches SNN pour produire une représentation discri-
minante des images. Le vecteur de représentation exploite le potentiel de membrane de
la derniére couche du modeéle construit avec par des neurones LI. Nous avons montré
que cette représentation améliore la capacité a discriminer ces images par des méthodes
de classification standard, tout en étant facile a implémenter. ’approche stochastique
établie par le processus de Poisson couplé a la fonction de perte Barlow Twins pousse le
réseau a identifier des éléments caractéristiques communs, ouvrant ainsi sa capacité a
la généralisation. Ce dernier point reste néanmoins a démontrer expérimentalement et
pourront faire I'objet de travaux ultérieurs.

Ces travaux ont fait I'objet d'une publication d’un article a la conférence CBMI 2022

[2].

| 3.4
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Chapitre 4

Heuristique pour la température

La multitude d’hyperparametres présents dans les méthodes d’apprentissage auto-
matique peut rendre la tache d’entrainement du modele complexe. Afin de simplifier
la tache d’initialisation des hyperparameétres du modele, il pourrait étre intéressant que
des heuristiques établissent des choix automatiques permettant d’accélérer les résul-
tats, et ainsi d’adapter plus rapidement le modéle a une tache donnée. C’est ce que nous
proposons a travers I'étude de l'influence d’un hyperparametre : la température, sur la
performance d’un modéle.

La température est un hyperparameétre largement utilisé dans diverses taches impli-
quant des réseaux de neurones profonds comme la tache de classification ou 'appren-
tissage de distance — metric learning —, dont le choix peut avoir un impact significatif
sur les performances du modele. La plupart des travaux existants sélectionnent sa va-
leur a l'aide de méthodes d’optimisation d’hyperparametres qui nécessitent plusieurs
entralnements pour trouver la valeur optimale, en utilisant des méthodes basées sur la
validation croisée par exemple. Nous proposons d’analyser I'impact de la température
sur les taches de classification en décrivant un ensemble de données comme un en-
semble de statistiques calculées sur des représentations pré-extraites. Dans I'idéal, une
telle méthode aiderait a découvrir une heuristique fondée sur les statistiques les plus
corrélées et 'hyperparametre étudié.

Nous proposons ici d’étudier la corrélation entre ces statistiques extraites et les tem-
pératures optimales observées sur plus d’'une centaine de combinaisons de différents
ensembles de données et extracteurs de caractéristiques afin de construire une heuris-
tique générale pour la température.
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4.1 Définition et travaux principaux

4.1.1 Introduction

Comme je I’ai montré dans les chapitres précédents, les réseau de neurones a impul-
sions (SNN) disposent d’'une multitude d’hyperparametres (parameétres de la méthode
d’apprentissage, du modéle de neurones, de '’encodage, etc.) et dont leurs choix peuvent
grandement affecter les performances du réseau. Ces parameétres sont difficiles a trou-
ver du premier coup, il faut lancer plusieurs itérations de 1’algorithme pour converger
vers un bon jeu d’hyperparametres initials permettant d’obtenir un comportement dé-
riré durant I'apprentissage. Cela s’applique également a toutes les autres disciplines en
apprentissage automatique. Afin de simplifier la tache, nous proposons d’utiliser non
plus des modeles impulsionnels, mais des modeéles fréquentielles comme les ANNs di
a sa communauté trés forte comme en témoigne le nombre de modeéles et de datasets
existants. Afin de simplifier la tache, nous nous focalisons a '’étude d’un hyperparametre
dans le domaine des ANNs et plus particulierement présent dans le domaine tres actif
de la vision par ordinateur : la température.

La température est un parametre souvent utilisé dans un réseau de neurones lié a
la couche de la fonction exponentielle normalisée, appelé softmax et jouant le role de
facteur d’échelle a la sortie du modele. Généralement, la couche softmax est suivie d’'une
fonction de cofit de type entropie croisée (CE) pour optimiser le modele. En allusion a la
physique statistique, la température a été introduite pour choisir le niveau d’uniformité
de la distribution en sortie de la couche softmax. Etant donné que la plupart des modéles
de classification en apprentissage profond fait appel en méme temps a la couche softmax
et aux fonctions de perte de type CE (malgré leurs limites [27, 46]) pour leur optimi-
sation, la détermination de maniére automatique d’une température optimale pour une
tache particuliere est un sujet important pour la communauté [1, 20].

Par exemple, ce parametre est largement étudié dans diverses taches telles que la dis-
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Influence of a on output distribution
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FIGURE 4.1 — Pour une dizaine de logits en entrée de la couche softmax, le choix de la
température « fait tendre la distribution de probabilités différemment. En effet, lorsque
a — 0, la distribution est plutét uniforme, tandis qu'avec o« — oo, la distribution est
piquée.

tillation de connaissance, la classification, la génération de textes, 'apprentissage auto-
supervisé et de métrique [2, 6, 13, 18, 19, 20, 30, 35, 40, 43, 44]. Traditionnellement,
dans la plupart de ces domaines et dans les applications sous-jacentes, la température
est déterminée empiriquement, avec une valeur qui peut étre constante (typiquement a
partir d’'une recherche sur grille) ou évoluer dynamiquement au fil des itérations, dans
la méme veine que 'hyperparameétre d’apprentissage du modele (learning rate). Néan-
moins, ces stratégies de détermination d’une « bonne » température peuvent étre sous-
optimales ou trop lourdes d’'un point de vue computationnel. De maniére surprenante,
il existe tres peu d’études proposant des stratégies pour déterminer une température
optimale. Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur le probleme particulier suivant :
étant donné une tache de classification, nous souhaitons trouver une corrélation entre
une valeur optimale pour la température et les statistiques décrivant le jeu de données
telles que la complexité, la dimension, le nombre de classes, etc.

4.1.2 Travaux connexes

L’hyperparameétre de température, généralement utilisé dans la couche softmax, per-
met de déterminer a quel point une distribution de probabilité en sortie est « piquée ».
La figure 4.1 montre l'influence du parameétre de température sur une dizaine de logits !
donnée en entrée de la couche softmax. Bien que l'utilisation d’'une bonne température
ait montré son impact dans de nombreuses taches de vision par ordinateur, les stratégies
existantes pour définir un tel parametre de température sont assez limitées.

1. Dans le domaine de 'apprentissage profond, la couche logits désigne I'entrée de la couche softmax
ou toute autre normalisation de ce type qui va générer une distribution de probabilités.
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La température comme une constante La premiere facon de procéder est de consi-
dérer une température constante tout au long de I'apprentissage. Ce choix peut étre
fait de maniere empirique [18, 43]. Il peut également étre considéré comme un hy-
perparametre fixe a optimiser via une recherche par grille dans un champ de valeurs
possibles. Cependant, cela implique des besoins de calcul importants et conduit a des
hyperparameétres différents pour chaque jeu de données et chaque architecture.

Une simple heuristique peut également permettre de fixer le parametre. Par exemple
dans les modeéles « Transformers » [39] avec une température fixé a v/d, d étant la
dimension du vecteur requéte — queries — et des vecteurs clés — keys . Ce choix est porté
par I'idée de mettre a I’échelle le produit scalaire entre les deux vecteurs afin d’avoir
une variance égale a un tout en évitant d’avoir le probleme de la disparition du gradient
lorsque ce produit scalaire prend une grande ampleur.

Ajustement dynamique D’autres stratégies repose sur un ajustement dynamique de
la température pendant les itérations d’apprentissage. Dans ce cas, les éléments de la
température peuvent évoluer a chaque époque grace a un ordonnanceur [19], a la ma-
niere du pas d’apprentissage — learning rate — pour affiner 'optimisation du réseau. Dans
[45], les auteurs ont également montré qu'une normalisation par lots — batch-norm —
rééchelonnée par une température v/d, avec d le nombre de dimensions des représenta-
tions — embeddings —, fonctionnait légérement mieux qu’une simple normalisation /5, et
permettait d’avoir plus de variances dans les vecteurs de représentations. L'ajustement
dynamique de la température peut également étre effectué en I'optimisant comme un
parametre standard du modele [33, 34]. Cela nécessite généralement des étapes sup-
plémentaires comme I’écrétage — clipping — ou 'ajout d’une fonction exponentielle pour
éviter les valeurs négatives. En outre, la température apprise dépend fortement de I'hy-
perparametre du pas d’apprentissage.

Etude analytique Une autre approche consiste 4 déterminer la valeur de température
de maniére analytique. He et al. proposent a la fois une fonction d’évaluation congue
pour mesurer l'efficacité d’'un parametre de température et une regle de mise a jour ité-
rative pour déterminer la valeur de température optimale [15]. Cependant, leur travail
souffre de deux inconvénients : (1) les auteurs introduisent un nouvel hyperparametre
A dans la formulation de la température, A étant un facteur d’amélioration affectant le
nombre d’itérations et la sélection de la température optimale; (2) il a été congu pour
le probléeme du D-bandit armé en apprentissage par renforcement et testé uniquement
sur des données synthétiques.

Heuristique sur le seuil D’autres travaux proposent une limite inférieure théorique
formulée comme une fonction de la valeur de la fonction de la cofit et du nombre de
classes [28]. 1l est intéressant de noter que, contrairement a [39, 45], leur solution
n’utilise aucune information issue des représentations comme la dimension.Cependant,
comme la détermination de la température n’était pas la partie principale de leur contri-
bution, aucune étude n’a été fait pour comparer la borne inférieure théorique proposée
avec d’autres valeurs de température.

Alors que certaines des heuristiques mentionnées précédemment sont basées sur les
dimensions des caractéristiques, d’autres utilisent le nombre de classes ou les mesures
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de séparabilité des classes. Aucune d’entre elles n’a été concgue spécifiquement pour étre
utilisée dans une tache de classification ou n’a été évaluée sur cet hyperparametre parti-
culier pour démontrer l'efficacité de 'heuristique proposée. D’autres heuristiques pour-
raient étre dérivées d’autres critéres reflétant des informations telles que la difficulté
de I'ensemble de données a classer. Par exemple, [29] propose d’estimer la difficulté
de classer des ensembles de données a partir de six classes de mesures basées sur des
informations telles que les mesures de caractéristiques, de voisinages ou de dimension-
nalités. Cependant, la plupart des mesures proposées ont une complexité au moins égale
a O(n?), avec n le nombre de points dans le jeu de données, ce qui rend ces mesures
difficiles a adapter a des jeux de données plus importants. De méme, nous cherchons
a décrire chaque ensemble de données par un ensemble de statistiques calculables en
un temps raisonnable que nous appellerons datasets statistics. Nous proposons ensuite
de déterminer quelles variables / statistiques sont réellement corrélées avec la meilleure
température empirique afin de proposer une heuristique simple basée sur ces statistiques
de 'ensemble des données.

4.2 Réflexions théoriques

Avant de continuer sur la présentation de notre chaine d’apprentissage et les résul-
tats qui en découlent, il faut s’assurer de bien définir et isoler le parametre étudié, dans
notre cas celui de la température.

4.2.1 Impact théorique de la température sur I’'algorithme d’optimisation

Inspirés par la formulation de Zhang et al. [45], nous partons sur la méme ob-
servation originelle qu’eux. Nous définissons un ensemble de N échantillons étiquetés
{(z1,91),-- -, (xN,yn)}, ol z; € R? est 1a représentation — caractéristiques, embeddings
—du i-eme exemple d’apprentissage, d étant la dimensionnalité de z;, ety; € {1,...,C}
est I'étiquette de la classe de I’échantillon z;, C' étant le nombre total de catégories.
Considérons W = [wy,...,wc] ot w; € R? est le poids associé a la classe Cj, nous
définissons z; = x;W avec i € {1,..., N}. Dans notre cas, nous nous concentrons sur
I'apprentissage des poids synaptiques . Dans le méme esprit que [20, 28, 43, 44],
nous avons supprimé le terme de biais, et nous considérons les entrées x et les poids
synaptiques W normalisés [ .

Nous optimisons la similarité cosinus puisque ce choix est a la fois populaire en
classification et en apprentissage métrique.

A-B
coslt) = ————. 4.1)
[A[[l[B]
La probabilité qu'un échantillon x appartienne a la catégorie ¢ € {1,...,C} peut
étre prédite par la fonction softmax :
exp(azc)
plclz, a) = (4.2)

C
Ej:l exp(az;)

Pour simplifier la notation, nous notons a = 1/7" comme l'inverse de la température
T. Par abus de langage, nous désignerons dans la suite le terme « comme étant la «
température ». Ce parametre permet de produire une distribution resserrée autour du
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centre de classe si T est grand (alpha petit) ou étalée si T est petit (alpha grand). Dans
la définition classique de la softmax, T est implicitement présent en prenant la valeur
de 1.

En supposant que la distribution de la vérité terrain de 'ensemble d’apprentissage
est ¢(c|x) généralement codée dans un vecteur binaire one-hot (qui vaut 1 sic =y et 0
sinon), la fonction de cofit CE par rapport a x est définie comme suit :

C
Leg(z,a) == log(p(clx, a))q(clx) (4.3)
c=1

et le gradient par rapport au poids w, est :

OLcE

_ . T
ow, — cplelz, @) = qlelz))e (4.4)

D’apres I’équation. 4.4, nous pouvons observer que la température intervient a deux
niveaux dans le calcul du gradient. Le premier consiste, comme mentionné précédem-
ment, dans I'ajustement de la distribution de probabilité p(c|z,«) € [0, 1]. Le second
niveau consiste en I'intervention du parametre «, la température, comme facteur d’am-
plification (multiplicatif) de I’écart entre les deux distributions dans le calcul du gra-
dient. Comme « se situe souvent dans [1,250] de maniere empirique, ce dernier effet
peut étre néfaste lors de I'apprentissage puisqu’il multiplie le pas d’apprentissage avec
cette valeur; cela peut conduire a une divergence. Pour annuler cet effet et étudier uni-
quement I'impact du choix de la distribution lors de I'apprentissage, nous proposons de
normaliser la fonction de perte CE par une constante de valeur égale a «. Notons qu'il est
important que cette valeur soit considérée comme une constante et non pas dérivable
car cela changerait notablement les calculs des gradients.

L’équation 4.3 devient alors :

c
Lax(w,) = == 3 log(plele, a))alcla) 45)
c=1

Cela permet de corriger le gradient par rapport au poids w. qui devient donc :

O0LcE

Sk = (plel.) = alcla)a” (4.6)

4.2.2 Validation empirique de la CE corrigée

Nous cherchons ici a observer empiriquement I'influence du choix de la température
sur I'apprentissage tout en validant la proposition de correction de la CE précédem-
ment introduite. Pour ce faire, nous utilisons le dataset THINGS [16] composé de 1854
classes et plus de 26000 images d’objets. Pour se concentrer uniquement sur la derniere
couche de classification linéaire nous extrayons des représentations /o normalisées a
partir d’'un réseau pré-entrainé (ici CLIP [33]). Pour chaque exécution, nous découpons
cette base en deux : apprentissage, validation et initialisons aléatoirement la matrice de
poids . Chaque apprentissage est fait durant 100 epochs et le meilleur score en va-
lidation est retenu. Chaque température « prise dans un ensemble prédéfini de valeur
a € [0.5,1,10, 20, 30, 40, 50, 70, 90, 100, 200, 1000] est testée 20 fois et les résultats sont
agrégés dans la figure 4.2 afin d’étre statistiquement plus significatifs et robustes au bruit
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lié a la stochasticité d’'un apprentissage. L'optimiseur choisi pour les expériences de la
figure 4.2 est un algorithme du gradient stochastique (SGD) avec un pas d’apprentissage
alo.

Nous pouvons observer sur la figure 4.2 que les premieres valeurs de température
donnent des résultats similaires. Lorsque la CE n’est pas corrigée, la température sur
des valeurs plus élevées provoque une divergence du réseau pendant 'apprentissage,
menant a des scores dramatiques. Ce constat est cohérent avec l'idée qu'un pas d’ap-
prentissage trop élevé peut faire diverger un réseau. En revanche, une fois la fonction
de cofit corrigée, la température permet d’améliorer les scores (cf. température a 40,
50). Notons que la température optimale n’est pas triviale ni sur les plus hautes ni les
plus basses valeurs testées et varie selon 'ensemble de données utilisé.

Impact of temperature on accuracy using SGD
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FIGURE 4.2 — Impact de la température « sur la justesse — accuracy — apres apprentissage
sur le jeu de données THINGS [16]

La méme expérience a été réalisée en utilisant 'optimiseur adaptatif Adam [21].
Aucune différence significative dans les scores obtenus avant ou apres la correction de la
CE n’a pu étre observée. Cela confirme, entre autres, la robustesse de 'optimiseur Adam
sur le choix d’un pas d’apprentissage adapté tout au long de '’entrainement, alors méme
que la température affecte le gradient. La température optimale trouvée est également
aux alentours de [40, 50].

Il est donc intéressant de comprendre quels sont les facteurs affectant le choix de
la température nous permettant d’obtenir une heuristique optimale sur cet hyperpara-
metre.

4.3 Découverte de corrélations

Dans cette partie, nous présentons I'approche proposée pour découvrir des corréla-
tions entre les données d’apprentissage et le parametre de température. Comme I'illustre
la figure 4.3, notre méthode se compose de deux parties principales : (1) la création d’'un
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métacorpus M a partir de la combinaison de différents jeux de données et extracteurs
de caractéristiques, de la représentation dans un méme espace et la création de la vérité
terrain; (2) la découverte d’heuristiques par le moyen de calcul de corrélations avec le
parametre étudié. Nous détaillons chaque sous-composante dans les sections suivantes.
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. gr- g
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FIGURE 4.3 — Chaine de traitements proposée pour trouver des relations entre la tem-
pérature optimale et des statistiques issues des données.

4.3.1 Bases de données, extracteurs de caractéristiques

Afin de trouver une heuristique généralisable couvrant un large éventail de cas pour
une tache de classification, nous avons sélectionné 12 jeux de données et 9 extracteurs
de caractéristiques. Le nombre de classes des corpus choisi varie de 10 a 1854 tandis
que la dimensionnalité des représentations extraites varie de 256 a 2048.

Ensemble de données Le tableau 4.1 présente les jeux de données sélectionnés pour
I'expérimentation. Ces choix ont été réalisés en fonction de la facilité d’obtention du jeu
de données ainsi que la taille associée afin de rester raisonnable sur la puissance de
calculs a déployer pour I'étude. Méme si 'ensemble des corpus sélectionnés présente
majoritairement des images naturelles, celles-ci restent différentes par leur résolution,
leurs classes, etc.

Extracteurs de caractéristiques On appelle extracteur de caractéristique, un réseau
de neurones artificiels (ANN) pré-entrainé sur une tache spécifique dans lequel la der-
niere couche, généralement appelée couche de classification (par exemple, la couche
softmax), est tronquée permettant ainsi une réduction de dimensionnalité des données
d’entrée. En alimentant nos jeux de données dans ce type de modéle, nous obtenons
donc des représentations — caractéristiques — encodant de I'information pertinente.
Pour la création de notre métacorpus M, plusieurs architectures ont été choisies
et sont résumées dans le tableau 4.2. Ces modeles d’extracteur de caractéristiques ont
été sélectionnées en raison de leurs différents pré-entrainements et leurs dimensions en
sortie distinctes. Cela permet de décorréler ces parametres des performances du réseau.
Par exemple, on s’attend a ce qu'un réseau de type FaceNet soit peu performant sur le
jeu de données CIFAR puisqu’il est appris sur une tache de reconnaissance de visages,
a l'inverse, un réseau de type ResNet-18 pré-entrainé sur le jeu de données ImageNet
est censé étre plus performant sur une tache de classification d’images naturelles que
sur une tache de reconnaissance de visages avec le jeu de données 105-PinterestFaces.
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TaBLE 4.1 — Liste des jeux de données utilisés triés par leur nombre de classes associé.

Dataset Nb. classes Description

CIFAR10 [22] 10 Images naturelles

MNIST [25] 10 Images de chiffres

DTD [7] 47 Images de textures (tacheté, plissé, etc.)
PhotoArt [42] 50 Images issues de photo ou d’ceuvres d’art
CIFAR100 [22] 100 Images naturelles

105-PinterestFaces [32] 105 Images de visages de différentes célébrités
CUB200 [41] 200 Images d’oiseaux

ImageNet-R [17] 200 Images diverses (sculptures, broderies, etc.)
Caltech256 [12] 256 Images naturelles

FSS1000 [26] 1000 Images naturelles

ImageNetMini [24] 1000 Images naturelles

THINGS [16] 1854 Images naturelles

TaBLE 4.2 — Listes des extracteurs de caractéristiques et leur type d’initialisation.

Architecture

ImageNet [9] VGGFaces2 [4] N/A Aléatoire

AlexNet [23]

v

CLIP-{RN50, ViT32b} [33]

FaceNet [37]

ResNet-{18, 50, 101} [14]
ResNet-{34, 152} [14]

v

Concernant les modéles CLIP-RN50 et CLIP-ViT32b, les auteurs proposent les modeles
pré-entrainés sur des millions de paires images/textes sans définir les sources des don-
nées, d’ot la notation « N/A ».

Couverture des représentations extraites Nous avons fait en sorte de couvrir un
large champ de dimensions aussi bien a 'entrée de notre chaine de traitement que sur
la granularité des représentations extraites. La figure 4.4 montre cette couverture entre
toutes les combinaisons d’extracteurs de caractéristiques et de jeux de données, ainsi que
la meilleure performance obtenue, représentée de maniere proportionnelle a la taille des

cercles.
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FIGURE 4.4 — Couverture de toutes les combinaisons d’extracteurs de caractéristiques
avec tous les jeux de données utilisés. La taille des cercles représente la meilleure jus-
tesse — accuracy — obtenue pour chaque ensemble de données.

4.3.2 Création du métacorpus

Les représentations — embeddings — obtenues précédemment posent le souci qu’elles
ne sont pas toutes de la méme dimensionnalité en raison de la différence de sortie des
extracteurs de caractéristiques. Pour un jeu de données et deux extracteurs différents,
nous obtenons deux ensembles de représentations de tailles différentes. Afin de trouver
la relation entre un jeu de données et sa température optimale associée, nous proposons
de décrire chaque corpus par un vecteur de caractéristiques s dans un espace commun
S de méme dimensionnalité. Pour cela, les représentations — embeddings — de nos dif-
férents corpus issues des extracteurs de caractéristiques sont de nouveau transformées
en un nouvel ensemble de caractéristiques pouvant étre représentés comme un vecteur
de taille fixe correspondant aux nombres de caractéristiques extraites, évitant ainsi les
problemes de dimension des extracteurs. S’en vient ensuite la création des annotations.
Pour cela, nous allons chercher a trouver la température « optimale pour chaque vecteur
de représentations de nos jeux de données.

Choix des caractéristiques Les caractéristiques choisies sont listées dans le tableau
4.3 et correspondent a des statistiques ou des scores que I'on peut directement extraire
sur nos représentations — embeddings — ou nos corpus de départ. A noter que ces sta-
tistiques sont relativement élémentaires et qu’elles sont souvent combinées ou trans-
formées de maniere non linéaire pour en tirer un meilleur parti dans des indicateurs
statistiques plus élaborés. Par exemple, le ratio de Fisher [11] utilisé dans 'analyse dis-
criminante linéaire (LDA) est composé des deux traces des matrices de covariance intra
et inter-classes (sb_trace, sw_trace), tandis que la dimensionnalité dim est passée a la
racine carrée dans les « Transformers » [39].



TaBLE 4.3 — Liste des statistiques extraites de nos représentations pour la construction

du metacorpus M.

Découverte de corrélations

Notation Description

dim Dimensionnalité des représentations

n_classes Nombre de classes de sortie

mean Moyenne de toutes les représentations

var Variance de toutes les représentations

b trace Trace de la matrice moyenne de toutes les matrices de

- covariance intra-classe

S o trace Trace de la moyenne de toutes les matrices de covariance
g - inter-classes
7]
k- Erreur quadratique moyenne (MSE) entre la matrice de
8  feats corr
& !

feats cos_sim

n_samples

avg samp_class

pca_%

train_mean

train_std

avg_kurtosis

avg_normality

corrélation des caractéristiques et la matrice identité

Similarité moyenne en cosinus entre chaque paire de di-
mensions

Nombre d’échantillons dans I'ensemble d’apprentissage
Nombre moyen d’échantillons par classe

Pourcentage de dimensions a retenir pour une variance
expliquée donnée (a l'aide de la PCA) de 50, 75, 80, 90,
95, 99

Moyenne de toutes les valeurs des représentations
Ecart type de toutes les valeurs des représentations

Valeur moyenne des Kurtosis calculés sur chaque dimen-
sion

Valeur moyenne de Shapiro-Wilk calculés sur chaque di-
mension [38]

Score

silhouette

calinski_harabasz

david_bouldin

Score de Silhouette [36]
Score de Calinski Harabasz [3]

Score de David Bouldin [8]
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Création des annotations Une fois que nous avons extrait 'ensemble des représen-
tations — embeddings — de nos jeux de données par les différents extracteurs de carac-
téristiques, nous proposons de trouver la meilleure température pour chaque cas. Pour
ce faire, nous divisons chaque ensemble de données de représentations en un ensemble
de données d’apprentissage et de test (respectivement 75% et 25%) et puis nous entrai-
nons le modéle pendant 1000 époques — epochs — avec une taille de lots — batch size —
de 2048 pour un ensemble de températures o comprenant la valeur 1, puis les valeurs
de 5 a 250 espacées d'un pas de 5 : a € {1,5,...,245,250}. En observant la justesse
— accuracy — sur 'ensemble de test, nous sommes en mesure d’identifier la meilleure
précision réalisable pour chaque température. Notre modele utilise la fonction de cofit
CE normalisée par une valeur constante égale a « et présentée dans la section 4.2.2. Les
expérimentations confirment bien que cette fonction de cofit permet de fortes amélio-
rations de la précision a haute température avec 'optimiseur SGD, mais nous n’avons
constaté aucun impact pendant I'apprentissage lors de I'utilisation d’un optimiseur plus
intelligent tel qu’Adam [21].

Création de notre métacorpus De ce fait, nous avons obtenu un métacorpus asso-
ciant a chaque vecteur de représentation statistique s, une valeur empirique optimale
de la température.

4.3.3 Etude expérimentale

Afin de trouver une heuristique pour définir une température adaptée a un jeu de
données, nous avons cherché les fortes corrélations entre les paires de températures
empiriques optimales et les statistiques extraites des ensembles de données. Pour cela,
nous avons utilisé le coefficient de Pearson.

Coefficient de Pearson Le coefficient de Pearson [31], appelé également coefficient
de corrélation linéaire de Pearson, est un indice indiquant la relation linéaire entre deux
variables continues. Cette indice varie entre —1 (lorsque 'une des variables diminue que
I'autre augmente et vice-versa) et +1 (les variables varient dans le méme sens), 0 étant
la relation nulle entre les deux variables. Ce coefficient s’exprime par le quotient entre
la covariance Cov entre les deux variables et le produit de leurs écarts types o :

- Cov(X,Y)

0X0y

4.7)

ou X et Y sont des variables aléatoires réelles.

Valeur-p La valeur-p — p-value — compléte généralement le coefficient de Pearson en
évaluant la fiabilité du résultat en rejetant ’hypothése nulle 2. Elle indique approxima-
tivement la probabilité qu'un systéme non corrélé produise des ensembles de données
ayant une corrélation de Pearson au moins aussi extréme que celle calculée a partir de
ces ensembles de données. Cette valeur correspond

p=2xP(X > |z]) (4.8)

2. L’hypothese nulle Hy repose sur I'égalité entre des parameétres statistiques de deux échantillons équi-
valents. En d’autres termes, la moyenne et la variance des deux échantillons sont égales.
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ou X est laloi de la probabilité de la statistique et z est la valeur calculée de la statistique
de test (z-score). De maniére générale, les chercheurs suivent le conseil de Fisher [10]
qui a proposé plusieurs seuils pour la valeur-p. Il exprime ainsi que la notion de « signi-
ficativité » 3 de la relation entre deux variables doit étre associée a une valeur-p < 0.05
(ce qui correspond a une "relation" 20 fois supérieure a celle d’'une relation entre une
des variables et le hasard) Afin de valider notre étude, il faut donc que la valeur-p soit
tres « petite ».

Analyse de la corrélation La figure 4.5 montre la corrélation absolue obtenue entre
chaque valeur statistique et la température optimale empirique « associée. Nous avons
constaté que la variable la plus intéressante était la mesure de la corrélation entre les
caractéristiques des représentations feats_corr avec une corrélation de Pearson de 0.8184
et une valeur-p de 8.35¢—26.

Absolute Correlation with a*

feats_corr
sb_trace A
feats_cos_sim A
sw_trace A
david_bouldin A
silhouette -
avg_samp_class 1
n_samples -
calinski_harabasz
avg_normality 1
pca_50
pca_75 A
n_classes A
pca_80 -
train_std -
pca_90 -
avg_kurtosis
pca_95
dim
train_mean
pca_99

00 01 02 03 04 05 06 07 08
Pearson Correlation

FIGURE 4.5 — Valeur absolue de la corrélation de Pearson entre chaque statistique de
I'ensemble des données et la température empirique optimale.

Améliorer les résultats Pour améliorer le choix de la valeur de température o par
rapport a celle qui pourrait étre déterminée avec seulement la mesure feats_corr, nous
proposons d’apprendre une régression linéaire a partir de nos statistiques et des tem-
pératures déterminées empiriquement, avec une stratégie de validation croisée. Cette
derniere omet tous les ensembles des représentations statistiques S d’un jeu de données
(par exemple MNIST) pendant la phase d’apprentissage afin de les utiliser pour la vali-
dation. Le tableau 4.4 présente une visualisation de la régression linéaire issue des trois
meilleures statistiques trouvées (feats corr, sb_trace, feats cos_sim) avec la température
optimale empirique «.

3. La significativité statistique exprime la fiabilité du résultat d’étude portant sur des échantillons de
populations.
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TaBLE 4.4 — Corrélation entre les trois meilleures statistiques trouvées et la température
optimale empirique « pour tous jeux de données.

feats_corr

sb_trace

feats cos_sim

Correlation between a* and feats_corr

Correlation between a* and sb_trace

feats_corr
\

sb_trace

°
IS

o
W

°
o

°

°
°

50 100 150 200
Optimal temperature ¢ observed

250

0

50 100 150 200 250
Optimal temperature @* observed

feats_cos_sim

Correlation between a* and feats_cos_sim

50 100 150 200 250
Optimal temperature " observed

Ensuite, nous avons répété cette procédure sur un sous-ensemble des quatre sta-
tistiques les plus corrélées. Puis, nous avons ajusté une régression linéaire sur tous les
points. La figure 4.6 présente la corrélation entre notre température prédite et la tem-

pérature optimale empirique.

Correlation between a* and predicted temperature

300

N N
o U
o o

1 1

150 A

100 -

Estimated temperature

U
o
1

0 50 100 150 200
Optimal temperature a* observed

250

FIGURE 4.6 — Corrélation entre la température optimale observée et la température pré-
dite. La température prédite correspond ici a une combinaison linéaire des 4 meilleures
statistiques des ensembles de données. Nous avons mesuré une corrélation de Pearson

de 0.9379.

Les scores de ces trois expérimentations sont présentés dans le tableau 4.5. Les ré-
sultats obtenus sont prometteurs et statistiquement significatifs avec une corrélation de
Pearson de 0.9563 et une valeur-p de 0.014 < 0.05.
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TaBLE 4.5 — Corrélations observées entre la variable la plus corrélée, une combinaison
linéaire de 4 variables et une combinaison linéaire de toutes les variables avec la tempé-
rature empirique optimale. La médiane, la corrélation moyenne et la valeur p moyenne
sont calculées en validation croisée.

Method Median Pearson’sr Avg. Pearson’s r (£ std) p-value
Best Stat 0.9262 0.851 (£ 0.159) 0.031
4-Best Stats 0.9265 0.865 (£ 0.131) 0.018
All Stats 0.9563 0.884 (£ 0.124) 0.014

Bi-modalité Pour aller plus loin, aprés avoir proposé une heuristique basée sur une
combinaison linéaire de plusieurs statistiques, nous avons cherché a comprendre le pro-
bleme de bi-modalité présente dans les figures du tableau 4.4 et la figure 4.6, ou deux
groupements de points sont distincts a chaque extrémité de la droite linéaire. Nous for-
mulons I’hypotheése que la température « doit dépendre de 'initialisation des extracteurs
de caractéristiques de telle sorte que les statistiques extraites depuis les représentations
issues d'un extracteur de caractéristiques pré-entrainé ne soit pas dépendante de la tem-
pérature dans la couche softmax pour obtenir une bonne performance (o = 1). La figure
4.7 permet d’illustrer cette hypothese dans laquelle une température élevée est néces-
saire pour obtenir une bonne performance a partir de statistiques issues d’extracteurs
de caractéristiques initialisés de maniere aléatoire, tandis qu’a I'inverse, la température
a un impact limité sur les statistiques issues sur des modeles pré-entrainés.

Correlation between a* and predicted temperature

pretrained

250 1 untrained

200 - ® _-°
150 A P

100 A Prag

Estimated temperature
\

(9,

o
1
.\-
e
\

0 50 100 150 200 250
Optimal temperature a* observed

FIGURE 4.7 — Présence de deux blocs distincts malgré une forte corrélation de Pearson.

En analysant la corrélation de la température avec la variable binaire indiquant I'uti-
lisation d’un extracteur de caractéristiques pré-entrainé, nous trouvons une valeur plus
faible que notre prédiction de la température. Cela suggére que la corrélation des carac-
téristiques peut étre affectée par le pré-entrainement de 'extracteur de caractéristiques,
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mais que des informations plus fines que cette variable binaire sont nécessaires pour
identifier la meilleure valeur de '’hyperparametre a utiliser.

4.4 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons montré 'importance de I’hyperparametre de tempéra-
ture permettant d’améliorer un classificateur linéaire. Nous avons montré que la fonction
de cofit de I'entropie croisée (CE) peut souffrir d'une température élevée si elle n’est pas
correctement remise a I'échelle. Apres avoir corrigé la CE, nous avons proposé d’étudier
les corrélations entre la température empirique optimale observée sur de nombreux
jeux de données, comprenant une large gamme de classes et de dimensions, et les sta-
tistiques calculées sur les représentations de ces données. Ainsi, nous avons révélé que
certaines heuristiques (telles que la dimensionnalité des représentations) avaient peu
de corrélation avec la température optimale, alors qu'une combinaison linéaire entre les
caractéristiques montrait une forte corrélation.

L'ensemble des statistiques possibles n’est pas seulement limité a celles présentées
ici, mais nous avons montré comment une simple chaine de traitement permet de trouver
des corrélations entre un parametre du modele et des représentations universelles basés
ici sur des statistiques et des scores.

Plus généralement, nous n’avons pas réussi a dégager une heuristique générale per-
mettant de maximiser le score d’apprentissage en raison de la présence de la bi-modalité
présentée précédemment. Il serait possible d’envisager un systeme d’ordonnanceur mo-
difiant 'hyperparametre de température o durant I’apprentissage, mais cela ne répond
plus a notre but initial.

La question que nous nous posons maintenant est : « Est-ce que le paramétre de
température influe réellement sur I'accuracy ou inversement, est-ce que ce n’est pas le
fait d’avoir une bonne accuracy dés le début grace a un modele pré-entrainé qui nous
dicte le choix d’'une température plus faible ». Pour répondre a cela, nous proposons
d’utiliser cette étude comme socle pour le chapitre suivant afin de proposer une chaine
de traitement plus complexe permettant de guider nos choix sur une heuristique a pro-
poser pour une tache non plus basée sur un hyperparametre mais sur la prédiction de
la justesse — accuracy — du modéle.

Ces travaux ont fait 'objet d'une publication d’un article a la conférence IEEE ICIP
2022 [5].
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Chapitre 5

Qu’apprenons-nous en prédisant
I’accuracy ?

Dans le chapitre précédent, nous avons recherché une méthode pouvant trouver une
formule afin d’initialiser certains hyperparameétres permettant ’'amélioration de la jus-
tesse — accuracy — d’une tache de classification de représentations. Nous avons constaté
que définir une heuristique pour un hyperparameétre suivant notre méthodologie pouvait
initialement dépendre de la capacité du modeéle a discriminer correctement les données
d’entrée.

La tache de classification constitue 'un des domaines les plus explorés en matiére
d’apprentissage automatique, a tel point que plusieurs fonctions de perte ont été concues
en vue de maximiser cet objectif. Ces fonctions de perte sont généralement congues en
s’appuyant sur des intuitions ou de travaux théoriques qui sont ensuite validés par I'ex-
périmentation. En revanche, nous proposons ici d’aborder le probleme de la création
d’une fonction de perte en fonction des connaissances acquises a partir des expériences.
Pour cela, nous proposons donc d’étudier directement la justesse — accuracy — d’un mo-
dele afin d’en extraire des connaissances qui nous guideront dans le choix de meilleures
heuristiques. Cette approche basée sur les données est semblable a celle utilisée en phy-
sique pour découvrir des lois générales a partir d’expériences.

Dans ce chapitre, nous cherchons donc a répondre directement a la question sui-
vante : « Quelles connaissances pouvons-nous acquérir a travers une tdche telle que la
prédiction de la justesse — accuracy — d’'un modele ? ».

Pour répondre a cette question, nous proposons de reprendre notre chaine de trai-
tement proposée dans le chapitre précédent en y ajoutant une méthode de régression
symbolique afin de déterminer automatiquement une expression mathématique qui est
fortement corrélée avec la justesse — accuracy — d’un classifieur basé sur une fonction soft-
max linéaire. La formule nouvellement découverte a été obtenue a partir de 'analyse de
plus de 260 ensembles de données et présente une corrélation de Pearson de 0,96 et
un 2 de 0,93 avec la précision prédite. Cette formule est hautement explicable et elle
confirme les conclusions de divers articles antérieurs sur la conception d’'une fonction de
perte.
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5.1 Introduction

La plupart des travaux en apprentissage machine (ML) sont réalisés en construisant
et en évaluant des systemes a partir d’intuitions. Une approche différente consisterait
a acquérir des connaissances a partir de 'expérimentation, de la méme maniere que
les physiciens cherchent a modéliser les lois analytiques qui sous-tendent les phéno-
meénes physiques dans la nature a partir d’observations. Avec les progrés de l'intelli-
gence artificielle, une nouvelle tendance a 'automatisation et a I'aide a la décision a
'aide d’outils de ML se dessine. Certains chercheurs ont commencé a I'utiliser en ma-
thématiques [10] et en physique [13, 50]. En apprentissage automatique, le cadre le plus
similaire serait le méta-apprentissage, dans lequel un modeéle acquiert de I'expérience
au cours de plusieurs épisodes d’apprentissage afin d’améliorer ses performances d’ap-
prentissage futures sans intervention humaine. Bien que ce paradigme ait fait 'objet
d’applications réussies sur diverses taches [22] telles que l'optimisation d’hyperpara-
metres, la recherche d’architecture neuronale (NAS), etc., les solutions trouvées ne sont
généralement pas interprétables.

5.2 Travaux connexes

La tache de prédiction de la justesse — accuracy — peut sembler étrange a premiere
vue. Pourtant, sa résolution a de multiples applications telles que : I'accélération du
NAS en étant capable de prédire la performance d’une architecture aléatoire sans avoir
a l'entralner [27, 58] ; ’évaluation de la précision d'un classifieur sur un ensemble de
données non étiquetées [11]; ou la mesure de la difficulté a traiter un ensemble de
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données [9, 49]. Dans la littérature, la justesse — accuracy — a été estimée a partir des
poids du réseau [60], de I'architecture du réseau [58] ou, comme dans notre cas, de
statistiques calculées sur le jeu de données [9, 11].

A partir des statistiques La question de trouver de telles statistiques est toujours
considérée comme une question ouverte [11]. Les travaux précédents s’appuient prin-
cipalement sur des modeéles de régression tels que les réseaux de neurones ou les foréts
aléatoires, ce qui rend leurs solutions non explicables [11, 60]. Plus proche de notre tra-
vail, la tache de classification de texte a déja été étudiée avec des caractéristiques telles
que les n-grams [9]. Les auteurs de ces travaux ont proposé de trouver une corrélation
entre des statistiques et le score F1. Cependant, leur travail est limité par le choix des ca-
ractéristiques, qui ne le rend utilisable que pour des ensembles de données textuelles. La
prédiction du score F1 ne peut prendre que la forme d’'une somme dun sous-ensemble
des statistiques proposées. Dans un cadre plus général, les statistiques pour décrire les
ensembles de données ont été explorées [21, 40, 42]. En outre, une analyse de ces me-
sures a également suggéré que la relation entre ces statistiques et la difficulté a traiter
un ensemble de données est complexe et nécessiterait une combinaison non linéaire de
ces variables [21]. Cependant, les auteurs n’ont étudié chaque variable que de maniére
indépendante sans tester la généralisation.

A partir d’'un ensemble de modéles Dans un autre travail, [4] propose d’estimer la
justesse — accuracy — de plusieurs classifieurs afin de sélectionner le plus adapté a un jeu
de données particulier. Dans leur analyse, les auteurs n’ont étudié qu'un seul modele
linéaire : 'analyse discriminante linéaire (LDA). Cependant, I'’état de I'art actuel utilise
des modeles basés sur la softmax nécessitant des approches de descente de gradient.
Afin d’extraire des connaissances d’'un métacorpus de données tabulaires, ils ont utilisé
Cubist, une bibliothéque produisant des modeéles sous forme de jeux de regles. Cepen-
dant, en étant nombreuses et formulées avec des valeurs codées en dur, les régles ainsi
générées sont complexes et difficiles a généraliser.

Nous nous concentrons sur la production de descripteurs issus de jeux de données
extrémement diversifiés. Ainsi, le nombre de classes différentes concernées dans nos
expérimentations atteint 1824, alors que ce nombre atteint un maximum de 115 dans
[9]. Dans ce travail, nous choisissons de décrire nos jeux de données avec 19 statistiques
non spécifiques a un domaine particulier (ex. texte). De plus, nous comparons la solution
trouvée par notre chaine de traitement avec les solutions trouvées avec les précédentes
approches proposées [4, 9].

Explicabilité de la solution trouvée Dans les sciences expérimentales, telles que la
physique, sociologie ou comme dans notre cas : 'apprentissage automatique, nous cher-
chons a comprendre les relations entre les variables d'un systeme donné. Trouver une
fonction qui explique les relations cachées dans les données sans avoir aucune connais-
sance préalable de la forme de la fonction est le but que la régression symbolique (SR)
tente de résoudre. Comme la régression symbolique est un probleme NP-complet [54],
des méthodes évolutionnistes ont été développées pour obtenir des solutions approxima-
tives [1, 30, 31, 41]. La tache de régression symbolique a récemment connu un regain en
popularité, et de nouvelles approches combinant la programmation génétique classique
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et 'apprentissage par renforcement profond moderne ont vu le jour [35, 43, 44, 53, 55].
En raison de 'absence de normes d’évaluation uniformes, robustes et transparentes, il
est difficile de choisir un cadre de RS plutét qu'un autre. Récemment, une étude com-
parant 14 cadres de RS et 7 algorithmes ML classiques sur des ensembles de données
synthétiques et des problemes du monde réel a été proposée [34]. Les auteurs ont ob-
servé que les techniques basées sur 'apprentissage profond et les algorithmes génétiques
ont des performances similaires dans la tache de retrouver des équations connues.

Dans ce chapitre, nous présentons nos travaux qui aboutissent a 'expression d’'une for-
mule générale en étudiant plus de 260 jeux de données de représentations — embeddings
— aux caractéristiques tres différentes (taille, dimension, nombre de classes, etc.). Nous
proposons de projeter ces jeux de données dans une représentation partagée commune
en les décrivant par le moyen d’un ensemble de statistiques. A partir de ces représenta-
tions statistiques, nous avons trouvé une formule capable de prédire la performance de
classification future d’un classifieur linéaire avec une forte corrélation de Pearson et un
score 2 élevé.

5.3 Méthodologie

Dans cette partie, nous présentons I'approche proposée pour trouver une formule qui
soit a la fois corrélée avec la justesse — accuracy — d’'un modele, et a la fois explicable.
Comme l'illustre la figure 5.1, approche réutilise notre méthode générale présentée
dans le chapitre 4 composée de deux parties principales : (1) la création d’'un méta-
corpus M a partir de la combinaison de différents jeux de données et extracteurs de
caractéristiques, de la représentation dans un méme espace et la création de la vérité
terrain; (2) la découverte d’'une heuristique explicable obtenue par régression symbo-
lique. Nous détaillons chaque sous-composante dans les paragraphes suivants.

|
1
- (TT==-D x /.
- &7 Statistics Symbolic log 4
i /mﬁi o Regr. v
Optimal
Dataset Feature Extractor Embeddings Observed Generated
4 | (e.g. ImageNet..) (e.g. CNN...) and Labels Accuracy Formulas
- Datasets Representation " Accuracy Prediction

FIGURE 5.1 — Chaine de traitements proposée pour trouver la justesse — accuracy — op-
timale a partir des statistiques issues des données.

5.3.1 Jeux de données, extracteurs de caractéristiques

Afin de trouver une loi générale couvrant un large éventail de cas pour une tache de
classification, nous avons sélectionné, de la méme maniére que dans le chapitre précé-
dent, 12 jeux de données ainsi que 22 extracteurs de caractéristiques.
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Ensemble de données Le tableau 5.1 présente les jeux de données sélectionnés pour
I'expérimentation. Le choix de ces ensembles de données reste identique a 'expérimen-
tation du chapitre précédent présenté dans la table 4.1.

TaBLE 5.1 — Liste des jeux de données utilisés triés par leur nombre de classes associées.

Dataset Nb. classes Description

CIFAR10 [32] 10 Images naturelles

MNIST [37] 10 Images de chiffres

DTD [8] 47 Images de textures (tacheté, plissé, etc.)
PhotoArt [59] 50 Images issues de photo ou d’ceuvres d’art
CIFAR100 [32] 100 Images naturelles

105-PinterestFaces [45] 105 Images de visages de différentes célébrités
CUB200 [57] 200 Images d’oiseaux

ImageNet-R [20] 200 Images diverses (sculptures, broderies, etc.)
Caltech256 [17] 256 Images naturelles

FSS1000 [39] 1000 Images naturelles

ImageNetMini [36] 1000 Images naturelles

THINGS [19] 1854 Images naturelles

Extracteurs de caractéristiques Concernant les extracteurs de caractéristiques,
nous avons ajouté de nouveaux modeles avec différents pré-entrainements pour aug-
menter la diversité des représentations, passant ainsi de 9 extracteurs de caractéris-
tiques a 22. Les modéles sélectionnés avec leur type d’initialisation sont présentés dans

le tableau 5.2.

TABLE 5.2 — Listes des extracteurs de caractéristiques et leur type d’initialisation.

Architecture

ImageNet VGGFaces2 N/A Aléatoire

AlexNet [33]

DenseNet-{169, 201} [25]
CLIP-{RN50, ViT16b, ViT32b} [46]

FaceNet [51]
MobileNetV2 [48]

MobileNetV3-{Small, Large} [23]
ResNet-{18, 50, 101} [18]

ResNet-{34, 152} [18]
SqueezeNet [26]

v
v v
v
v

v v
v v
v

v
v v

Couverture des représentations extraites L'utilisation de ces multiples jeux de don-
nées et extracteurs de caractéristiques va nous permettre de couvrir un grand nombre de
dimensions et de niveaux de difficulté. La figure 5.2 montre cette couverture en termes
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de nombres de dimensions et de nombres de classes, ainsi que la meilleure justesse —
accuracy — obtenue exprimée proportionnellement a la taille des cercles.

Datasets representations coverage

ggggg e < g
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RS HS e 8 8

¢ =10 @ 0O

E 18 colNNo

ZSG-Q O © o0 © O
B ;(l)) Classes 0

FIGURE 5.2 — Couverture de toutes les combinaisons d’extracteurs de caractéristiques
avec tous les jeux de données utilisés. La taille des cercles représente la meilleure jus-
tesse — accuracy — obtenue pour chaque ensemble de données.

5.3.2 Création du métacorpus

De la méme maniere que pour le chapitre précédent, en raison de dimensionnalités
différentes entre les représentations — embeddings — extraites a partir de la combinaison
de tous les ensembles de jeux de données par tous les extracteurs de caractéristiques,
nous proposons de décrire chacune de ces représentations sous la forme d’un vecteur
de caractéristiques s dans un espace de représentation commun S. Ce vecteur de ca-
ractéristiques s est de taille fixe. Il est constitué des caractéristiques détaillées dans la
suite. Vient ensuite la création des annotations. Celles-ci seront la valeur de justesse —
accuracy — optimale de chaque représentation — embeddings . Nous obtenons ainsi un
métacorpus M a partir de plus de 260 vecteurs de représentations S.

Choix des caractéristiques Inspirés par [5, 21, 40, 42], nous avons sélectionné di-
verses caractéristiques s; qui sont présentées dans le tableau 5.3. Conformément au pro-
tocole expérimental du chapitre précédent, nous avons supprimé le calcul des scores sur
le vecteur sortant de I'extracteur de caractéristiques qui n’apportait aucune information
sur notre recherche d’une heuristique de la température. De plus, nous avons ajouté
de nouvelles statistiques comme la corrélation entre les représentations moyennes de
chaque classe et la similarité cosinus moyenne entre les moyennes des représentations
de chaque classe.

Création des annotations Apres avoir extrait 'ensemble des représentations — em-
beddings — de nos jeux de données avec les différents extracteurs de caractéristiques et
aprées une normalisation ¢, nous proposons de trouver la meilleure justesse — accuracy —
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TaBLE 5.3 — Listes des statistiques extraites de nos représentations pour la construction
du métacorpus M.

Notation Description
dim Dimensionnalité des représentations
n_classes Nombre de classes de sortie
n_train Nombre d’exemples dans I'ensemble d’entrainement
n_test Nombre d’exemples dans I'ensemble de test
b trace Trace de la matrice moyenne de toutes les matrices de
- covariance intra-classe
sw trace Trace de la matrice moyenne de toutes les matrices de
- covariance inter-classes
st_trace Somme de sb_trace et sw_trace
Erreur quadratique moyenne (MSE) entre la matrice de
feats corr

feats cos_sim

pca_%

train_mean
train_std
avg_kurtosis
std_kurtosis

avg_normality

prototypes_corr

prototypes_cos_sim

corrélation des caractéristiques et la matrice identité

Similarité moyenne en cosinus entre chaque paire de di-
mensions

Pourcentage de dimensions a retenir pour une variance
expliquée donnée (de maniére analogue a la PCA) de 50,
75, 99

Moyenne de toutes les valeurs des représentations
Ecart type de toutes les valeurs des représentations
Moyenne du kurtosis calculé sur chaque dimension
Variance du kurtosis calculé sur chaque dimension
Valeur moyenne de Shapiro-Wilk [52]

Corrélation entre les moyennes des représentations de
chaque classe

Similarité moyenne en cosinus entre les moyennes des
représentations de chaque classe
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atteignable par un classifieur multiclasses linéaire avec une couche de softmax en sortie
pour chaque cas. La procédure est analogue a celle employée dans le chapitre précédent
pour trouver la température optimale empiriquement sur les représentations — embed-
dings . Pour ce faire, nous divisons chaque ensemble de données de représentations en
un ensemble de données d’apprentissage et d’évaluation, respectivement 3/4 et 1/4, ex-
cepté pour les jeux de données dont le nombre d’'images par classe est faible tels que
THINGS ou une proportion de 2/3 et 1/3 a été utilisée afin de garantir un ensemble de
données d’apprentissage d’au moins 10 images par classe. Nous avons ensuite entrainé le
modele pendant 1000 époques — epochs — avec une taille de lot — batch size — arbitraire de
2048. En monitorant I’évolution de la justesse — accuracy — sur 'ensemble des données
de test, nous sommes en mesure d’observer la meilleure justesse atteinte o que nous
considérerons comme une bonne approximation de la meilleure justesse atteignable o*
avec 'optimiseur Adam [29].

Création de notre métacorpus En couplant chaque représentation statistique s; € S
avec sa vérité terrain trouvée de maniére empirique o; € A, nous obtenons un métacor-
pus M = {(s;,a;)} de plus de 260 données. Nous avons ensuite divisé ce nouveau jeu
de données créé en deux sous corpus, un corpus d’entrainement et un de test avec un
ratio de 75% et 25%.

Etude de la corrélation Avant d’aller plus loin, intéressons-nous a la corrélation des
statistiques extraites avec la justesse — accuracy — de la méme maniere que dans le cha-
pitre précédent avec la température. Nous pouvons ainsi observer dans la figure 5.3
que certaines statistiques ont peu d’influence sur le score de la justesse cherché comme
le nombre de classes n_classes ou encore la dimension des représentations dim. Tou-
tefois, notre formule issue de la programmation génétique (GP) permet d’augmenter
considérablement cette corrélation grace a une combinaison non-linéaire de cinq de ces
statistiques que nous allons détailler dans la section suivante.

Absolute Pearson Correlation with Accuracy

I

Our GP formula
prototypes_cos_sim 2|
feats_cos_sim /|
prototypes_corr A
sb_trace A
st_trace q 7|
feats_corr A
sw_trace | /|
pca_50 A g
pca_75 A A
n_train 22222222277
pca_99 ZZ2Z2ZZZ7Z777)
shapiro 22222227271
n_classes 222227277
n_test 222272771
kurtosis_std 222271
dim

|
kurtosis_avg 22221

7|

|

AR
i
NN

train_std
train_mean 4

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Pearson Correlation

FiGURE 5.3 — Corrélation de Pearson absolue entre chaque statistique et la justesse —
accuracy — observée.
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5.3.3 Régression symbolique

Le but de la régression symbolique (SR) est de trouver des relations intrinseques,
généralement non linéaires, entre des variables afin de décrire un phénomene donné.
Pour cela, nous recherchons une fonction de prédiction p : R® — R a partir de notre
métacorpus M, avec S le nombre de caractéristiques statistiques. Comme mentionné au
début du chapitre, différentes approches ont été développées pour la SR. La Cava et al.
[34] ont proposé une étude de comparaison des méthodes existantes de SR. Il en ressort
que DSO (Deep Symbolic Optimization) [44], une approche basée sur I'apprentissage
profond, et gplearn, un environnement de développement en programmation génétique
(GP) dédié a l'apprentissage, font partie des cinq meilleures méthodes proposant un
systeme clé en main de type boite noire pouvant réaliser cette tiche de SR.

Deep Symbolic Optimization (DSO) Le DSO est un environnement de développe-
ment — framework — dédié d’apprentissage profond spécialisé dans les taches d’optimi-
sation symbolique. L'utilisation de DSO sur notre tache n’a pas permis d’obtenir des
résultats significatifs. Lors de notre essai, les solutions trouvées sont sensiblement in-
férieures a celles obtenues avec gplearn et générent des formules plus complexes et un
temps d’apprentissage plus long.

Programmation génétique (GP) Contrairement a la méthode précédente, I'utilisa-
tion de gplearn a permis de trouver des solutions plus compactes avec une meilleure
efficacité en termes de rapidité d’exécution. Nous allons donc nous concentrer sur cette
méthode pour trouver notre heuristique de la justesse — accuracy .

Dans cette méthode de régression symbolique (SR), la programmation génétique
(GP) initialise une population P aléatoire d’expressions mathématiques qu’elle va modi-
fier dans le but de trouver un individu p qui respecte davantage les critéres définis dans
la fonction d’évaluation - fitness — F. Pour cela, elle utilise le principe de I'« évolution »
grace a des opérations telles que la « sélection », '« enjambement » et la « mutation »
qui va modifier la composition hiérarchique de fonctions primitives 7 et de nceuds termi-
naux des individus p. Dans notre cas, 'ensemble des nceuds terminaux correspond aux
statistiques s; extraites et présentées précédemment, tandis que 7 représente 'ensemble
des fonctions primitives sélectionnées pour la recherche avec 7 = {log, e, Vo T % +1}.
Pour I'expérimentation, nous avons généré une population de 5000 individus pendant
20 étapes et testé les 3 fonctions d’évaluation — fitness — différentes présentées ci-apres.

Fonction d’évaluation n°1 La premiere fonction d’évaluation correspond au coeffi-
cient de détermination, noté r? et défini dans la section 5.4, entre la formule prédite
et le résultat attendu. Cette fonction n’a pas fourni de résultat concluant autant sur les
ensembles d’entrainement que de test, car elle n’était jamais satisfaite pas I'algorithme
de GP.

Fonction d’évaluation n°2 La seconde fonction d’évaluation correspond a la corré-
lation de Pearson r entre les justesses — accuracy attendues et celles prédites. Contrai-
rement a la premiere fonction, la GP arrive plus facilement a optimiser celle-ci, mais
pose un nouveau probleme. L'heuristique trouvée sépare en deux blocs distincts les re-
présentations statistiques issues de réseaux pré-entrainées d’un coté et des réseaux non
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entrainées. Nous pouvons constater ce méme probleme en calculant la corrélation de
Pearson entre certaines statistiques telles que feat cos sim et la justesse — accuracy —
attendue, présenté sur la figure 5.4. En effet, la corrélation de Pearson entre la justesse
— accuracy — attendue d’'un modele et la variable booléenne spécifiant si ce modeéle est
pré-entrainé ou non est déja de 77.59%. Nous nous retrouvons donc dans la méme si-
tuation que pour le chapitre précédent ot nous avions identifié deux groupes distincts
dii a I'initialisation des extracteurs de caractéristiques.

Predicting Accuracy from feat_cos_sim VS. Real Accuracy
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FIGURE 5.4 — Présence de deux blocs distincts malgré une forte corrélation de Pearson.

Fonction d’évaluation n°3 Pour corriger ce probleme, nous avons défini une nouvelle
fonction d’évaluation afin que les représentations statistiques extraites, issues d’extrac-
teurs de caractéristiques pré-entrainés ou non, présentent une corrélation linéaire avec
la justesse — accuracy —, et ce, de maniere indépendante du mode d’initialisation. Pour
un individu donné p(-), c’est-a-dire pour une formule de prédiction de GP, nous évaluons
son score d’évaluation F comme suit :

F = min [‘Pearsonr (p(Spretrained)7 Apretrained) }7
(5.1)

‘Pearsonr (p(Suntrained) ) Auntrained) ‘i|

avec Sgupset Asubser correspondant respectivement aux ensembles de représentations
statistiques et aux justesses — accuracy — cibles du subset € {pretrained,untrained}.
La fonction d’évaluation — fitness — est donc évaluée sur les deux sous-ensembles pris
séparément. La figure 5.5 montre que cette fonction d’évaluation tend a regrouper les
valeurs prédites de la justesse — accuracy — issues d’extracteurs de caractéristiques pré-
entrainés ou non et a resserrer leur distribution autour de la premiere diagonale par
rapport a ce qui est observable dans la figure 5.4.
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Our GP — Based Predicted VS. Real Accuracy
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FIGURE 5.5 — Notre fonction d’évaluation permet de trouver une heuristique avec une
forte relation linéaire entre notre justesse — accuracy — prédite et la justesse — accuracy
—réelle.

Afin de trouver une formule générale qui ressort du lot, nous répétons I'expérience
de GP avec cette derniere fonction d’évaluation 1000 fois. Comme F ne recherche que
la corrélation entre des variables, une transformation linéaire de la valeur de sortie est
apprise sur I’ensemble des données d’entrainement afin de prédire la justesse — accuracy
—a=a-p(-)+0.

5.4 Etude expérimentale

Afin d’évaluer la corrélation entre la justesse — accuracy — prédite et la justesse —
accuracy — empirique, nous utilisons le coefficient de Pearson et la valeur-p comme vu
dans le chapitre précédent. En revanche, nous introduisons en plus le coefficient de
détermination r2.

Coefficient de détermination Appelé aussi score 72, est une métrique qui va quanti-
fier la performance d’'un modele de régression linéaire. Contrairement au coefficient de
Pearson qui quantifie la relation entre deux variables, le score r? explique dans quelle
mesure la variance d’une variable explique la variance de I'autre. En d’autres termes,
c’est une mesure de la qualité de 'ajustement d’'un modele de régression aux données
observées. Elle peut s’exprimer comme le carré de la corrélation de Pearson COR entre
les valeurs prédites X et les valeurs mesurées X :

Ssres

2_COR(X —X)?=1-
r = COR(X - X) S

(5.2)

ol SS,.s est la somme des distances au carré entre les valeurs mesurées X et les valeurs
prédites X, et ou 5SSy, est la somme des distances au carré entre chaque observation
X et la moyenne des valeurs prédites X.

| 5.4
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5.4.1 Base de référence

Comme base de comparaison pour évaluer la performance de notre modéle, nous uti-
lisons d’autres méthodes de régression populaires, notamment : une régression linéaire
— linear regression —, une régression par arbre de décision — decision tree — et une ré-
gression par forét aléatoire — random forest . Limplémentation de ces méthodes est celle
proposée dans sklearn, une bibliothéque Python destinée a 'apprentissage automatique,
avec le méme partitionnement des données d’entrainement et d’évaluation utilisé pour
la découverte de notre formule issue de la GP. Pour initialiser ces méthodes, nous utili-
sons les hyperparametres définis par défaut dans sklearn. Toutes les statistiques extraites
sur les représentations — embeddings — sont utilisées simultanément et les performances
sur 'ensemble de test sont rapportées dans le tableau 5.4. Notre formule présente une
meilleure corrélation avec seulement 5 variables tandis que les autres modéles utilisent
les 19 variables (toutes les valeurs-p < 0.01). Pour gagner en clarté, nous notons notre
formule découverte par la GP comme Genetic Programming Formula (GPF).

TaBLE 5.4 — Comparaison de notre formule avec d’autres méthodes de régression.

Method Pearson’s r r?
Linear Regression 0.9042 0.8011
Decision Tree Regressor 0.9472 0.8868

Random Forest Regressor (10 trees) 0.9643 0.9246

Our GP formula (GPF) 0.9671 0.9319

Avec un écart important du score r? entre la régression linéaire et notre formule

G PF, nous pouvons conclure que la tache de prédiction de la justesse — accuracy — né-
cessite une combinaison non linéaire de certaines variables. Les méthodes de régression
non linéaires, telles que les arbres de décision et les foréts aléatoires, ont été sélection-
nées en raison de leurs performances et de leurs réputations d’étre facilement inter-
prétables, contrairement a d’autres méthodes comme le perceptron multicouche (MLP).
Toutefois, notre formule surpasse ces méthodes tout en étant plus explicable.

Le tableau 5.5 donne une comparaison entre la formule de GP présentant le meilleur
score sur les données d’entrainement G P Fj,q;n (équation 5.3) et celle présentant le
meilleur score sur les données d’évaluation GPFj.s (équation 5.4). GPF},q;, cOTTES-
pond a la formule obtenue sur le corpus d’apprentissage et évaluée sur le corpus d’ap-
prentissage tandis que G PF}.s correspond a la formule obtenue sur le corpus d’appren-
tissage et évaluée sur le corpus de test. Ces formules sont définies comme suit :

sb_trace/ feats_cor

rr (5.3)
train g Sw_tTaC(f . W
bt tt
GPFyeq = log e Y

\/ n_classes - feats_corr - prototypes_cos_sim

La faible différence de scores entre ces deux formules indique que la solution G P Fj.g
ne présente pas de probleme de sur-apprentissage.
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TaBLE 5.5 — Meilleure formule trouvée aprées évaluation sur le jeu de données d’entrai-
nement et de test; toutes les valeurs-p < 0.01

Train Test
GP-Formula Pearson’s r r? Pearson’s r r2
GPPFiruin 0.9684 0.9379 0.9484 0.8946
GPFieq 0.9636 0.9285 0.9659 0.9319

5.4.2 Formule découverte par régression symbolique

Comme dit un peu plus haut dans le manuscrit, nous avons exécuté notre chaine
de traitement de GP 1000 fois sur le méme ensemble de données d’apprentissage et de
test. Nous avons ensuite analysé toutes les formules proposées ainsi que leurs scores
respectifs afin d’en extraire les meilleures classées en fonction du nombre de noeuds de
calcul. Ces résultats sont affichés dans le tableau 5.6. Il est intéressant de noter que
la solution ayant le meilleur score r2 sur les données de test a été trouvée 6 fois et
est composée de 6 neceuds, c’est-a-dire que I'on trouve un total de 6 opérations dans la
formule.

TAaBLE 5.6 — Meilleures formules en fonction du nombre de nceuds; avec toutes les p-
values < 0.01.

Best test G P-formulas found Nodes Pearson’s r r?
\/sb_trace/ feats_corr — log(n_classes) 4 0.9406 0.8812
log(prototypes_cos_sim - n_classes - feats_corr - 5 _0.9572  0.9157
sw_trace/sb_trace)

GPFpsy = SEP,est — CORys; (Equation 5.4) 6 0.9671  0.9319

Complexité des formules trouvées Sur la figure 5.6, nous comparons les perfor-
mances des formules trouvées en fonction de leur complexité. La complexité est définie
ici comme étant le nombre de nceuds présents dans la formule générée par la GP. Les
formules générées ont majoritairement entre 4 a 6 nceuds.

Réécriture de la meilleure formule Reprenons notre modele G PFi. s (équation 5.4)
produisant le meilleur score de Pearson ainsi que le meilleur score 2. Pour des raisons
de lisibilité, nous posons GPF = GPF;.s. Grace aux propriétés du log, nous pouvons
réécrire G PF d’une maniére plus lisible comme étant GPF = SEP — COR avec :

bt
SEP = log (s = mce) (5.5)
st_trace
1
COR = 3 log (n_classes - feats_corr - prototypes_cos_sim) (5.6)
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FIGURE 5.6 — Comparaison des performances des formules trouvées par notre GP en
fonction de la complexité associée.

De cette maniére, nous pouvons interpréter la formule GPS comme la composition d’'un
critére de séparabilité SFE P d’une part et d’'une information de corrélation COR d’autre
part. Nous discuterons de cette interprétation plus en détail dans la section 5.5. De
plus, ces deux parties de notre formule GPF sont complémentaires, car lorsque nous
calculons la corrélation de Pearson sur chaque partie, nous obtenons un score de 0, 65
pour SEP et 0.87 pour COR, alors que la combinaison des deux atteint 0, 96.

Analyse des caractéristiques statistiques utilisées Nous avons aussi remarqué
que toutes les meilleures formules issues de la GP ont une structure et des variables
similaires. La figure 5.7 présente le nombre de fois qu'une des variables de notre vec-
teur de représentation statistique a été utilisée au cours des 1000 exécutions.

Most Frequent Variables in the 1000 Formulas

n_classes
prototypes_cos_sim
sw_trace
st_trace
sb_trace
feats_corr
prototypes_corr
shapiro
train_std
train_mean
pca_50
feats_cos_sim
pca_75

pca_99

n_test

dim

n_train
kurtosis_std
kurtosis_avg

0 200 400 600 800 1000
Number of Occurences

FiGURE 5.7 — Fréquence d’utilisation des variables dans les 1000 formules générées. Les
barres noires indiquent les variables présentes dans la meilleure formule issue de la GP.
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5.4.3 Etude ablative

En s’inspirant de plusieurs travaux en apprentissage profond, nous proposons ici
d’étudier 'ablation de certaines composantes de notre formule GPF'. L’étude ablative
vise a déterminer 'importance relative des différentes composantes d'un modele en les
retirant successivement et en mesurant I'impact sur les performances du modele afin de
détecter les caractéristiques pertinentes.

Importance des 5 variables de notre formule Nous avons vu que notre formule
GPF découverte par I'algorithme de SR utilise une combinaison de 5 variables statis-
tiques. Dans un premier temps, nous proposons de mesurer l'influence de ces variables
sur les résultats des 3 méthodes de régression de notre référence de base présentées dans
le tableau 5.4. Le tableau 5.7 montre une légere différence des performances lorsque ces
5 variables statistiques sont utilisées. La méthode de régression a base de forét aléatoire
— decision tree — est la seule méthode qui gagne 1égerement en performance en passant
de 0.9472 a 0.9538. Toutes les valeurs-p de ces méthodes sont inférieures a 0.01, suggé-
rant ainsi que ces 5 variables sélectionnées sont suffisantes pour établir une corrélation
avec la justesse — accuracy . En revanche, la faible performance du modele de régression
linéaire qui passe de 0.9042 a 0.8796, nous laisse conclure qu'une transformation non
linéaire de ces variables est nécessaire.

TaBLE 5.7 — Influence du choix des 5 variables statistiques de notre formule GPF' sur
les résultats de nos méthodes de références (toutes les valeurs-p < 0.01).

Method Pearson’s r r?
Linear Regression 0.8796 0.7689
Decision Tree Regressor 0.9538 0.8937

Random Forest Regressor (10 trees) 0.9532 0.9057

Our GP formula (GPF) 0.9671 0.9319

Quelle est la composante la plus importante de notre formule? Pour répondre
a cette question, nous cherchons a trouver l'influence de chaque variable statistique sur
le score de corrélation finale. Pour cela, nous fixons pour chaque expérience la variable
étudiée par sa valeur moyenne. Ainsi, plus la performance décroit, plus I'importance de
la variable est grande. Le tableau 5.8 montre que I’ablation de chacune des variables sta-
tistiques de notre formule GPF’, diminue aussi bien le score de corrélation de Pearson r
que le score 2. Les 5 variables sont ainsi importantes, en particulier Sb_trace qui, pour
rappel, représente la trace de la matrice moyenne de toutes les matrices de covariance
intra-classe calculées sur les représentations — embeddings — issues d’'un couple corpus
de données et extracteur de caractéristiques. A noter que toutes les valeurs-p sont signi-
ficatives a 'exception de la valeur-p associée a Sb_trace qui vaut 0.6882. Cela s’explique
par le fait que toute corrélation entre notre formule GPF et la justesse est supprimée
dii a la valeur fixée de la variable statistique.
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TABLE 5.8 — Evaluation de la performance de notre formule pour une des variables sta-
tistiques fixée a sa valeur moyenne. Plus le score est mauvais, plus la variable statistique
est importante pour notre formule.

Ablated Variable Pearson’s r 2
Sb_trace —0.0503 —2.1806
n_classes 0.7918 0.4341
St_trace 0.8028 —1.2761
feats_corr 0.8530 0.5818

prototypes_cos_sim 0.9420 0.8764

No variable ablated 0.9671 0.9319

5.4.4 Reformulation de la combinaison linéaire

Nous avons montré la faible performance de la régression linéaire en utilisant nos 5
variables. Pourtant, en réappliquant les propriétés du log sur notre formule GPF, nous
pouvons réduire ainsi celle-ci a une combinaison linéaire de nos 5 variables au format lo-
garithmique avec, pour coefficients respectifs, [1, —1, —%, —%, —%] Notre formule GPF
de I'’équation 5.4 peut étre reformulée comme suit :

GPF = log(Sb_trace)
— log(St_trace)
— 0.5 log(n_classes) (5.7)
— 0.5 log(feats_corr)
— 0.5 log(prototypes_corr)

g
g

Cette découverte est particulierement intéressante sachant qu’aucune contrainte struc-
turelle de la formule n’a été imposée durant la phase de découverte de la SR. Cela
souleve maintenant la question de la performance de cette méme régression linéaire
avec les 5 variables au format logarithmique et par extension avec la transformation
logarithmique de toutes les variables statistiques.

Régression linéaire avec les 5 variables au format logarithmique En entrainant
un modele de régression linéaire sur ces 5 statistiques transformées au format logarith-
mique, nous observons a travers le tableau 5.9 que la corrélation de Pearson a augmenté
de 6 points passant de 0.9042 a 0.9607 sur nos données d’apprentissage, mais présente
des performances légerement plus faible que notre formule GPF sur les données de
test.

Cependant, en comparant la pondération apprise, le signe ainsi que la magnitude
des poids associés a chacune des variables statistiques étaient comparables a ceux de
notre formule GPF' avec une similarité cosinus de 0.9923. Nous en concluons que notre
formule de I'équation 5.4 reste intéressante, car elle ne nécessite aucune pondération
supplémentaire.



Etude expérimentale

Régression linéaire avec toutes les variables au format logarithmique En sui-
vant la méme procédure que précédemment avec toutes les statistiques transformées au
format logarithmique, les scores présentés dans le tableau 5.9 montre que la méthode
linéaire surpasse notre formule GPF' de plus d’un point. Notons que deux des variables
générant des valeurs négatives, il était impossible de les convertir en échelle log. Par le
fait, 'apprentissage a été réalisé sur 17 variables statistiques au lieu des 19 originales.

TaBLE 5.9 — Comparaison des résultats de la régression linéaire transformées au format
log.

Method Nb. variables log-format Pearson’s r r2

Linear Regression 5 0.8796 0.7689
Linear Regression 19 0.9042 0.8011
Our GP formula 5 0.9671 0.9319
Linear Regression 5 v 0.9607 0.9206
Linear Regression 17 v 0.9795 0.9586

5.4.5 Comparaison

Dans cette section, nous nous intéressons a comparer notre méthode avec des tra-
vaux connexes présentés dans I'état de I'art, en particulier les travaux de Collins et al.
utilisant un algorithme génétique (GA) [9] ainsi que ceux de Bensusan et al. utilisant
des regles [4]. La principale difficulté pour comparer nos travaux avec eux repose sur
le fait qu’aucun des deux auteurs n’utilise un ensemble de données ou de statistiques
similaires pour décrire les ensembles de données sélectionnés. Cependant, nous propo-
sons de comparer les solutions trouvées par leur chaine de traitement sur notre propre
métacorpus. Les résultats sont présentés dans le tableau 5.10.

TaBLE 5.10 — Comparaison de nos meilleurs résultats avec les méthodes décrites dans

[9] et [4].

Method Nb. variables log-format Pearson’s r r?

GA unweighted sum 19 0.7763 0.5744
GA unweighted sum 17 v 0.9621 0.9254
Cubist Rules 19 0.9666 0.9343
Cubist Rules 17 v 0.9772 0.9525
Cubist Rules 5 v 0.9642 0.9276
Our Linear Regression 5 v 0.9607 0.9206
Our Linear Regression 17 v 0.9795 0.9586
Our GP formula 5 0.9671 0.9319
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Algorithme génétique (GA) Dans un premier temps, nous comparons nos résultats
avec ceux obtenus en utilisant la méthode décrite par Collins et al. [9]. Celle-ci consiste
a trouver une somme pondérée de quelques variables grace a un algorithme génétique
(GA) avec 3 valeurs de pondération possibles : {—1,0,1}. La fonction d’évaluation —
fitness — utilisée est la corrélation de Pearson entre la prédiction et la justesse — accu-
racy — empirique. L'expérience est réalisée avec le méme partitionnement des données
d’apprentissage et de test que pour notre étude, et une simulation comportant une po-
pulation initiale de 5000 individus pendant 300 itérations. Nous avons remarqué que le
choix de ces parametres de simulation conduisaient a des résultats stables.

Comme prévu, en réalisant cette expérience, nous nous attendions a avoir un résultat
significativement plus mauvais que la somme pondérée de notre modele de régression
linéaire utilisé comme référence (tableau 5.4) car les 19 variables sont soumises a une
pondération fortement quantifiée. L'expérience confirme cela.

Nous avons alors réitéré la méme expérience avec une transformation logarithmique
sur les données d’entrée, c’est-a-dire une transformation de nos 17 variables statistiques
positives. Conformément aux résultats rapportés dans la section 5.4.4, les scores sont
relativement meilleurs, mais ne dépasse toujours pas notre solution. L’équation 5.8 pré-
sente la formule associée au meilleur résultat trouvé, définie comme :

out= log(Sb_trace) + log(shapiro)
+ log(dim) - log(feats_corr)
- log(Sw_trace) - log(kurtosis_avg)
- log(prototypes_corr)

(5.8)

Cette solution utilise un total de 7 variables dont 3 figurent dans notre formule GPF
composé, elle, de seulement 5 variables. Il nous est cependant difficile de saisir la ma-
niére dont les variables choisies par cette naif interagissent entre elles.

Reégles Cubist Nous comparons nos résultats avec ceux issus de la procédure propo-
sée par Bensusan et al. [4] qui utilise Cubist, un logiciel capable de générer un ensemble
de regles interprétables. Dans notre cas, nous utilisons une surcouche de Cubist implé-
mentée par un paquet pour le langage R sur lequel nous avons expérimenté les trois
ensembles de variables statistiques en entrée de la chaine de traitement comme pré-
senté dans le tableau 5.10.

Le premier des ensembles de données correspond a l'utilisation des 19 variables sta-
tistiques originales de notre métacorpus sans aucune transformation. Cubist génere sur
ces variables 10 régles a I'interprétation relativement ardue. La figure 5.8 montre I'une
de ces regles. En termes de performance, les scores sont comparables a notre formule
GPF.

Dans une deuxieme expérience, nous avons utilisé le prétraitement logarithmique
sur nos 17 variables statistiques positives. Nous constatons que ce prétraitement a un
effet bénéfique sur les regles produites par Cubist qui nous a proposé une solution basé
sur 6 regles tout étant plus efficace que la version précédente.

Dans une derniere expérience, nous testons 'utilisation des 5 mémes variables que
pour notre formule G PF avec toujours la transformation logarithmique. Cubist a généré
2 régles qui restent moins performantes que notre formule pour la tache de prédiction
de la justesse — accuracy .
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De maniere générale, nous constatons que le prétraitement du log sur les variables
d’entrée a un effet bénéfique sur les régles produites par Cubist, comme pour la régres-
sion linéaire vue précédemment. Mais, surtout, notre formule est plus claire et explicable
que I'ensemble des regles générées par Cubist pour des performances similaires.

if

percentage_dims_exp_var_99 > 0.9316406
feats_corr <= 0.05039461
kurtosis_std <= 9.284021

n_test > 1880

n_test <= 4384
then

outcome = 5.4992777

- 0.031372 kurtosis_std

.02 percentage_dims_exp_var_99
.31 feats_corr
.83 Sb_trace
.19 prototypes_cos_sim
.085 prototypes_corr
+ 8e-06 n_test + 1.6 train_mean
- 3.2e-05 n_classes
- 1.8 train_std

© 0 0 r U

FIGURE 5.8 — Exemple d’une des 10 regles générées par Cubist lors de 'apprentissage
sur les 19 variables statistiques.

Bilan Suivant le principe d’Ockham !, ces résultats tendent 4 montrer que notre for-
mule GPF est un meilleur choix. En outre, notre formule GPF propose le meilleur
compromis entre précision et simplicité d’écriture sans avoir d’a priori sur la structure
de la formule générée, et qui plus est, elle est facilement explicable comme nous le
verrons dans la section 5.5.

5.4.6 Généralisation

Dans cette section, nous voulons montrer que notre méthode présentée tout au long
de ce chapitre peut étre appliquée a tout corpus de données pouvant étre décrit comme
un ensemble de statistiques. Notre formule G PF' étant obtenue par I'utilisation de jeux
de données et d’extracteurs de caractéristiques issus du domaine de la vision par ordina-
teur, il est intéressant d’analyser la généralisation de notre formule a d’autres domaines.

Application sur des données de type textuel Ainsi, nous proposons de tester la
possibilité d’appliquer notre formule sur une nouvelle modalité telle que des données
de types texte. Pour cela, nous avons réuni un ensemble de 7 jeux de données tex-
tuelles ainsi que 4 extracteurs de caractéristiques provenant du paquet Python sentence-
transformers 2. En appliquant notre méthodologie d’extraction de représentations statis-
tiques et de recherche de justesse — accuracy — empirique sur toutes les possibilités de

1. Larasoir d’Ockham, aussi connu sous le nom de principe de parcimonie, est un principe de la logique
et de la science qui stipule qu’entre deux hypothéses équivalentes, celle qui implique le moins d’éléments
supplémentaires est généralement préférable.

2. https://www.sbert.net
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combinaison entre les ensembles de données et les extracteurs de caractéristiques, nous
obtenons un nouveau métacorpus contenant 28 points d’analyse. Le tableau 5.11 pré-
sente la différence des résultats entre ceux obtenus sur les données vision et ceux issus
des données textuelles pour les différentes méthodes de régression de références ainsi
que pour notre formule GPF'. Notre formule G PF adaptée consiste a une adaptation
des coefficients de la transformation linéaire pour notre métacorpus textuel (Toutes les
valeurs-p < 0.01). Toutes les corrélations rapportées ont une valeur-p statistiquement
significative.

TABLE 5.11 — Test de l'application de notre formule GPF sur des données textuelles.

Vision Texte
Method Pearson’s r r? Pearson’s r r2
Linear Regression 0.9042 0.8011 0.6191 0.3052
Decision Tree 0.9472 0.8868 0.7944 0.1928
Random Forest (10 trees) 0.9643 0.9246 0.7231 -0.0722
Our GP formula (GPF) 0.9671 0.9319 0.8618 0.4565
Adapted GP formula (GPF) - - 0.8618 0.7428

Une baisse significative de la corrélation de Pearson ainsi que du score 2 est remar-
quée pour toutes les méthodes. Cependant, notre solution surpasse toujours les autres
méthodes avec une forte corrélation de Pearson de 0.8618. Dans un second temps, nous
avons recalibré les coefficients a et b de la transformation linéaire sur les données textes.
Pour rappel, cette transformation linéaire est nécessaire pour passer de la sortie de notre
algorithme de GP qui maximise la corrélation avec la justesse — accuracy — a une valeur
de sortie correspondant a I'estimation de la justesse. Cette transformation nous permet
d’améliorer grandement le score 2.

Bilan Avec, pour coefficient de la transformation linéaire, (a,b) = (0.2417,1.0327) sur
notre métacorpus vision et (a,b) = (0.2508,0.9121) sur notre métacorpus texte, nous
pouvons voir que les paramétres a et b sont similaires pour les deux modalités. Cepen-
dant, le score r2 semble extrémement sensible, peut-étre en raison du faible nombre
de points. Alors que les ensembles de données avec plus de 200 classes sont courants
dans le domaine de la vision par ordinateur, les taches de classification de texte ont un
nombre de classes beaucoup plus faible dans les corpus que nous avons utilisés, comme
2 pour l'analyse des sentiments ou 20 pour la modélisation de themes — topic modeling .

Bien que nos résultats ne soient pas parfaits, ils semblent néanmoins prometteurs.
Toutefois, ils gagneraient a intégrer davantage de métacorpus provenant d’autres do-
maines, comme des ensembles de données de type audio, vidéo, a base de graphes ou
encore tabulaires.

5.5 Discussion

Revenons sur notre formule GPF présentée dans I’équation 5.4 et composée des 5
variables. Notre formule peut s’écrire comme la somme de deux composantes : SEP et
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COR.

Séparabilité des classes En examinant de plus prés le premier terme SE P, nous
pouvons constater qu’il est comparable au critere de Fisher utilisé dans 'analyse dis-
criminante linéaire (LDA) [15], ou l'objectif est de trouver une projection linéaire qui
maximise le rapport entre la variance interclasse et la variance intraclasse. Ainsi, ce
terme correspondrait a une mesure de séparabilité des classes. Il est intéressant de no-
ter que ce critere a été utilisé avec succés comme fonction de perte en apprentissage
profond [12, 16] mais reste peu courant au détriment de I'entropie croisée (CE). Ce-
pendant, les fortes similitudes entre la LDA et la entropie croisée (CE) nous permettent
de remplacer cette premiere mesure de séparabilité par la seconde. En effet, Wan et al.
ont constaté que I'une des options les plus étudiées pour surmonter certaines limitations
de la fonctionsoftmax dans la perte basée sur la CE est d’encourager une compacité in-
traclasse plus forte et une séparabilité interclasse plus grande de maniére comparable
au critére de Fisher [56].

Décorrélation des variables Le second terme COR est quant-a-lui négativement cor-
rélée a la justesse — accuracy — et reste facilement compréhensible en examinant chaque
élément qui le compose.

Le premier élément correspond au nombre de classes n_classes. En effet, lorsqu'un
modele d’apprentissage automatique est entrainé sur un jeu de données, il est naturel
de s’attendre a une diminution des scores lorsque le nombre de classes augmente. Cette
intuition peut étre vérifiée empiriquement sur des ensembles de données présentant des
granularités de classe différentes. Par exemple, dans les travaux de Chang et al. [7], les
auteurs ont observé une baisse de la précision de 0,97 a 0,82 sur le jeu de données
CUB200 [57] en faisant passer le nombre de classes d’un niveau grossier (13 classes) a
un niveau plus fin (200 classes).

Concernant les deux autres variables feats _corr et prototype cos_sim, elles cor-
respondent a des informations d’orthogonalité et de décorrélation. En se référant a la
littérature, il nous est possible d’expliquer 'importance de ces deux termes de décorré-
lation. Pour justifier le terme prototypes_cos_sim correspondant a la décorrélation des
poids, Bansal et al. ont constaté sur plusieurs CNNs de I'état de l'art qu’ils pouvaient
obtenir une meilleure justesse — accuracy —, un apprentissage plus stable et une conver-
gence plus douce grace a une régularisation orthogonale des poids [2]. Sur le terme
feats_corr correspondant a la décorrélation des caractéristiques, plusieurs travaux jus-
tifient la présence d’une telle décorrélation [3, 14, 24, 28, 38, 56, 61, 62]. En effet,
LeCun et al. ont remarqué que les variables d’entrée corrélées conduisent généralement
les vecteurs propres de la matrice hessienne a étre orientés loin des axes de coordonnées,
ce qui entraine une convergence plus lente de 'apprentissage [38]. Ainsi, plusieurs pro-
positions ont été développées afin de mieux décorréler les variables telles que I'analyse
en composantes principales (PCA) ou I’analyse des composants nuls (ZCA) 3 [28]. Plus
récemment, la décorrélation a joué un réle important dans 'augmentation des perfor-
mances des méthodes auto-supervisées [3, 14, 24, 61, 62]. Par exemple, Bardes et al.
[3] ont inclus une partie de décorrélations dans leur fonction de perte. Ils affirment

3. Pour information, la ZCA est une technique de réduction de dimensionnalité qui utilise une transfor-
mation linéaire pour projeter les données sur un sous-espace de dimensions plus faible. Elle est semblable
a la technique PCA, mais utilise une matrice de whitening pour égaliser I’échelle des composantes. Cela
permet de conserver autant d’informations que possible tout en réduisant le nombre de dimensions.
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que ce terme décorrele les variables et empéche I'effondrement des représentations —
embeddings collapsing .

Bilan Pour résumer, afin de répondre a cette tache de prédiction de la justesse — accu-
racy —, les représentations — embeddings — extraites doivent répondre a deux contraintes :
pouvoir séparer les classes facilement et présenter des variables décorrélées entre elles.
Ce résultat nous est donné par l'intelligence artificielle (AI) et nous permet de com-
prendre qu'une fonction de perte pertinente doit nécessairement répondre a ces deux
contraintes.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré que notre chaine de traitement peut aider a ex-
traire et a donner un sens concret a des intuitions sur la capacité a classer correctement
des données. Pour ce faire, nous avons mené une étude sur un métacorpus de plus de
260 jeux de données de représentations — embeddings — extraits de la combinaison d’un
large éventail de corpus et d’extracteurs de caractéristiques. Ces représentations ont en-
suite été projetées dans un nouvel espace commun a I'aide d'un ensemble de statistiques
générales. Cette méthode permet de caractériser n'importe quel ensemble de données.
Par conséquent, notre travail est applicable, non seulement a la vision par ordinateur,
mais également a tous les autres domaines de 'apprentissage automatique. Enfin, une
heuristique capable de prédire la justesse — accuracy — d’un classifieur linéaire, produite
de maniére automatique, présente une corrélation de Pearson de 0,96 et un r2 de 0, 93.
De plus, cette formule est hautement explicable et est cohérente avec des décennies de
recherche.

Ces travaux ont fait 'objet de deux publications d’articles : 'une a AIMLAI 2022, un
workshop de CIKM [6] et la seconde a la conférence IEEE/CVF WACV 2023 [47].
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Conclusion

Synthése des travaux

Ce manuscrit a été divisé en deux parties principales. Dans la premiére partie, nous
nous sommes intéressés a l'utilisation du connexionnisme impulsionnel dans des taches
d’extraction de représentations de données images et audios. Puis, dans une seconde
partie, nous nous sommes placés dans une démarche d’exploration du paradigme de
l'intelligence augmentée dans le but d’améliorer les capacités de classification des re-
présentations extraites d’'un modele.

Premiére partie En vue de contextualiser la relation entre le connexionnisme impul-
sionnel et les méthodes classiques couramment utilisées, j’ai proposé un état de l'art
sur le fonctionnement d’'un réseau de neurones a impulsions (SNN) en le comparant a
celui d’'un réseau de neurones artificiels (ANN). Cette étude inclut le fonctionnement du
neurone biologique jusqu’a ses différentes modélisations mathématiques en passant en
revue les regles d’apprentissage ainsi que le codage de I'information qui les régissent.
Grace a cette étude, j’ai pu développer une bibliotheque, sous le nom de « PyTorch SNN
», qui conserve l'architecture et la simplicité d’utilisation de PyTorch. Dans le but de
préserver l'objectif initial de générer des représentations non supervisées, cette biblio-
theéque utilise des reégles d’apprentissage conformes au postulat de Hebb, telles que la
plasticité fonction du temps d’occurrence des impulsions (STDP). La création de cette
bibliothéque a servi de base a diverses expérimentations sur des données d’images et
de sons en lien avec les travaux existants, et dont les résultats sont conformes a ceux
de ces derniers. Afin d’accélérer significativement les calculs, une proposition d’utiliser
des lots de données lors de 'apprentissage — également appelés batch — a été présentée,
au détriment de certaines performances. Cette fonctionnalité permet une amélioration
de la vitesse de calcul grace a l'utilisation des GPU. Comparée a d’autres bibliotheques
présentant les mémes caractéristiques, la notre conduit a des résultats similaires mais
se distingue surtout par une prise en main plus simple.

Durant ces recherches, nous avons constaté qu’il était complexe d’entrainer un SNN
de maniére non supervisée, soit en raison de la grande sensibilité des hyperparametres
choisis (en particulier le choix du taux d’apprentissage «_ et o, de la STDP), soit en
raison de la nécessité d’entrainer chaque couche séparément lors de I'apprentissage,
limitant ainsi la recherche de motifs complexes. Par ailleurs, il convient de noter que
le processus d’apprentissage d'un SNN demeure considérablement plus long que celui
d’'une méthode d’apprentissage machine (ML) classique pour une méme tache donnée.
En partant de ce constat, nous avons décidé d’adopter une approche hybride qui consiste
a entrainer un SNN par une méthode auto-supervisée reposant sur la descente de gra-
dient. Cette derniére est rendue possible grace a I'utilisation d’un gradient alternatif —
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surrogate gradient — et 'exploitation de la propriété stochastique du processus de Pois-
son qui permet de générer de multiples représentations d'une méme donnée d’entrée.
Cette approche hybride a permis de démontrer qu’il était possible d’entrainer aisément
un modeéle de maniere non supervisée afin d’obtenir des représentations équivalentes a
celles présentées dans I'état de I'art.

Ces travaux ont fait 'objet d’un rapport technique dans le cadre d’une collaboration
avec le ministere de I'Intérieur sous le projet RAVI (Reconnaissance Automatique de
Véhicules dans les Images) ainsi que d’une publication dans un congres international

[1].

Seconde partie Comme mentionné précédemment, l'utilisation de modeles de SNNs
dans I'extraction de caractéristiques de nos données est une tache complexe en raison de
la sensibilité des divers hyperparamétres. De plus, s’il est courant d’utiliser un classifieur
linéaire pour catégoriser les représentations extraites, qu’elles proviennent aussi bien
d’ANNs classiques que de SNNs, celle-ci peut nécessiter de nouveau hyperparametres,
tels que la température qui ajuste I'entropie de la distribution de probabilité de sorties
du réseau. Il convient donc de trouver les hyperparameétres les plus adaptés a la tache
de classification pour maximiser les performances du modele. Cela peut étre réalisé
par une recherche systématique des hyperparameétres ou en utilisant des techniques
d’optimisation telles que la recherche bayésienne ou I'optimisation par essais et erreurs.

La contribution principale de cette partie est d’améliorer les éléments constitutifs
d’un systeme de classification a I'aide de l'intelligence artificielle (AI). Pour cela, nous
avons initialement examiné l'influence d’un hyperparametre connu sous le nom de «
température » présent dans la derniére couche d’'un modéle de classification. Nous avons
extrait des représentations issues de différents modeles et corpus, dans un espace com-
mun sous forme de vecteurs de statistiques de tailles identiques. Chaque représentation
statistique est ensuite liée a une température optimale empirique obtenue par une ex-
ploration systématique des valeurs possibles via une méthode de recherche en grille —
grid-search . En utilisant des corrélations entre ces couples de représentations statis-
tiques et de température empirique, nous avons mis en évidence une heuristique pour
déterminer une valeur de température idéale des l'initialisation du modele. Cette heuris-
tique est basée sur une combinaison linéaire des 4 variables statistiques les plus corrélées
a la température optimale empirique.

Dans un second temps, nous avons élargi notre chalne de traitement pour 'appliquer
a une tache plus complexe, a savoir la prédiction de la justesse — accuracy — d'un modele.
Notre objectif était double : d’'une part, comprendre comment nous pourrions améliorer
nos représentations afin d’obtenir une meilleure performance, et d’autre part, amélio-
rer notre méthode afin d’obtenir une solution explicable grace a une tache prétexte —
proxy task . Pour cela, nous avons introduit une différence notable par rapport a notre
chaine de traitement précédente, a savoir I'ajout d'un modele de régression symbolique
a la place d’'une simple combinaison linéaire pour améliorer notre méthode. En repre-
nant la méme méthodologie que précédemment adaptée a ce probléeme de prédiction
de la justesse — accuracy —, nous avons obtenu une formule capable de réaliser des pré-
dictions avec une corrélation de Pearson trés forte, tout en ayant un faible coefficient
de détermination 2. Cette formule s’est avérée performante, avec des résultats compa-
rables a ceux obtenus avec d’autres méthodes existantes, mais reposant seulement sur
5 variables, ce qui la rend « plus explicable » et nous permet d’établir sa conformité
avec les méthodes scientifiques classiques de I'apprentissage automatique. Nous avons



Conclusion

également pu démontrer I'extensibilité de cette méthode a des données textuelles.
Cette derniere partie a mené a deux publications dans des congrés internationaux
[2, 6].

Perspectives

Bien évidemment, une multitude de perspectives peut étre envisagée pour la suite
de mes travaux. Cependant, je vais présenter ici celles que je trouve importante sur les
deux axes de recherches que j’ai évoqué dans mon manuscrit : 'approche connexionniste
et Pexplicabilité d’une tache, pour les étendre ensuite sur un domaine qui m’intéresse
fortement depuis quelques années maintenant : les sciences cognitives.

Sur I'approche connexionniste

Connexionnisme impulsionnel Jai plusieurs propositions de nouvelles expériences
pouvant étre réalisées a partir des travaux exposés dans la premiére partie de ce ma-
nuscrit. Il serait envisageable d’adapter la fonction de co(it employée dans le chapitre 3
pour inclure une distance de van Rossum entre les trains d’impulsions, classiquement
utilisé pour cet usage [7]. Une autre piste serait de renouveler I'expérience en utilisant
des données vidéos en entrée, avec différentes méthodes de conversion de la vidéo en
trains d’'impulsions [3]. Enfin, il serait envisageable d’entrainer un SNN a générer des
représentations audiovisuelles a partir de la concaténation des trains d'impulsions des
deux modalités. Cette possibilité découle de la nature binaire et temporelle des repré-
sentations dans le domaine du connexionnisme impulsionnel, pour lesquelles des stra-
tégies d’encodage devront étre établies afin d’équilibrer les deux modalités en termes de
fréquence d’impulsions. I’analyse individuelle de chaque neurone apreés 'apprentissage
du modele a I'aide de la STDP, pourrait révéler des correspondances entre des motifs
étroitement liés sur le signal audio et sur le signal vidéo.

Toutefois, mon expérience dans le domaine des ANNs et des SNNs m’amene a me
questionner sur I'existence d'une méthode d’apprentissage intermédiaire permettant de
combiner les avantages de ces deux modeéles connexionnistes. Le cerveau humain est
capable d’assimiler de nouvelles représentations rapidement, mais il n’existe aucune
preuve démontrant explicitement que le comportement de celui-ci peut étre approximé
par une dérivée d’erreur ou la conservation des activités neuronales pour une descente
de gradient ultérieure. Bien que la STDP se rapproche le plus du fonctionnement biolo-
gique en extrayant des motifs répétitifs dans un flux temporel, elle reste longue a cal-
culer et difficile a maitriser, surtout pour les modeles profonds. Une piste de recherche
intéressante serait ainsi de trouver une méthode d’apprentissage capable de modifier les
connexions synaptiques localement d'un ANN a travers une seule passe en avant comme
peut le faire la STDP dans un SNN. Une telle approche pourrait ouvrir une nouvelle voie
pour I'apprentissage non supervisé dans le domaine du deep learning, avec des temps de
calcul encore plus rapides.

Connexionnisme classique En parallele de mes travaux de thése, j’ai aussi voulu ré-
pondre a la problématique initiale de la thése en s’inspirant d'une méthode d’apprentis-
sage profond issue des travaux de Pascual et al. [4] sur la génération de représentations
acoustiques a travers leur modele PASE (Problem Agnostic Speech Encoder) et PASE+
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qui sont des méthodes d’apprentissage multi-tache autosupervisées. Ces modeles se pré-
sentent comme un auto-encodeur avec plusieurs décodeurs — appelés workers — ayant
comme objectif de résoudre une tache spécifique intermédiaire — tache proxy — comme
I'identité du locuteur, la reconstruction de parametres comme les MFCCs ou encore la
présence d’émotion, dont les informations sont extraites depuis le fichier audio brut en
entrée. Ces ouvriers — workers —, comme les nomment les auteurs, sont constitués soit
de petits ANNs a quelques couches, soit de réseaux trés complexes permettant la re-
génération du fichier audio en entrée par exemple. Grace a cette méthode, le vecteur de
représentations, embeddings — générés contient donc une information variée composée
de différents attributs que ces ouvriers — workers — vont chercher a les décoder.

En partant de ce principe, jai expérimenté un modele similaire adapté a la mul-
timodalité en remplacant le principe de I'auto-encodeur (AE) du modele PASE par un
auto-encodeur variationnel (VAE) de telle sorte que les représentations soient modéli-
sées par une distribution statistique (loi normale) dont le but est de minimiser la dis-
tance entre les représentations latentes des deux modalités. Ce modéle est présenté sur
la figure 5.9 et reprend la base d’un systéme traditionnel de correspondance audiovi-
suelle (AVC) qui va générer ici deux représentations en parallele de nos données (une
par modalité) toutes les 200 ms avec un recouvrement de 100 ms. Les représentations
sont générées de la méme maniere qu’avec le modéle PASE pour la partie audio, et un
systeme plus classique a base de CNNs 3D pour la partie vidéo. Les représentations vont
ensuite alimenter les ouvriers — workers — spécifiques a une tache donnée qui vont devoir
décoder l'information. L'originalité de cette approche est d’avoir un croisement entre les
représentations audio et vidéo par I'intermédiaire de ces ouvriers. C’est-a-dire que I'in-
formation contenue dans la représentation de la modalité audio va étre décodée aussi
bien par les ouvriers dédiés a ’audio que ceux spécifiques a la vidéo. Ainsi, nous définis-
sons la fonction de perte £; représentant la somme de toutes les fonctions de pertes de
reconstruction. En reprenant le méme principe issu des travaux de Schonfeld et al. [8]
sur la capacité a minimiser la distance entre les représentations latentes de I'image et
du texte, nous définissons dans I'architecture une seconde fonction de perte £2 qui mini-
mise la distance de Wasserstein entre les distributions gaussiennes multivariées latentes
de l'audio et de la vidéo.

Le calcul de 1a mesure de consistance d’un concept audiovisuel se fait ensuite par une
mesure euclidienne entre les deux représentations latentes. Cette approche présentée
ici est I'une des approches qui m’a permis d’obtenir des scores trés prometteurs dans la
résolution de ma tache initiale.

Dans cette premiere version, un ouvrier — worker — décodant une tache spécifique
a partir de la représentation audio — audio embeddings — est totalement différent de
celui qui décode a partir de la représentation visuelle — frames embeddings. Une fonc-
tion de perte L, se charge de forcer les encodeurs a générer des représentations au-
dio et vidéo dans un méme espace. En partant des travaux étudiés dans le chapitre 3
concernant les différentes approches d’apprentissage auto-supervisé (SSL), la question
que je me pose maintenant est : « serait-il envisageable de modifier cette architecture
pour localiser spécifiquement les attributs audio dans la séquence vidéo et réciproque-
ment? » En ayant des ouvriers — workers — en charge de la fusion des 2 représentations
d’entrée, il est envisageable de relocaliser des attributs présents dans 'audio sur la par-
tie visuelle, conformément aux pratiques courantes dans les recherches portant sur la
correspondance audiovisuelle (AVC). Autrement dit, I'extraction de la représentation
audiovisuelle permettrait d’incorporer les caractéristiques physiques intrinséques a un
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objet au sein d’'une scene, de maniere entierement non supervisée. Par exemple, pour
I'ensemble de pixels représentant un visage dans la séquence vidéo, la méthode pour-
rait extraire des caractéristiques de la parole propre au locuteur issus de 'audio associé
comme la fréquence fondamentale (hauteur de la voix propre au locuteur), prosodie
(variations mélodiques de la voix), formants (pics de fréquence correspondant aux ré-
sonances du conduit vocal), etc. Ces caractéristiques sont apprises grace a nos différents
ouvriers — workers.
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FIGURE 5.9 — Chaine de traitements proposée comportant de multiples décodeurs pour
la création de représentations audiovisuelles.

Sur I’explicabilité

Généralisation de notre chaine de traitement vue dans le chapitre 5 En omet-
tant les détails techniques, notre chaine de traitement serait capable de produire une
formule interprétable en résolvant une tache prétexte — proxy task. Cela a été démon-
tré en particulier dans le contexte de la prédiction de la justesse — accuracy —, ou notre
chaine de traitement a montré sa capacité a produire une formule facilement compré-
hensible. Cela doit étre maintenant appliqué a de nouvelles taches afin d’en montrer son
généralisabilité.

Cependant, il convient de souligner que l'interprétation de la formule générée par
la méthode de programmation génétique (GP) a suscité notre capacité a interpréter
le résultat en regard de la connaissance scientifique du domaine. Afin de rendre les
éléments de la formule plus conformes aux formules mathématiques existantes dans
la littérature, il pourrait étre judicieux de comparer la régression symbolique basé sur
la GP avec celle issue de I'apprentissage profond, lui-méme entrainé sur des formules
mathématiques existantes. Il serait méme possible d’utiliser des techniques permettant
de trouver des correspondances avec des équations de la littérature [5].

La causalité Nous avons vu dans les chapitres 4 et 5 que les heuristiques trouvées
sont potentiellement liées a notre chaine de traitement, et plus particulierement aux
statistiques extraites des représentations issues d’extracteurs de caractéristiques. Nous
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avons pu constater que les variables qui ont été automatiquement intégrées dans notre
formule ont un fort degré de pertinence pour I'estimation de la justesse — accuracy —
obtenue. Mais, que pouvons-nous dire sur des taches autres que la prédiction de la jus-
tesse ? De plus, il serait utile de s’assurer que la formule produite ne comprend que les
éléments a l'origine du phénomene étudié, et non pas les conséquences de celui-ci. Cela
garantirait que les résultats obtenus sont précis et fiables, et que la formule générée est
appropriée pour I'étude en question.

Le concept qui se cache derriere ce probléme est la causalité. Par définition, la causa-
lité est le lien de cause a effet entre deux événements ou deux phénomenes. Elle consiste
en l'influence que 'un peut avoir sur l'autre.

Autre constat intéressant, si nous extrayons des représentations d’images a I'aide
d’un modele tel que CLIP# et que nous entrainons un modele de classification linéaire
sur ces représentations, il est compliqué de prédire un attribut caractéristique concret tel
que la couleur, contrairement a un attribut de contraste (basé sur des régles) tel que « est
plus grand que ». Une hypothése serait que ces attributs concrets ne seraient pas prédits,
mais percus indirectement dans la connaissance des classes détectées. Le vecteur de
représentation n’engloberait donc pas directement les attributs caractéristiques. Pour
illustrer les propos, prenons ’exemple d’un vecteur caractéristique représentant 'image
d’un zebre, notre modele linéaire serait capable d’exprimer la différence avec un cheval,
mais pas de décrire les caractéristiques de 'animal en lui-méme tel que la présence de
rayures noires et blanches. Or, il serait préférable que la classe soit prédite en fonction
de ses attributs caractéristiques. De ce constat, nous vient la question suivante :

Prédit-on un attribut en fonction de la classe détectée ou la classe en fonction des
attributs observés ?

Plus exactement, nous souhaitons savoir s’il est possible de mesurer la qualité des
représentations apprises, quant-a leur capacité a inférer des attributs directement ou
non. A notre connaissance, peu d’articles de recherches se sont emparés de ce probleme.

Vers les sciences cognitives et sociales

Un dernier domaine sur lequel je souhaiterais travailler est celui des sciences cog-
nitives et sociales. Quand la science cognitive se concentre sur les processus qui sous-
tendent I'apprentissage, la mémoire, la perception et le raisonnement, les sciences so-
ciales, quant a elles, se concentrent sur 'étude des comportements et des relations so-
ciales des individus et des groupes. Ces deux domaines se recoupent, car les processus
cognitifs et sociaux sont étroitement liés dans les comportements humains. En parti-
culier, cette corrélation se confirme notamment lors des premiers pas d'un enfant, ou
I'apprentissage repose sur une synergie entre ces deux domaines. Si nous reprenons le
sujet initial de la thése concernant la fusion multimodale, il est intéressant d’observer
que durant les premieres phases d’acquisition de connaissance chez ’enfant, celui-ci est
incapable de créer une relation sémantique entre une perception auditive et visuelle.

4. Pour rappel, CLIP (Contrastive Language-Image Pre-Training) est un réseau de neurones entrainé
sur une variété de paires (image, texte), permettant entre autres d’encoder des données, de prédire du
texte a partir d’'une image, etc. Ce modéle a été utilisé comme extracteurs de caractéristiques sur les corpus
d’images dans les chapitres 4 et 5.



De mes observations, chaque modalité est traitée indépendamment. La fusion de celles-
ci arrive que bien plus tard, slirement par un mécanisme que I'on pourrait qualifier «
d’apprentissage par renforcement ».

Il convient donc de ne pas écarter les modeles inspirés de la neuroscience, tels que les
SNNs, sous prétexte qu’ils n’atteignent pas les performances obtenues avec les méthodes
d’apprentissage profond — deep learning. En effet, compte tenu des caractéristiques in-
trinseques du cerveau humain et de ses modéles, ces approches se révelent parfaitement
adaptées aux enjeux de demain.
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