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RESUME

Le domaine de I'intelligence artificielle a pour objectitléveloppement de systémes
informatiques capables de simuler des comportements temeat associés a l'intel-
ligence humaine. On aimerait entre autres pouvoir constiume machine qui puisse
résoudre des taches liées a la vision (e.g., la reconnaisshobjet), au traitement de
la langue (e.g., I'identification du sujet d’'un texte) ou eaitement de signaux sonores
(e.g., lareconnaissance de la parole).

Une approche développée afin de résoudre ce genre de tathasdssur I'appren-
tissage automatique de modeles a partir de données étgueftétant le comportement
intelligent a émuler. Entre autre, il a été proposé de meeégle calcul nécessaire a la
résolution d’'une tache a l'aide d’'un réseau de neuronefcatj dont il est possible
d’adapter le comportement a I'aide de la rétropropagat®® 131] d’'un gradient in-
formatif sur les erreurs commises par le réseau. Populair@ntl les années 80, cette
approche spécifique a depuis perdu partiellement de sa@it aswite au développement
des méthodes a noyau. Celles-ci sont souvent plus stablesagiles a utiliser et leur
performance est souvent au moins aussi élevée pour unegaastae de problémes.

Les méthodes d’apprentissage automatique ont donc pegggdes's leur fonctionne-
ment, mais aussi dans la complexité des problémes auxdiegsise sont attaqué. Ainsi,
plus réecemment, des travaux [12, 15] ont commencé a émefrdalites sur la capacité
des machines a noyau a pouvoir efficacement résoudre ddgmexbde la complexité
requise par l'intelligence artificielle. Parallelementintén et al. [81] faisaient une per-
cée dans l'apprentissage automatique de réseaux de nsuepngroposant une proce-
dure permettant I'entrainement de réseaux de neuroneg @luis grande complexité
(i.e., avec plus de couches de neurones cachées) qu'iltrpétsible auparavant.

C’est dans ce contexte qu’ont été conduits les travaux de t&ise. Cette thése dé-
bute par une exposition des principes de base de I'appsagésautomatique (chapitre 1)
et une discussion des obstacles a I'obtention d’'un modeletayne bonne performance
de généralisation (chapitre 2). Puis, sont présentéeotdsimutions apportées dans le
cadre de cinq articles, contributions qui sont toutes tsasée!’utilisation d’'une certaine



forme d’apprentissage non-supervisé.

Le premier article (chapitre 4) propose une méthode d'@mraent pour un type
spécifique de réseau a une seule couche cachée (la machir@dtd®dhn restreinte)
basée sur une combinaison des apprentissages supenasésipervisé. Cette méthode
permet d’obtenir une meilleure performance de généralisaii’un réseau de neurones
standard ou qu’une machine a vecteurs de support a noyaet einévidence de facon
explicite les bénéfices qu’apporte I'apprentissage n@estisé a I'entrainement d’'un
réseau de neurones.

Ensuite, dans le second article (chapitre 6), on étudiecetda procédure d’entrai-
nement proposée par Hinton et al. [81]. Plus spécifiquement,propose une approche
différente mais plus flexible pour initialiser un réseauws@urs couches cachées, basée
sur un réseau autoassociateur. On y explore aussi I'impacbthbre de couches et de
neurones par couche sur la performance d’un réseau et orriy difiérentes variantes
mieux adaptées a I'apprentissage en ligne ou pour donnédsw@ry continues.

Dans le troisiéme article (chapitre 8), on explore plutgpéaformance de réseaux
profonds sur plusieurs problémes de classification diffistd_es problemes choisis ont
la propriété d’avoir été générés a partir de plusieurs fastée variation. Cette propriété,
qui caractérise les problemes liés a l'intelligence aréfie, pose difficulté aux machines
a noyau, tel que confirmé par les expériences de cet article.

Le quatriéme article (chapitre 10) présente une amélmrate I'approche basée sur
les réseaux autoassociateurs. Cette amélioration applige modification simple a la
procédure d’entrailnement d’'un réseau autoassociateur,benitant » les entrées du
réseau afin que celui-ci soit forcé a la débruiter.

Le cinquiéme et dernier article (chapitre 12) apporte urieeaamélioration aux ré-
seaux autoassociateurs, en permettant des interactiohgition ou d’excitation entre
les neurones cachés de ces réseaux. On y démontre que dertitactions peuvent
étre apprises et sont bénéfiques a la performance d’un rpsaefamnd.

Mots-clés : apprentissage non-supervisé, réseau de neurones drtifieiehine de
Boltzmann restreinte, autoassociateur, autoencodelnifecture profonde



ABSTRACT

The objective of the field of artificial intelligence is thevédopment of computer sys-
tems capable of simulating a behavior reminiscent of humtelligence. In particular,
we would like to build a machine that would be able to solv&saslated to vision (e.g.,
object recognition), natural language (e.qg., topic cfasdion) or signal processing (e.g.,
speech recognition).

The general approach developed in the sub-field of machareiteg to solve such
tasks is based on using labeled data to train a model to esntlatdesired behavior.
One such model that has been proposed is the artificial neetabrk, which can adapt
its behavior using a backpropagated gradient [99, 131]ishaformative of the errors
made by the network. Popular during the 80’s, this specifir@gch has since lost some
of its appeal, following the development of kernel methdddeed, kernel methods are
often found to be more stable, easier to use, and their pes#ioce usually compares
favorably on a vast range of problems.

Since the foundation of the field, machine learning methede [progressed not only
in their inner workings, but also in the complexity of protlg they can tackle. More
recently however, it has been argued [12, 15] that kernehatst might not be able
to solve efficiently enough problems of the complexity theaexpected from artificial
intelligence. At the same time, Hinton et al. [81] put forthb@eakthrough in neural
network training, by developing a procedure able to traimexa@mplex neural networks
(i.e., with more layers of hidden neurons) than previouslggible.

This is the context in which the work presented in this thesasted. This thesis
begins with the introduction of the basic principles of maehearning (Chapter 1) as
well as the known obstacles to achieve good generalizagofopmance (Chapter 2).
Then, the work from five papers is presented, with each ofetipapers’ contribution
relying on a form of unsupervised learning.

The first paper (Chapter 4) presents a training method foeaifsp form of single
hidden layer neural network (the Restricted Boltzmann Ntaef) based on the combi-
nation of supervised and unsupervised learning. This ndedlcbieves a better general-



Vi

ization performance than a standard neural network andeksupport vector machine.
This observation emphasizes the beneficial effect of unsigasl learning for training
neural networks.

Then, the second paper (Chapter 6) studies and extendsathedr procedure of
Hinton et al. [81]. More specifically, we propose a differeat more flexible approach
for initializing a deep (i.e., with many hidden layers) na&luretwork, based on autoasso-
ciator networks. We also empirically analyze the impactaofing the number of layers
and number of hidden neurons on the performance of a neurxabrie and we describe
variants of the same training procedure that are more apptegor continuous-valued
inputs and online learning.

The third paper (Chapter 8) describes a more intensive @apavaluation of train-
ing algorithms for deep networks, on several classificapimyblems. These problems
have been generated based on several factors of variatiomsgler to simulate a prop-
erty that is expected from artificial intelligence probleribe experiments presented in
this paper tend to show that deep networks are more apptepnan shallow models,
such as kernel methods.

The fourth paper (Chapter 10) develops an improved vaniatiothe autoassocia-
tor network. This simple variation, which brings better gealization performance to
deep networks, modifies the autoassociator network’sitigiprocedure by corrupting
its input and forcing the network to denoise it.

The fifth and final paper (Chapter 12) contributes anotherawvgd variation on au-
toassociator networks, by allowing inhibitory/facilioay interactions between the hid-
den layer neurons. We show that such interactions can beel@@nd can be beneficial
to the performance of deep networks.

Keywords: unsupervised learning, neural network, Restricted BatamMachine,

autoassociator, autoencoder, deep architecture, desniga
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CHAPITRE 1

INTRODUCTION A LAPPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

L’ apprentissage automatiquecorrespond au domaine se consacrant au développe-
ment d’algorithmes permettant a une machine d’apprendrartér p’'un ensemble de
données, i.e., d’y extraire des concepts et patrons caissiéces données. Bien que la
motivation originale de ce domaine était de permettre l&msis pied de systemes mani-
festant unentelligence artificielle, les algorithmes issus de ce domaine sont maintenant
répandus dans bien d’autres domaines, tels la bioinfoguatila finance, la recherche
d’information et le forage de données.

Plus spécifiquement, on peut définir un algorithme d’apjssage comme suit :

Définition. Un algorithme d’apprentissage est un algorithme prenaneetrée un en-
semble de donné&3 et retournant une fonctioff.

On désigne alor® commeensemble d’entrainemenbu ensemble d’apprentissage,
et la fonctionf commemodéle Suite a I'exécution d’un algorithme d’apprentissage, on
dira que le modeél¢ a été entrainé sur 'ensemkle

On considere que I'ensemble de donnBesontient sous forme de vecteurs I'infor-
mation nécessaire pour résoudre un probléme donné. Le engdidit ainsi pouvoir
recevoir de tels vecteurs en argument et on désignersopée la valeur de I'application
de f sur un vecteur. L'utilisation de vecteurs n’exclut pas lagbilité de travailler avec
des données plus complexes, telles des graphes.

De plus, on considére normalement que tous les élémeris, deie 'on nomme
exemples d’'apprentissagesont indépendants et identiquement distribués. On désign
cette hypothese paéwypothese I.1.D.Cette hypothese n’exclut pas complétement le cas
de données séquentielles, puisque les vecteurs contensi®dzeuvent étre de tailles
variables et ainsi correspondre a des séquences. Les séguales-mémes doivent par
contre étre indépendantes entre elles.

Il est a noter que le choix de la définition d’apprentissaderaatique fait ici n’a pas

comme objectif d’étre parfaitement général. Effectivetnea simplicité ne permet pas



de bien couvrir certains types d’apprentissage, tel I'apfssage par renforcement. Ce-
pendant, ce choix spécifique permet de traiter plus direst¢des types d’apprentissage
mis en cause dans les travaux de cette these, et ainsi daeititér leur compréhension

par le lecteur.

1.1 Lestypes d’apprentissage automatique

Il existe plusieurs types différents d’apprentissage matique, qui se distinguent
essentiellement par leur objectif, i.e., la nature de cedgiti &tre appris. Bien qu’ils
puissent trouver application dans des contextes difféyeres types d’'apprentissage
peuvent aussi étre combinés dans un méme systéme. Dangdedeadette thése, on
parlera surtout de #pprentissage supervis@t de l'apprentissage non-superviséet

on abordera brievemengpprentissage par renforcement

1.1.1 Apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé correspond au cas ou I'obgetifapprentissage est dé-
terminé explicitement via la définition d’une cible a prédibans ce cag? correspond

a un ensemble de paires déentréesx; et deciblesassociéeg; :

D= {(x¢,y)|xe € X,y € YV}, .

Typiquement, un tel ensemble est récolté en fournissansémble des entrées a un
groupe de personnes et en leur demandant d’associer a endewes entrées une cible
appropriée dans le contexte du probléme a résoudre. Ladaomalgorithme d’appren-
tissage est alors d’entrainer un modele qui puisse imitg@raeessus d’étiquetage par
un humain, i.e., qui puisse prédire pour une enkr@pielconque la valeur de la cible
qui aurait normalement été donnée par un humain. Cependsaatgorithmes d’appren-
tissage ne se limitent pas a la modélisation du comportedetihumain, et peuvent
étre utilisés pour modéliser la relation liant des pairentiées et de cibles provenant

d’un autre phénomeéne (e.g., la relation entre une actioarepex a la bourse telle que



générée par les marchés financiers).
La nature de I'ensemb[¥ d’ou proviennent les cibles dépendra du type de probleme
a résoudre. Deux types de problemes fréquents sont leseprebldeclassificationet

derégression

Classification

Dans le cadre d’'un probléeme de classificatipncorrespond a un ensemble fini de
classes auxquelles peuvent appartenir les différenteSesnpossibles € X'. Dans le
cas oux est une séquencg, peut aussi étre un ensemble de séquences de classes. Voici

d’ailleurs quelques exemples de problemes de classificatio

Reconnaissance de caractéresx € X correspond a la représentation vectorielle de
la valeur des pixels d’'une image gtc ) au caractere associé (par exemple, un
chiffre entre 0 et 9).

Classification syntaxique : x € X correspond a une phrase dans une langue donnée et
y € Y est la séquence des classes syntaxiquepdoilof speech tagsle chacun

des mots de.

La figure 1.1 présente une illustration de problemes deititzetson en 2 dimensions.
Afin de mesurer la performance d’un modele de classificatiomtilise normalement le
taux d’erreur de classification, i.e., la proportion du noentte cas ou la sortie donnée
par le modeéle ne correspond pas a la cible attendue. Lorsgo®deélef donne une
probabilité pour chaque classe possible, la log-vraisanda négative de la classe cible
peut aussi étre utilisée. Comme on le verra plus tard, cetgure de performance a
'avantage d’étre dérivable par rapport a la sortie du medetl peut ainsi étre optimisée

a l'aide d’un algorithme de descente de gradient.

Régression

Dans un probléme de régressighcorrespond a un ensemble de valeurs continues

ou de vecteurs de valeurs continues. Voici quelques exeampléels problémes :



Figure 1.1 — lllustration de deux problémes de classificatio 2 dimensions, un linéai-
rement séparable (& gauche), I'autre pas (a droite). Paguehprobléme, un classifieur
linéaire et un classifieur non-linéaire ont été entrainéaréirpd’exemples d’entraine-
ment séparés en deux classes (en jaune et en bleslrfaece de décisiondéterminant
la limite entre la région associée a chaque classe par wif@as, est affichée en rouge.

Prédiction du poids : x € X correspond a des caractéristiques physiques d’'une per-
sonne (par exemple son age, son sexe, etg.xed correspond a son poids.

Prédiction de la valeur d'une action: x € X correspond a une séquence d’indica-
teurs du marché pour différentes journéeg et ) correspond a la progression de
la valeur d’'une action.

La figure 1.2 présente un exemple de probleme de régressioneedimension. La
performance d’'un modeéle de régression est typiquementné@sum calculant la diffé-
rence au carré entre la sortie du modéle et la cible attemaais,bien d’autres mesures
sont possibles.

1.1.2 Apprentissage non-supervise
L'apprentissage non-supervisé correspond au cas ou agduean’est prédétermi-
née. Ainsi, 'ensemble d’entrainement ne contient que deges :

D = {x|x; € X},

et ne définit pas explicitement la nature de la fonctfaoqui doit étre retournée par I'al-
gorithme d’apprentissage. Ainsi, c’est plutét 'utilisat qui doit spécifier le probleme

a résoudre. Par contre, dans tous les cas, le modele capttaas éléments de la vé-



Figure 1.2 — lllustration d’un probleme de régression en dingension, ou la cible
prend une valeur réelle. De gauche a droite, la prédictibpresiuite par un modéle
linéaire, quadratique et polynomial de degré 20.

ritable distribution ayant généf@. Voici un bref survol des problemes d’apprentissage

non-supervisé les plus répandus.

Estimation de densité

Pour ce problémef, doit fournir une estimation de la fonction de densité ou de pr
babilité de la distribution ayant généré les élément®dafin de résoudre ce probleme,
une approche possible pour un algorithme d’apprentissaggsie a spécifier une forme
précise de fonction de densipévalide pour le modeélg, puis d’ajuster les paramétres
de la fonction de densité afin d’avoir une valeur élevég¢ @dg) = p(x;) pour tous les
exemples d®. Afin d’étre une fonction de densité valide, la valeupge) doit toujours
étre non-négative et doit intégrer a 1 sur tout I'ensenible

Ainsi, apres entrainement, le modéle contient alors dofimation importante sur la
structure statistique des entrées. Par exemple, lorsaigsiéléments; d’une entrée est
mangquant, il est possible d’utiliser un tel modele d’estiorade densité afin de trouver

une valeur vraisemblable pour cet élément en utilisantilefe

p(x)
l“;-‘GXip(wl?---,x;,-..,xd)

p($i|$1, ey L1, a$i+1,$d) = Z

ou AX; est I'ensemble des valeurs que peut prendrdl est méme possible d’entrai-



ner un modéle d’estimation de densité explicitement sedocritere, appelé lpseudo-
vraisemblance[19], mesurant la qualité de la prédiction faite par un medfd chaque
entrée étant données les autres. Ce critere est d'ailléussapproprié dans une situa-
tion ou prédire une entrée étant données les autres ediwaffaent le type d’opération
gue I'on souhaite faire avec le modele. Un modéle de densitégussi étre utilisé afin
de “purifier” une entrée qui a été corrompue par du bruit,quesle modéle de densité
contient de I'information sur les configurations vraiseatids d’entrées non-bruitées.
Encore une fois, il existe un critere d’entrainement, apfebre Matching? ?], dont
I'utilisation est alors plus appropriée pour cette tachem@e on le verra plus tard, ces
derniéres applications ne forment que deux exemples pamhidfautres d’utilisation
d’'un modele d’estimation de densité afin de raisonner denfagobabiliste par rapport
aux éléments d’'une entrée et de sa structure statistique.

Finalement, a partir de la densité apprise, il est normat¢pessible de générer de
nouveaux points selon cette densité, ce qui peut étre @tile dertaines applications, par
exemple en simulation, ou simplement pour mieux compreceligpi a été appris par le
modéle.

Extraction de caractéristiques

L'objectif de cette tAche est d’apprendre une nouvelledsgmtatiory (x) de I'entrée
qui soit plus utile que la représentation vectorielle orégex. Cette représentation prend
généralement la forme d’un vecteur, dont les éléments ([@ppearactéristiques ou
featured sont calculés par le modeje En général, I'utilité de cette représentation dé-
pend de la tache que I'on souhaite réellement résoudre.dtnrds termes, I'extraction
de caractéristiqgues n’est normalement pas une fin en s@, e un moyen d’amélio-
rer un autre algorithme d’apprentissage dont le mod&ietiliserait alors cette nouvelle
représentation et serait entrainé sur le nouvel ensemilerdee = {(f(x;), y:}",.

La qualité de I'extraction de caractéristiques peut étrsurée de différentes fagons,
en fonction du contexte de I'application. Le critére le pbasivent considéré est 'amé-
lioration de la performance de cet autre algorithme. On aelalors que la prédiction

f*(f(x)) d'un modeéle entrainé & partir des caractéristiques eagrait meilleure que



celle d'un modele entrainé a partir de la représentatioredages originale. Un autre
critére est le gain en efficacité de la prédictipri f(x)). Ce gain peut étre d0 a la ré-
duction du calcul nécessaire pour faire une prédiction auraduction du codt réel du
calcul, dans le cas ou un codt (e.g., en argent) est assdoigt@rition des éléments de
'entrée.

Il existe plusieurs approches a I'extraction de caradtgties. Une technique simple
consiste a simplement sélectionner les éléments lés plus utiles. Cette approche est

appelée laélection de caractéristique$65]. Formellement, on a alors :

f(X) = (%1,%2, s 7‘r5r)

ou s est le vecteur des indices d’élémentsxdeélectionnés. Les techniques de sélec-
tion de caractéristiques peuvent aussi servir a la crédtomouvelles caractéristiques.
Effectivement, en déterminant une facon automatique dérgémin large ensemble de
caractéristiques candidates a partir du vecteur d’est(égy., en considérant comme ca-
ractéristique candidate le résultat de la multiplicatiamdsous-ensemble des éléments
dex, pour tout sous-ensemble possible), on peut alors appliqualgorithme de sélec-
tion de caractéristiques sur ce nouvel ensemble.

Il est aussi souvent possible de formuler le probléme déexion de caractéristiques
a partir d'un probleme d’estimation de densité. En chaggissine fonction de densité

utilisant un vecteur de variables latentetelle que
p(x) =Y p(x,h)

ou H est 'ensemble des valeurs que peut prefdrié est effectivement possible d’uti-
liser la distribution conditionnelle des variables lagmni(h|x) afin d’extraire de nou-
velles caractéristiques. Par exemple, dans le cadre dhashine de Boltzmann res-
treinte ou Restricted Boltzmann Machingvoir annexe B du chapitre 6 pour plus de

détails) dont les éléments desont binaires, on utilise normalement comme caractéris-
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tiques extraites le vecteur des probabilités que chaquabladatente soit égalea 1 :

f(x) = (p(hy = 1[x),...,p(hg = 1]x)) .

Dans le cas deodage par représentation creuseu sparse coding116], les élé-
ments deh prennent une valeur non-négative réelle (dans lequel cealdal dep(x)
nécessite une intégrale skj et on utilise normalement le mode géh|x) comme nou-

velle représentation de[120] :

f(x) = argmax p(h|x) .
heH

En utilisant une approche par estimation de densité, lererdirigeant la création
des caractéristiques est donc implicitement défini par éexctiu modele d’estimation

de densité.

Réduction de dimensionnalité

Pour cette tachef, doit associer a un vecteur d’entréeine représentatiofi(x) de
plus petite dimensionnalité quemais conservant I'essentiel de I'information contenue
dans I'entrée. Ainsi, cette tache peut directement selieéxéraction de caractéristiques,
une telle réduction de la dimensionnalité des entrées paypeaentiellement améliorer
la performance d’un algorithme d’apprentissage super@spendant, elle peut aussi
servir a visualiser des données®en 2 ou 3 dimensions.

Plusieurs algorithmes ont été proposés a ce jour, dont lsspalpulaires soririn-
cipal Component Analysig®?CA) [91], Multidimensional ScalindMDS) [41], Locally
Linear EmbeddingLLE) [130], Isomap[148], Semidefinite Embeddi{§DE) [158] et,
plus récemmentt-Distributed Stochastic Neighbor Embeddifte¢SNE) [151]. En gé-
néral, ces algorithmes cherchent une transformatipréservant le mieux possible une
notion de similarité entre les vecteurs d’entréeltleu une caractéristique de, spéci-
fique a I'algorithme (par exemple, la variance des entrée® dans le cas de PCA ou
les coordonnées locales des voisins de chaque vecteuréBeatdns le cas de LLE).
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Figure 1.3 — Exemple d’extraction de caractéristiquesidd’du codage par représenta-
tion creuse, générée par [125]. En haut, illustration desot@ristiques extraites pour des
images de chiffres, ressemblant a des traits de crayon &c)olEn bas, illustration de
la représentation creuse pouvant étre obtenue a partiadestéristiques extraites (illus-
trées plutdt en noir). On observe que I'image d’'un sept pkws &tre représentée par
seulement 9 coefficients non-nuls, plutét que par la reptatien par pixels originale.

Ces algorithmes supposent normalement que les entréesitgrgs aux alentours
d’'un sous-espace, de plus petite dimension que I'espageal; appelévariété. La
dimensionnalité présumée de cette variété est un paraopdtaoit normalement étre
précisé par l'utilisateur. Il existe d’ailleurs tout un pde recherche qui se consacre
au développement d’algorithmes pouvant déterminer la &@nalité intrinséque des
données d®. La figure 1.4 présente un exemple de réduction de dimeralitden 2
dimensions.

Groupage

Le probléme du groupagel(stering [109] correspond a la recherche d’un parti-
tionnement de I'espac& en g sous-ensembles (ou groupé€s) . . ., G,. Chacun de ces
sous-ensemblgs; peut facultativement étre associé a un prototypqui résume bien
les données d® contenues dang;. Ainsi, f doit donner, pour chaque vecteur d’en-
trée, I'indicei du sous-ensemblg auquel il appartient. Dans le domaine du forage de
données, le groupage est souvent utilisé comme outil dahsstion d’'un ensemble de
données, dans le but d’y découvrir une possible structugealge latente. Le groupage
peut aussi étre utilisé afin de compresser un ensemble dée®en le remplacant par
'ensemble des prototypes. Il est méme possible d’extadecaractéristiques a I'aide

du groupage, par exemple en considérant le vecteur binaissatiation aux différents
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Figure 1.4 — Exemple de réduction de dimensionnalité prawede [130], obtenu par
l'algorithme LLE. Cet algorithme permet d’associer chagu&rée d’'un ensemble pré-
déterminé (B) a une entrée de plus petite dimension (C). higées sont présumées étre
situées autour d’'une variété de plus petite dimensionggprénd la forme d’'une spirale

(A).

sous-ensembled ;x)—1, . . ., 1 yx)=y) COMme vecteur de caractéristiques.

L'algorithme de groupage le plus simple et le plus répandwcedainement l'al-
gorithme des K moyennes [106, 14%-(means algorithm Il s’agit d’'un algorithme
itératif, qui débute avec une initialisation aléatoire @@dsition des prototypes daAs
puis qui alterne entre (1) la réassignation de chaque vedtentrée deD au prototype
le plus proche selon la distance euclidienne et (2) la missuades prototypes a la
valeur de la moyenne des vecteurs d’entrée associés au miétogype. La figure 1.5
montre quelques étapes de I'exécution de cet algorithmersensemble d’entrées en 2
dimensions.

De facon similaire a I'extraction de caractéristiques,rieupage peut aussi étre for-
mulé & partir d’'un probléme d’estimation de densité. En ssppt un modéle de densité
utilisant des variables latentés pouvant prendre un nombre fini de valeurs, puis en
indexant ces valeurs de 1|&], il est possible de dériver un algorithme de groupage
simplement en associant a toute enttdéndice de la valeur dé la plus probable selon
p(h|x). L'algorithme des K moyennes peut d’ailleurs étre dérivéelte maniere [21].
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Figure 1.5 — Exemple de groupage obtenu a l'aide de l'algori des K moyennes.
Les cercles représentent les entrées et les carrés referitdes prototypes. De gauche
a droite, I'état de l'algorithme est illustré a I'initiaision, apres une étape et apres 3
étapes.

1.1.3 Apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement a comme objectif d’@mraun agent a se com-
porter de facon intelligente dans un environnement donnéadént interagit avec I'en-
vironnement en choisissant, a chaque temps donné, d’'&aaut action parmi un en-
semble d’actions permises. Le comportement intelligemt doit apprendre cet agent
est donné implicitement via un signal de renforcement quies chaque décision de
'agent, indique s’il a bien ou mal agi. L'agent doit donc s&sér sur ce signal afin
d’améliorer son comportement, qui est dicté par sa poktidiactions. A chaque temps
donné, I'agent a normalement a sa disposition un ensembtardetéristiques ou in-
dicateurs d’entrée, décrivant I'environnement. Par exeng I'agent correspond a un
robot, ces indicateurs pourraient étre obtenus a partingeears sensoriels brossant un
portrait de I'endroit ou il se trouve.

Les concepts d’'action et de signal de renforcement songpielment ceux qui dis-
tinguent le plus I'apprentissage par renforcement desempissages supervisé et non-
supervisé. Contrairement a I'apprentissage supervis@ngortement intelligent a ap-
prendre n’est pas explicitement donné par une cible a gréais doit plutbt étre défini
par l'utilisateur a I'aide d’un signal de renforcement. €egant, contrairement a I'ap-
prentissage non-supervisé dont I'objectif est de moddbsstructure statistique des en-
trées, I'apprentissage par renforcement s’intéresse @tiamd’action qui est différente
de celle I'entrée, de la méme fagcon que le concept de ciblagerentissage supervisé
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est différent du concept d’entrée. Ceci étant dit, certegmeepts de I'apprentissage par
renforcement peuvent étre utiles dans un contexte d’afipsage supervisé, comme le
démontre I'algorithme SEARN d®], un algorithme de classification pour cibles struc-
turées qui utilise la notion de politique d’actions.

Bien que l'apprentissage par renforcement soit un typepit@agissage tres étudié
dans la littérature et important pour le développement dytsieme d’intelligence artifi-
cielle, il ne sera pas abordé dans la suite de cette thésanhjEas mis en cause par les

travaux qui y sont présenteés.

1.2 Principes de I'apprentissage automatique

Deux algorithmes d’apprentissage automatique ne se glistitt pas uniquement par
le type d’apprentissage qu’ils implémentent. lls peuversisase distinguer dans la fa-
con qu’'ils accomplissent cet apprentissage. Cette sepisse en revue ainsi certains
des différents principes et concepts généraux qui carsetdies algorithmes d’appren-
tissage et qui seront utiles a leur description et compgban

1.2.1 Apprentissage par minimisation du risque empirique @rsus bayésien

Il existe principalement deux philosophies qui régissentdnception des algo-
rithmes d’apprentissage que I'on retrouve dans la littéeatsoit lapprentissage par
la minimisation du risque empirique (MRE) et I'apprentissage bayésierPar simpli-
cité, je traiterai surtout de I'apprentissage supervigg bu’un raisonnement similaire

peut étre facilement appliqué dans le cas non-supervisé.

Apprentissage par minimisation du risque empirique

Etant donné un modelg,, ol © correspond aux parameétres de ce modelé, en

coQt a minimiser, I'apprentissage par minimisation duuesgmpirique correspond a
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I'opération suivante:

© = argmin R(O, D) = argmin 1 Z L(fo(xt),y:) (1.1)
© o n (xt,yt) €D

ou R(O, D) correspond auwisque empirique et L(fo(x:),y:)) est la fonction de colt
associée au risque. On ajoute aussi parfois certainesa@ues sur la valeur que peuvent
prendre les paramétrés lors de I'optimisation. Pour un modelg, choisi sans avoir
observé 'ensembl®, R(O, D) est alors un estimateur non-biaisé rikgue reel, soit
I'espérance [L(x,y)| du colt sous la distribution ayant généré les pdixesy;) deD.
Il est aussi important de distinguer le risque, qui est let opdimisé par la procédure
d’optimisation, et I'erreur, qui est le colt que I'on soubaiéellement minimiser. Par
exemple, dans un probleme de classification, I'erreur d'adléle serait la proportion
de ses prédictions erronées de la classe des entrées. @epgnidsque cette erreur est
difficile & optimiser (entre autres parce qu’elle n’est pésvéble), on se rabat plutét sur
d’autres codts pour le risque, tels la log-vraisemblancgtiée.

Ainsi, un algorithme d’apprentissage doit alors précisenature defg et une fa-
con d’accomplir (ou au moins approximer) I'opération de imisation. Par exemple,
fo pourrait correspondre a unodéle linéaire (voir section 1.3.1) ou a uréseau de
neurones artificiel (voir section 1.3.2), et la procédure de minimisation paitirétre
une procédure de descente de gradient. C’est la procéduméndaisation qui procéde
a I'entrainement du modélg. Il est d’'ailleurs possible que la minimisation ne soit pas
compléte ou encore q@é corresponde a uminimum local plutét gu’a unminimum
global du risque.

Il existe plusieurs algorithmes différents de descente rdeignt. Ceux-ci se dis-
tinguent entre autres par la fréquence des mises a jour da®@tes (aprés un parcours
complet de I'ensembl® ou apres le traitement de chaque exemple d’entrainement)
ainsi que par l'utilisation (ou pas) de I'information de sad ordre sur la relation entre

le risque et la valeur des paramétres. Dans cette thégmritime dedescente de gra-

1Dans le cas de I'apprentissage non-supervisé, une apgposhible consiste & simplement remplacer
les ciblesy; par les entrées; dans I'équation 1.1.
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dient stochastiquesera majoritairement utilisé. Malgré sa simplicité, cgbaithme est
trés efficace, particulierement lorsque I'ensemble dangmentD contient une grande
guantité d’exemples et que le modéle nécessite beaucoup de parameétres [101]. La
descente de gradient stochastique procede a la mise a ppademétres d’'un modéle
immédiatement apres le traitement de chaque exemple @afigsage. Suite au calcul
de la sortief(x;) du modéle et du colt associé au risque, I'algorithme terttes ale
diminuer ce colt en modifiant chaque paramétrec © dans la direction opposée au

gradienta%L(f@ (x:),y:). Le pseudocode de cet algorithme est décrit & la figure 1.2.1.

Apprentissage bayésien

Le principe derriere 'apprentissage bayésien est de déresi les parameétrés du
modéle choisi comme une variable aléatoire et de I'éliménkaide des regles de base
de la théorie des probabilités.

Par exemple, étant donné un modéle probabiliste de vralaeody(y|x, ©) ainsi
gu’une distribution a priori des paramétng® ), une facon de faire de I'apprentissage

bayésien consiste a faire I'opération suivante :

f(x) = argmax p(y|x, D)

yeY
ou
plylx, D) =Y plylx,0)p(0|D)
(S
et

»(OD) = [ oy Pyl %0, ©)p(O) |

>0+ [ sy yyen P(ye]xe, ©%)p(©%)
Dans le cas o® appartient a un ensemble continu de valeurs, les sommesitsbnt
remplacées par des intégrales. Bien que les travaux deticéte n’utiliseront pas I'ap-
prentissage bayésien, il estimportant de savoir que l&agmsage par MRE n’est pas le

seul principe possible pour dériver un algorithme d’apfissage.



15

Algorithme de descente de gradient stochastique

(1) Initialiser les éléments d@ (possiblement aléatoirement)

(2) Pour chaquéx;, y;) € D

(3) CalculerL(fo(xt),y:)

(4) Mettre & jour les élément; de© : 8; — 6, — Ay3-L(fo(21), yi)
(5) Revenir a (2) si le critére d’arrét n’est pas satisfait

Figure 1.6 — Pseudocode pour l'algorithme de descente dbegitalLe parametré,
appelé&aux d’apprentissage doit étre déterminé par l'utilisateur. Un critére d’ard@it
aussi étre précisé. Il peut étre souhaitable de diminuealuvy deA apres chaque pas-
sage a traver®. Une facon répandue est de plutot utili$§$@ comme taux d’appren-
tissage, out est le nombre de fois que les éléments@lent été mis a jour eb est
appeléconstante de décroissanceu decrease constant

1.2.2 Modéles paramétriques et non-paramétriques

On distingue deux types de modele qui peuvent étre utiliads tk cadre d’'un algo-
rithme d’apprentissage : les modéfegramétriques et non-paramétriques.

Les modeles paramétriques ont une forme précise, qui nggeh@as en fonction de
la quantitén de données darf3. Ainsi, la taille de© ne dépend pas de et lacapacité
de représentation des phénomenes contenus Baest fixe. Un exemple de modéle
paramétrique pouvant étre entrainé par apprentissage R&rédt un modéle linéaire.
Dans le cas de I'apprentissage bayésien, les modéles gasissi multinomiaux en sont
aussi des instances.

Les modeles non-paramétriques, au contraire, devieneguitid en plus complexes
au fur et a mesure que le nombre d’exemples d’apprentissagaente. La capacité
de ces modéles a représenter des phénoménes complexesspeodonc avee. Des
exemples de modeles non-paramétriques entrainés pantippage par MRE sont les
machines a noyau(voir section 1.3.3). Dans le cas de I'apprentissage bagyéses
modeles de mélange utilisant les processus de Dirichld] [4@nt considérés comme
étant non-paramétriques.

Pour certains algorithmes, la capacité du modele est déptexplicitement par un
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hyper-paramétre, soit un parametre dont la valeur doit étre fixée avant l@ngment
du modele. C’est le cas du nombre de neurones cachés comansaun réseau de
neurones artificiel. Dans un tel cas, la distinction entrelé® paramétrique et non-
paramétrique n’est pas tout a fait claire. Effectivemeantyslisateur décide de toujours
utiliser une méme valeur prédéterminée pour cet hypempetra, la capacité du modele
est alors fixe, comme dans un modéle paramétrique. Cepersildintilisateur décide
d’ajuster la valeur de I'hyper-paramétre en fonction deddgrmance du modéle sur les

données, le terme de modele non-paramétriqgue semble alsragproprié.

1.3 Quelques modeéles de classification courants

Le travaux de cette thése se concentreront surtout sur desst@le classification.
Voici donc une bréve description de différents modéles dssification couramment

utilisés et qui seront référencés par les travaux de ceiseth

1.3.1 Modeéles linéaires

Parmi les modéles les plus simples se trouvent les modeksles. Pour une tache
de classification, on dit qu’un modéle est linéaire si legiaids de I'espacd’ associées
a n'importe quelle paire de classes par le modéle sont délparpar un hyperplan.

Malgré leur faible capacité, les modéles linéaires sontamoment utilisés, en par-
ticulier sur des problemes ou I'entrée est de tres hauterdirom. Il existe aussi dif-
férentes techniques permettant d’augmenter la perforendaanodéles linéaires, dont
I'extraction de caractéristiques (voir section 1.1.2saque I'astuce du noyau (voir sec-
tion 1.3.3).

Un exemple d’algorithme d’apprentissage pour modele ireédile a connaitre dans
le contexte des travaux de cette thése est le classifievégssion logistique linéaire
Cet algorithme définit

fo(x) = softmax(Wx + b) (1.2)

ou© = {W, b} contient les poid3V et les biaisb du classifieur. Ce classifieur utilise
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la fonction softmax:
et

ZJ'C:1 et

ouC correspond au nombre de classes. En utilisant cette fen¢digortie vectorielle du

softmax(a); =

modélefo(x) peut étre interprétée comme une estimation de la distobutbndition-
nelle de la classg a assigner a I'entrée. Dans le cas d'un probleme de classification
binaire . = {0,1}), étant donné la contrainte de sommation a 1 de la sortie du mo
déle, on suppose plutdt que le modeéle estime la probabilifé= 1|x) que I'entrée

appartienne a la classe 1 en définissant
fo(x) = sigmoid(wTx + b)

ou on n'a maintenant besoin que d’un seul bigiutdt que d’un vecteur, ainsi que d’un
seul vecteur de poids plutdt que d’'une matric®. Dans ce cas, le classifieur utilise la

fonction sigmoide:
1

T ilqec

sigmoid(a)

Afin d’entrainer ce modele, on utilise le colt associé awBsspivant :

L(fe(x),y) = —log fo(x),

ou dans le cas binaire

L(fe(x),y) = —ylog fo(x) — (1 — y)log(1 — fo(x)) ,

soit la log-vraisemblance conditionnelle négative desigisation de I'entréex a la
classey selon la distribution conditionnellés; (x). Tel que décrit & la section 1.2.1, il
est alors possible d’entrainer ce modeéle par descente deegratochastiqife Ainsi,
'entrainement vise & maximiser la vraisemblance conulitgdle de la classification ob-

servée dans I'ensemble d’entrainement telle que donnde pardele. Il est intéressant

2De nombreuses autres approches ont aussi été développgd®ptainement d’un classifieur par
régression logistique. La descente de gradient stochasést considérée ici pour sa simplicité et parce
gu’elle se comporte généralement bien sur des ensemblasaiieement de grand taille.
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de noter que ce méme algorithme peut aussi étre dérivé eanswime approche par
maximum d’entropie [18].

Le probléme d’optimisation associé a cet algorithme d’appssage (voir équa-
tion 1.1) estonvexe L'avantage que procure une telle propriété est entrealatigaran-
tie (sous certaines conditions peu contraignantes [25[ denvergence de la descente
de gradient stochastique vers un minimum global.

Il est & noter que plusieurs autres algorithmes d’appsadis pour modeles linéaires
ont été développés, se distinguant principalement pardieutdisé pour I'entrainement.
On compte parmi ces algorithmes le perceptron [127, 12&]Jassifieur aux moindres
carrés et la machine a vecteurs de support linéaire [39, 153]

1.3.2 Réseau de neurones artificiel

Le désavantage le plus important des modeéles linéaireswstdible capacité. Ef-
fectivement, ils sont incapables de résoudre de maniéigaaante un probléme de
classification si la frontiere entre les régions de I'espdieatrée associées aux diffé-
rentes classes est non-lin€aire. Il est d’ailleurs plwtéd en pratique qu’un probleme de
classification soit linéaire, ainsi cet inconvénient deslétes linéaires est important. Le
réseau de neurones artificiel, aussi appelé perceptroi-coulthe, permet de corriger
cette situation.

Un réseau de neurones a une couche cachée est définie magnémant comme
suit :

fo(x) = softmax (Wh (Vx + ¢) + b) (1.3)

ou® = {b,c, V, W} contient les biai® et connection® de lacouche de sortiainsi

gue les biais: et connectiond/ de lacouche cachéau réseau. La figure 1.7 présente

une illustration graphique d’un réseau de neurones aeificine seule couche cachée.
La fonction h est appelédonction d’activation. Pourh, on choisit normalement

entre la fonction sigmoide ou bienfianction tangente hyperbolique:

et —e ?

er 4 e—a

tanh(a) =
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On définit aussi le résultat de I'application de ces fondidtactivation a un vecteur
comme étant le vecteur des résultats de I'application de éebction a tous les élé-
ments :

Le réle de la fonction d’activation de la couche cachée dstrdduire un aspect non-
linéaire & la prédictioryg(x) calculée par le réseau de neurones. De plus, le nombre
d’éléments (appelés neurones cachés) contenus dans leecmachée du réseau permet
de contrdler sa capacité. Plus il y a de neurones cachésleptéseau sera en mesure
de calculer une prédiction non-linéaire complexe, capdéleien refléter la relation ob-
servée dans I'ensemble d’entrainement entre les entyéxdeur cibley;. Il a d’ailleurs
été démontré qu’en augmentant suffisamment le nombre demesicachés d'un tel
réseau, il existe nécessairement une valeur des pararfetyespermette d’approcher
jusqu’a une précision arbitraire une fonction Borel-mable (e.g. une fonction conti-
nue) d’'un espace de dimension finie vers un espace de dimdirs®quelconque [84].
On qualifie ainsi les réseaux de neurones artificiedppfoximateurs universels

Il est possible de lier le réseau de neurones artificiel (@qud.3) a la classifica-
tion par régression logistique (équation 1.2) en remarogaa I'équation 1.3 équivaut a
I'équation 1.2 ou on a remplaceé I'entrégar la valeur de la couche cachégvx + c).
Ainsi, on peut voir la classification a I'aide d’'un réseau @imones comme la classi-
fication par régression logistique s’opérant sur une remtésionh (Vx + ¢) apprise
de I'entréex. Selon ce point de vue, la tache de la couche cachée est devdécme
représentation des entrées qui permette de les classifi@irement.

Par exemple, considérons le domaine des fonctions bo@éemdeux dimensions

(i.e., X = {0,1}?). Il est bien connu que la fonction binaikOR (z1, x5)

Si.fL'l :Oet[EQZO
Sil’l :1et[E2:O

XOR,(.Z'l,[EQ) = .
Slzy =1etzy =0

O = = O

SiZL’l =letzy =1
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Couche de sortie softmax (Wh (Vx + ¢) + b)
w

Couche cachée h(Vx +c)
\%

Couche d’entrée X

Figure 1.7 — lllustration d’un réseau de neurones artificiel

ne peut étre modélisée par un classifieur linéaire. Cepgrdarionction®OR et AND

(

0 Six1:0€tx2:0 Six1:0€tx2:0

1 SiIlzletZEQZO
OR(ZL’l,ZL’Q) = . AND(ZEl,IQ) =
1 slxy=1etzy =0

SiZL’l =letzy =0

Sil’l :1etl'2:1

o o o O

1 Sixlzletiﬂg:l Sil’lzletiﬂg:l

\ \

peuvent 'étre, ainsi que toute variation ou la négation eeaines des composantes

d’entrée est appliquée préalablement (voir figure 1.8).eBmarquant que

XOR(I‘l, ZL’Q) = OR (AND(ZL'_l, Ig), AND($1,$_2))

il donc possible de modéliser la fonctiofOR a l'aide d’'un réseau de neurones avec
deux neurones cachés modélisant les fonctioN® (77, x2) et AND(z4,73) respecti-
vement, et dont les poids de sortie sont ceux d’'un classifiaurégression logistique
modélisant la fonctiotOR(z,, z»). Ainsi, en combinant ensemble plusieurs fonctions
simples OR et AND dans cet exemple), un réseau de neurones arrive & modéiser u
fonction d’une plus grande complexit& OR). Cette explication de la complexité du
calcul de la sortie d’un réseau de neurones servira d'aflldinspiration aux travaux de
cette thése.

Cela étant dit, ce dernier exemple est simpliste compamaint aux problemes que

I'on souhaite typiqguement résoudre. Entre autres, cexid@s réseaux de neurones qui
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Figure 1.8 — Exemple de modélisation HOR par un réseau a une couche cachée. En
haut, de gauche a droite, illustration des fonctions bowlésOR (x4, x2), AND (77, )

et AND (z1,T3). En bas, on présente l'illustration de la foncti&® R (z;, x) en fonc-
tion des valeurs de; etx, (& gauche), puis d&ND (77, x2) et AND (z4, 73) (& droite).

Les points représentés par un cercle ou par un triangle igpaent a la classe 0 ou
1, respectivement. On observe que, bien qu’un classifie@aiie soit en mesure de ré-
soudre le probléme de classification associé aux fonctidhet AND, il ne I'est pas
dans le cas du probleme #&R. Cependant, on utilisant les valeurs AND (77, x5)

et AND (x1,72) comme nouvelle représentation de I'entfég, z5), le probléeme de
classificationXOR peut alors étre résolu linéairement. A noter que dans ceiatern
cas, il n'existe que trois valeurs possibles de cette néeiveprésentation, puisque
AND (77, z5) et AND (z1,73) ne peuvent étre toutes les deux vraies pour une méme
entrée.

ont été entrainés dans le cadre des travaux de cette thésnoent quelques milliers
de neurones cachés. Ainsi, la tache de l'algorithme d’agjzgage est de modifier les
parametres du réseau afin de trouver la nature des carigté@ssde I'entrée que chaque

neurone doit extraire pour résoudre le probleme de claasdit Idéalement, ces carac-
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téristiques devront étre différentes, puisqu’avoir deaxmones qui calculent la méme
caractéristique équivaudrait a gaspiller la capacité ddéteo Cependant, ces caractéris-
tiques ne seront pas nécessairement exclusives, c'eés-gee pour une entrée donnée,
il 'y aura pas seulement un neurone de la couche cachéerquactf, mais générale-
ment plusieurs. De plus, il sera possible qu’un méme neusoiteactif pour deux en-
trées totalement différentes (i.e., séparées par unendestuclidienne importante). On
dit alors que la couche cachée du réseau de neurones cateukpoésentation distri-
buée[75] de I'entrée. L'avantage principal des représentatidistribuées est la grande
qguantité de phénoménes potentiellement présents damenu’elles sont en mesure
de représenter. Effectivement, dans le cas simplifié ouudhagqurone caché est binaire
et ne peut valoir que 0 o’ lun réseau contenaft neurones cachés sera en mesure de
coder2” phénomeénes différents, provenant de la combinaisong/desractéristiques
détectables par la couche cachée.

Ainsi, la capacité des réseaux de neurones est potent@ileimes grande. Cepen-
dant, la possibilité d’exploiter cette capacité dépenddement de I'aptitude de I'al-
gorithme d’apprentissage a bien entrainer ces réseauxmeguur la régression logis-
tique, on utilise aussi la descente de gradient stochastgpliquée au codlt de la log-
vraisemblance conditionnelle négative de I'assignatmladlasse étant donnée I'entrée.
Ceci nécessite le calcul du gradient du colt de chaque ergrmaplapport a chacun des
parameétres du réseau. Une méthode naive mais tres colepsacéder est de calcu-
ler ces gradients indépendamment pour chague paraméependant, il est possible de
faire bien mieux et de limiter au maximum la quantité de dalcépétés inutilement.
Cette méthode, appeléerétropropagation de gradient [99, 131], tire avantage de la
regle de dérivation en chaine afin de factoriser les diftéréféements de calcul pour
tous les gradients et procéder a leur estimation dans ue ax@ntageux. |l en résulte
une procédure en deux passes a travers le réseau, qui forefpour un nombre quel-
conque de couches cachées. Suite a ces deux passes, lelaajcatlient pour tous les

parametres est complété. La premiere passe est une passeddmtant a la couche

3pPar exemple, on pourrait imposer cette contrainte a un wésiisant la fonction sigmoide dans sa
couche cachée en fixahta); = lggmoid(a;)>0.5
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d’entrée et progressant vers la couche de sortie en catdidetivation de chacune des

couches cachées du réseau. La deuxieme et derniere pgsasséaarriere, débute a la
couche de sortie et propage le gradient du codt par rappaddartie du modeéle a travers
toutes les couches et vers la couche d’entrée, selon ladeglérivation en chaine. L'al-

gorithme de rétropropagation de gradient est détaillérankae A du chapitre 6 (voir la

partiefine-tuning phaseu pseudocode).

La procédure de rétropropagation permet donc de calcdieaegment les gradients
nécessaires pour appliquer I'algorithme de descente dkegrtastochastique. Elle rend
ainsi cet algorithme plus efficace, mais le probleme d’osi@ttion associé a I'entraine-
ment d’'un réseau de neurones n’en demeure pas moins dififiéxtivement, contrai-
rement au classifieur par régression logistique, I'enénaient d’'un réseau de neurones
est un probléme dptimisation non-convexepour lequel I'existence d’un seul mini-
mum global n’est pas garantit. Typiquement, ce genre del¢gmodd’ optimisation pos-
sede ainsi plus d’un minimum local vers lequel une procéderdescente de gradient
peut potentiellement converger. Ainsi, il n’existe pasetshnhique garantissant I'atteinte
de I'optimum global lors de I'entrainement. Cependant&tibnnée la trés faible ca-
pacité d’un classifieur par régression logistique ou de aoiite classifieur linéaire, on
observe souvent en pratique que l'inconvénient qu'appartprobléme d’optimisation
non-convexe est fortement compenseé par I'avantage agpartéitilisation d’'un modele

non-linéaire.

1.3.3 Machine a noyau

Mais est-il possible d’obtenir le meilleur des deux mondeg,d’avoir un algorithme
d’apprentissage utilisant un modéle non-linéaire maig tentrainement est convexe ?
Tel que mentionné dans la section précédente, un réseauidmas peut étre vu comme
une régression logistique sur une représentation de #emon-linéaire apprise. Ce qui
rend un réseau de neurones non-linéaire, c’est la nonrii@ééke la représentation, et ce
qui rend I'optimisation non-convexe, c’est I'obligatioragprendre cette représentation.
Ainsi, en déterminant d’avance une représentation na¥aiie de I'entréeg(x), puis

en procédant a I'apprentissage d’un classifieur par réigressgistique utilisant cette
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représentation, on obtient alors ce que I'on veut, soit gorithme de classification
non-linéaire convexe.

Le choix de la représentatiap(x) a évidemment un impact crucial sur la perfor-
mance de classification, mais il existe une approche tréglsipour augmenter la ca-
pacité du classifieur. Sachant qu’il est toujours possibleldssifier linéairement toute
assignation en deux classesd@oints (différents) disposés dans un espace enl
dimensions [152], il suffit donc d’augmenter la taille de éprésentationp(x) pour
augmenter arbitrairement la capacité du classifieur. 8uigivement, cette technique
peut cependant s’avérer colteuse, puisqu’en augmenttailidade ¢(x) on augmente
aussi la quantité de calculs a effectuer pour classifier otrée

Heureusement, il existe un truc appektuce du noyau[2] permettant d’éliminer
la dépendance sur la taille dgx) du calcul de la sortie, pour certains choix @éx).
Cette astuce s’applique a des algorithmes utilisant les@es seulement via le calcul
de produits scalairels(x;, xy) = ¢(x;)Tp(xy) entre les exemples d’entrainement. Si
le résultat de la fonction de noyaux;, x, ) peut étre calculé plus rapidement que de la
facon directeZZ.H:1 o(x¢):0(xy);, Il est alors possible de réaliser des gains importants en

temps de calcul. Par exempleeyau polynomial hétérogéne
k(x;, xp) = (1 +xFxp)? (1.4)

permet de calculer le produit scalaire d’'une représemtaticx) contenant tous les pro-
duits d’au plusd éléments dex. Pour une entrée el dimensions, bien que cette nou-
velle représentation soit de taiIEf:1 (’f) le calcul nécessité par I'équation 1.4 n’est
que d’ordreO(D).

La classification par régression logistique est un exenfplgafrithme pouvant pro-
fiter du astuce du noyau. Considérons le cas de la clasgfichinaire. La procédure
d’entrainement par descente de gradient stochastiquasitecalors le calcul du gra-

dient du colt associé au risque par rapport aux peidsoit :

2 L folx)u) = — (o~ fol(x.)) dx:)
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En initialisant aw = 0 la procédure de descente de gradient, on peut donc dire qu'a
tout moment, il existe un vectewr qui est tel que les poids du classifieur peuvent alors

s’écrire comme suit :

W= Zat(b(xt) :

Ceci implique aussi que le modéle peut étre réécrit comnte sui

fo($(x)) = sigmoid (Z at¢<xt>T¢<x>> (15)

ou©, qui doit contenir I'information nécessaire pour le caldella sortie, contient main-
tenant la valeur du vecteuwr ainsi que toutes les entrées de I'ensemble d’entrainement
pour lesquelles; # 0. Sous cette nouvelle paramétrisation du modeéle, la regieise

a jour des parametres @& pour un exempléo(x;), y;) peut maintenant étre résumée

par la mise a jour suivante :

o — a; + Ay — fo(op(xy))) - (1.6)

Le calcul de la sortie du modéle ainsi que la mise a jour despetres du modeéle (équa-
tions 1.5 et 1.6) sont donc maintenant écrits sous une foemgoessitant que le calcul
de produits scalaires entre des entrées. Il est alors pesdsilbemplacer ces produits sca-
laires par le calcul d’'un noyau, obtenant ainsiclassifieur par régression logistique a
noyau. Il est a noter que plusieurs autres algorithmes de claasdiclinéaires ont une
version a noyau, le plus populaire étant probablement ldhina@ vecteurs de supports
a noyau [24, 39].

Bien qu’il soit possible parfois de dériver un noyau a pattine représentation don-
née, il est souvent plus facile de choisir directement uran®ans trop se préoccuper de
la nature de la représentation calculée. Cependant, laurahasi doit avoir une repré-
sentationp(x) associée, sans quoi l'utilisation d’'un noyau peut entrades difficultés.

Pour cela, le noyau doit éta&fini positif, i.e., pour tout ensemble d’entrée,} ., la
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matrice de Gram M associée
Mt,t/ = k(Xt, Xt’)

doit étre définie positive. Un noyau défini positif courammngtilisé est lenoyau gaus-

sien

[3¢ 3,112

k(Xt,Xt/) =€ 202

dont la représentatiogh(x) associée est de taille infinie, i.e., correspond a une fomcti
On voit donc que I'astuce du noyau, en augmentant arbitreing la dimensionna-
lité de la représentatioth(x), peut grandement augmenter la capacité d’'un classifieur
linéaire. Il est d’'ailleurs possible de démontrer qu’unechiae a noyau est un approxi-
mateur universel, que ce soit dans le cas des noyaux gawsiefynomial, olo? et
d contrélent la qualité de I'approximation, respectivemdda plus, contrairement au
réseau de neurones, cette propriété est jumelée a un entexib correspondant a une
optimisation convexe. Ainsi, on observe en pratique querlashines a noyau peuvent
facilement atteindre un risque moyen minimal sur les dosémntrainement. On serait
alors porté a croire que les machines a noyau forment deeukslialgorithmes d’ap-
prentissage que les réseaux de neurones. Cependant, gaosHain chapitre, on verra

que la situation est loin d’étre aussi simple.



CHAPITRE 2

LE DEFI DE LAPPRENTISSAGE AUTOMATIQUE : LA GENERALISATION

L'objectif de I'apprentissage automatique est de fourrli@ilisateur un modeélef
gui sera en mesure de bien résoudre une tache prédéterdiiméde pouvoir prétendre
étre en mesure d’atteindre cet objectif, le modéle doitidiien se comporter sur de
nouvelles entrées, i.e., des entrées qui ne se trouvenkpksitement dans I'ensemble
d’entrainement mais qui ont été générées par le méme pusceRar exemple, dans
le cas de la classification, on souhaite guebtienne une erreur de classification qui
soit la plus petite possible sur ces nouvelles entrées. @e alors de la performance
de généralisationde I'algorithme d’apprentissage ayant prodfiitCette performance
est normalement mesurée empiriguement, a l'aide d’'un enlgei.; de nouveaux
exemples qui ne se trouvent pas dans I'ensemble d’entraime™ On appelleD;
I’ensemble de testBien que la plupart des concepts qui sont présentés damspére
ne sont pas spécifiques a I'apprentissage par MRE (voirosettR.1), on se limitera ici
a ce type d’apprentissage. On se concentrera aussi surdpr® de la classification,
puisque celui-ci est au coeur des travaux présentés daedloete.

Typiquement, on observe une différence importante engreelr obtenue sur I'en-
semble d’entrainement et celle obtenue sur 'ensemble deléepremiére étant nor-
malement plus basse que la seconde. De plus, ces erreuregzegt de facons bien
distinctes au fur et a mesure que progresse I'entrainememtadiéle. Au départ, I'en-
trainement du modele fait baisser ces deux erreurs. Orod# @lie le modéle est dans un
état desous-apprentissagesignifiant que le modéle n’a pas terminé d’extraire de I'en-
semble d’entrainement I'information qui lui permettragt chieux généraliser. Ensuite,
le modéle arrive éventuellement au point ou I'informati@n+extraite de I'ensemble
d’entrainement correspond plus a du bruit ou de l'infororaspécifique a cet ensemble
qui ne permet pas d’améliorer la performance de généralisaDn voit alors I'erreur
sur I'ensemble de test augmenter, bien que I'erreur d’ergraent continue de diminuer,

puisque cette erreur est optimisée plus directement dgotithme d’apprentissage. On
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dit alors que le modéle est dans un étasdmpprentissage La figure 2.1 illustre gra-
phiguement un exemple typique de progression des erreemgrdinement et de test.

Ainsi, on remarqgue bien I'importance du choix du nombreédations (qui est un
hyper-parametre) pour I'entrainement d’'un algorithmesdoe la procédure d’entrai-
nement est itérative et nécessite plusieurs parcouf®.d@our ce faire, il est possible
d’utiliser un autre ensemblB,,;;; d’exemples ne se trouvant pas ddnsafin de suivre
la progression de la performance de généralisation. LrebkeD, ,;;,4, appeléensemble
de validation, doit aussi étre différent de 'ensemble de test, qui lui o @ucunement
étre utilisé dans la procédure d’entrainement puisquiil &esimuler I'application du
modele sur de nouvelles entrées. A l'aide de cet ensemblaliation, on peut alors
déterminer le moment de l'arrét de I'optimisation en sufaet la progression de I'er-
reur calculée sub,,;q et en arrétant I'optimisation lorsque I'erreur se met a agigter.
Cette procédure est connue sous le noamrét prématuré (early stopping. Il est aussi
possible de continuer I'optimisation méme si I'erreur dédation augmente, mais de
retenir I'état de I'optimisation au moment correspondalat deilleure performance de
validation et d'y revenir si celle-ci s’avére étre la mailte globalement.

Dans I'exemple précédent, les états de sous-apprentissageapprentissage dé-
pendent du nombre d'itérations d’'un algorithme d’appesage itératif. Cependant le
méme genre de phénoméne peut étre observé lorsque d’aypersgarameétres sont va-
riés. Entre autre, la méme relation illustrée a la figure Braisobservée si le nombre
d’itérations d’entrainement était remplacé par la taibdalcouche cachée d’'un réseau
de neurones artificiel ou le degi#édu noyau polynomial hétérogéne d’'une machine a
noyau (en supposant que les autres hyper-parameétres duensoaé fixés). Intuitive-
ment, en augmentant trop la capacité de ces modéles entfaisamauvais choix pour
leurs hyper-parametres, la procédure d’entrainementglerd extraire de I'ensemble
d’entrainement plus d’'information spécifique a cet ensepun liée au probléeme d’'ap-
prentissage que I'on essaie de résoudre. Ainsi, les canckpsous-apprentissage et
surapprentissage ne sont pas spécifiques aux algorithaygsrdhtissage itératifs, mais
s’appliquent bien en général. Ici aussi, on peut alorssetilun ensemble de valida-

tion afin de comparer la performance de généralisation pifférehts choix de valeurs
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Nombre d'itérations d’entrainement

Figure 2.1 — Relation normalement observée entre le nomfiéeations d’'un algo-
rithme d’apprentissage et les erreurs d’entrainement etsleEn général, 'erreur d’en-
trailnement est plus petite que I'erreur de test et I'err&amtcainement diminue constam-
ment au fur et & mesure que I'entrainement progresse. Caperuh observe typique-
ment une courbe enU » dans la relation entre I'erreur de test et le nombre d’iténat
d’entrainement.

d’hyper-parametres et choisir celui qui est le plus avasuag

Il est important de noter que, une fois I'ensemble de valdattilisé afin de sé-
lectionner une valeur pour les hyper-paramétres, I'ersenrcet ensemble ne peut plus
étre utilisée afin d’estimer la performance de génératiaate I'algorithme d’apprentis-
sage. Effectivement, puisque cette erreur a été directemieimisée par la procédure
de sélection des hyper-paramétres, I'ensemble de validatiété utilisé comme une
sorte d’ensemble d’entrainement, pour optimiser les hppesimétres. L'ensemble de
testD,.; est alors essentiel afin de déterminer de fagon non-biaasgerformance de
généralisation d’un algorithme et comparer plusieursrittymes ensemble.

La nécessité de mettre des données de c6té pour former umldeste validation
peut devenir désavantageuse lorsqu’on a a la base peu désdafientrainement. Aussi,
plus le modeéle a d’hyper-parametres, plus on souhaitetertde combinaisons de va-
leurs pour ces hyper-parameétres, ce qui nécessite un elesdmbvalidation d’autant
plus grand afin d’éviter un “surapprentissage” sur I'ensendle validation. Pour cette

raison, des techniques bayesiennes de sélection de mqdetes requierent pas d’en-
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semble de validation, ont été proposées. Effectivemendgéinissant des distributions
a priori sur les parametres et hyper-parametres du motlekt,alors possible d’obtenir
une distribution a posteriori sur I'espace des hyper-pategs en marginalisation sur
les paramétres et en conditionnant sur les données dieamnant. A partir de cette dis-
tribution, on peut alors choisir la combinaison d’hypergmaétres ayant la plus grande
probabilité. On peut méme utiliser une moyenne de modele=nab a partir de diffé-
rentes valeurs d’hyper-parameétres échantillonnées settandistribution. Ces méthodes
nécessitent une intégrale sur 'ensemble des paramétmedeéle qui est souvent diffi-
cile a calculer, mais certaines approximations de cesrial@&gsont possibles (voir entre
autres MacKay [107, 108]). Bien que ces méthodes puissentigifes, I'utilisation d’'un
ensemble de validation est souvent préférée pour sa sitgplies travaux de cette thése
seront ainsi basés sur cette approche.

On vient donc de voir une procédure simple permettant deifsml’entrainement
d’'un modéle ayant une bonne performance de généralisatiose basant sur I'utilisa-
tion d’un ensemble de validation. On dit qu’une telle pragédest une procédure de
sélection de modélg puisqu’elle permet de faire un bon choix pour la capaciténdu
dele ainsi que pour la durée d’entrainement pour ce modetée @rocédure n’interagit
pas directement avec le mécanisme d’entrainement de flitdgee d’apprentissage, et
ainsi peut étre appliquée a n'importe quel algorithme saitt un ou plusieurs hyper-
parametres.

Mais serait-il possible d’adapter directement le fonatie@ment méme d’un algo-
rithme d’apprentissage et favoriser davantage une megligénéralisation ? La réponse
est oui, et la suite de ce chapitre se concentre sur difigseadaptations qu’il est pos-
sible d’appliquer a un algorithme d’apprentissage afin @kmner encore plus sa per-
formance de généralisation. Plus spécifiguement, les pioes sections traitent de la
régularisation, de I'apprentissage non-locakt de ladécouverte d’'une représenta-
tion hiérarchique. Il est important de noter que ces approches sont complamnent

la sélection de modele, qui sera toujours appliquée, teldedgcrite précédemment.

1l existe dans la littérature plusieurs autres techniqeesitection de modéle. Cependant, la procédure
décrite dans ce chapitre est trés populaire et fonctiorrseltien en pratique, malgré sa simplicité. C'est
pour cette raison que cette procédure a été choisie pousalesik de cette these.
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2.1 Reégularisation

On a mentionné précédemment qu’en augmentant trop la ¢épdion modéle,
il était possible d’atteindre un état de surapprentissagensi d’obtenir une perfor-
mance de généralisation moins élevée. De plus, différeatietas ont différents hyper-
parametres contr6lant leur capacité. Dans le cas d'unuéieaeurones a une couche
cachée, c’est le nombre de neurones cachés qui controlpdait®a Imaginons mainte-
nant une situation ou I'ensemble d’entrainement conti@stppeu de données, tellement
gu’un réseau de neurones possédant plus d’'une dizaine deneswcachés tombe in-
évitablement dans un état de surapprentissage. Cepesda@pbpsons aussi que nous
connaissions suffisamment le probléme a résoudre pourspvan réseau de neurones
a seulement 10 neurones cachés ne peut pas vraisemblabtésuerire ce probléme, et
que la seule raison pour laquelle on se restreint a 10 nesiesigue I'ensemble d’en-
trailnement est trop petit pour bien entrainer un réseausadgdwneurones cachés sans
surapprentissage. Il serait donc utile de pouvoir contr@lgrement la capacité d’un tel
modele sans devoir trop se limiter dans le nombre de parasgtie contient le modeéle.

Une approche générale fréquemment utilisée pour exerdet contrdle sur la capa-
cité d’'un modele est appeléégularisation. La régularisation fonctionne en imposant
une pénalité)(©) aux paramétre® afin de favoriser certaines configurations des para-
meétres qui sont plus souhaitables ou « plausibles) que d’autres. Plus précisément, on
ajuste le critere d’entrainement basé sur le risque emyeiit{©, D) de I'’équation 1.1
comme sulit :

O = argénin R(©,D)+ \XQ(O) (2.1)

ou la pénalisation de régularisation est pondérée parteuak. On considére donc que
A est un hyper-parametre additionnel du modéle. Une auttiéigasion derriere I'utili-

sation de la régularisation est gu’elle permet de diminaeatiance de la solution (i.e.,
les parameétres du modéle) trouvée par I'algorithme d’agifgeage. Par variance, on fait
référence a l'importance de la variation de la solutiondaesl’ensemble d’entrainement
est regénéré et I'algorithme d’apprentissage relancéckfement, puisque le terme de

régularisation impose une certaine préférence sur lesgroafions des parametres, cer-
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taines de ces configurations seront alors implicitememté&esides solutions qui auraient
pu étre trouvées par un algorithme minimisant le risque gularisé (équation 1.1).
Cependant, un terme de régularisation vise aussi a redtecia capacité du modéle.
Ainsi, il est probable que, pour une valeur Bérop élevée, il ne soit plus possible de
résoudre parfaitement la tache a apprendre et que I'onaat algmenté le biais de la
solution trouvée par I'algorithme. L'ajout d'un terme deyuéarisation permet donc de
trouver un borcompromis biais-variancepour l'algorithme d’apprentissage.

Un type de régularisation souvent utilisé est basé sur lali@tion de la normé?
au carré des parameétres@esoit :

1(0)

Q@)= lellz=)_ > 6
6co 0cO i=1
ou [(#) est le nombre d’éléments de Cette régularisation encourage donc les para-
meétres du modele a ne pas trop s’éloigner de la valeur 0, feldistance euclidienne.
D’autres distances peuvent étre utilisées. Un autre chapxiaire est la normé'

1(0)
QO)=> 116l =>_> 16,

6co 0cO i=1

qui a la propriéte de fixer a la valeur O certains des €léntgiofsi sont moins utiles a la
résolution du probléme [149].

Comme dans le cas du nombre d'itérations d’entrainemenesingper-parametres
tels le nombre de neurones cachés ou le degré d’'un noyauqmigh on observe nor-
malement une courbe enJ » dans la relation entre I'erreur observée en test et la valeur
de . Plus précisément, la figure 2.1 ou I'on aurait remplacé abre d’itérations pa§
illustrerait bien le genre de relation que I'on s’attend &aver. De plus, pour certains
modeéles, il est possible de démontrer qu'utiliser une teglend’arrét prématuré est
équivalent a I'utilisation d’'un terme de régularisatiorifeEtivement, en sélectionnant
I'hyper-parametre du taux d’apprentissafyed’un algorithme de descente de gradient

utilisant I'arrét prématuré, on contrdlerait alors indtement la capacité de fagon simi-
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laire & la pénalisatio® lorsqu’utilisée dans le cadre d’'une optimisation comptitte
critere d’entrainement de I'équation 2.1 [36]. Lintuitiderriére cette relation est que
les deux approches empéchent I'optimisation d’assigmepatamétres une valeur trop
éloignée de zéro Voir aussi Amari et al. [3], Cataltepe et al. [31], HagiwataKuno
[67], Sibberg et Ljung [143], Wang et al. [156] pour plus deailé sur la relation entre
l'arrét prématuré et la régularisation.

Cette derniere intuition est utile pour comprendre le ppede la régularisation
en général. L'idée fondamentale derriere la régularigatist que pénaliser (encoura-
ger) certaines configurations des parametres qui sontrpéesicomme étant nuisibles
(favorables) a la performance de généralisation du modeiegera la procédure d’en-
trailnement vers des configurations plus avantageusesn@amedévelopper une bonne
pénalisation)(©) n’'est pas toujours facile. A part l'intuition générale qus Ipara-
metres ne devraient pas étre trop grands (qui est implém@atéles pénalisations
et /%), dériver une pénalisation appropriée pour un problémeifipée nécessite une
bonne compréhension de celui-ci ainsi que du modele utilisé

Heureusement, il existe des techniques d’apprentissagenatique permettant de
découvrir une régularisation utile uniguement a partir derges. Les prochaines sec-
tions décrivent certaines de ces approches, classées @agdres : lapprentissage
hybride génératif/discriminant, |'apprentissage semi-supervisét I'apprentissage
multi-tache.

2.1.1 Apprentissage hybride génératif/discriminant

Considérons I'algorithme de classification par régreskigistique présenté a la sec-
tion 1.3.1. Parce que le modeéfg(x) de régression logistique calcule une estimation de
la probabilité conditionnellg(y|x) et que I'entrainement consiste a ajuster spécifique-
ment cette estimation (i.e., le codt utilisé &$fo(x;), ;) = —log fo(x),,), on dit que
cet algorithme utilise uapprentissage discriminant

A I'opposé, considérons le modéle suivant,gt|y) est définie comme étant une

20n suppose ici que les parameétres sont initialisés présrdeazént le début de I'optimisation, ce qui
est le cas normalement en pratique.
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distribution gaussienne de moyenuaget matrice de covariance diagonale

e*%(xf“y)Tz_l(X*“y)

IN][e] -

p(x[y) =

(27)

ol on a un parametre de moyenagspécifique pour chaque clasgenais on utilise la
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méme matrice de covariance diagonale gloBal®©n utilise aussi une distribution mul-
tinomiale pourp(y), correspondant a la probabilité a priori qu'un exemple djgrane
a chaque classe. Ce modéle, appetidele de Bayes najfpermet donc d’estimer la
probabilité jointe d’'une entrée et de sa clagég x) = p(x|y)p(y). Ainsi, ce modeéle
peut étre entraineé simplement en modifiant les paramgptyest 3> afin de maximiser
la vraisemblance des données d’entrainement, ou de fagdratsnte en minimisant la
log-vraisemblance négative des données d’entrainemeaunt c faire, il suffit de définir

fo(x) = (p(x|ly =1)p(y =1),...,p(x|ly = C)p(y = C))

et d'utiliser le méme codt que la régression logistiqud, :soi

L(fe(x¢),y:) = —10g fo(Xt)y, -

Bien que ce modele ne spécifie pas explicitement une estimd¢i la probabilité condi-
tionnellep(y|x), il est possible d’obtenir une telle estimation en dériargrobabilité

p(y|x) comme suit :
p(x|y)p(y)

Yo p(x[y)p(y)

Ainsi, ce modéle peut étre utilisé afin de classifier de ndesedntrées. Parce que ce

plylx) =

modele définit une probabilité jointe d’'une entrée et de B @ssociée et que I'entrai-
nement vise explicitement a optimiser cette probabilitétg on dit que ce modele est
entrainé paapprentissage génératif

Bien que le type d’apprentissage utilisé par la régressigistique et le modele de
Bayes naif ne soit pas le méme, ces deux modeles sont ligékifectivement, dans

les deux cas, la décision de classifier une entré@ans la classg, qui est prise en
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choisissant la clasggeayant la probabilité(y|x) la plus élevée, peut étre décrite comme

le choix de la classg telle que pour touy* = y on a
wix+ By > wix + By (2.2)

La valeur ou paramétrisation des, et 3, dépend alors du modéle considéré. Dans le
cas de la régression logistique, on a directeragnt= W et, = b,, o0uW,_ estla
rangée numérg de W. Dans le cas du modéle de Bayes naif, le dérivation est moins
directe. On sait que I'on doit classifierdans la classe lorsque la probabilité(y|x)

est plus grande qugy*|x) pour touty* # y. De fagon équivalente, on classifiedans

y lorsque, pour tougy* # y, la condition suivante est satisfaite :

logp(y|x) > logp(y*|x)
T
log p(x[y)p logzp xly)p(y') > logp(x|y*)p logzp x|y')p
)
log p(x|y) +logp(y) > logp(x|y*) +logp(y”)
)
log27r — —log\E\ log27r — —log|E\
T 1 1
_% (X_y’y) X (X_I“l‘y) = _% (X_“’y*) X (X_“y*)
+log p(y) +log p(y”)
)
—xTE x4+ pr¥x —xTE x4+ pr ¥ 'x
>
2/@2 ‘p, +log p(y) —guyE - +log p(y*)
T
MTE X MTE X

> (2.3)
+ (logp(y) — spF= "', + (logp(y*) — 302" 1)

ou on remarque que I'équation 2.3 est équivalente a I'éguati2 si 'on remplace les
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termesuT X' parw et (logp(y) — sp S ) pars,.

Ainsi, on pourrait penser que ces deux modeles devraieaholites performances
de généralisation similaires. Cependant, des travauxities et expérimentaux [115]
ont démontré qu’en général, I'erréute classification asymptotique (lorsque qu’on aug-
mente le nombre d’exemples d’entrainement) de la régmessiastique est plus basse
ou égale a celle d'un modéle de Bayes naif. Par contre, le lmdééBayes naif atteint
normalement plus rapidement son erreur asymptotiquei,Aonsobserve que pour un
nombre limité d’exemples d’entrainement, le modele de Bagéf (apprentissage géné-
ratif) obtient une meilleure performance de généralisat@ que le portrait est inversé
lorsqu’on augmente suffisamment le nombre d’exemples digrement. Une analyse
différente mais arrivant a une conclusion similaire a a@ssprésentée pour I'entraine-
ment de modéles exponentiels discriminants et générafits] | Les travaux de Liang et
Jordan [105], Ng et Jordan [115] indiquent aussi que danadg@eu probable) ou la
famille de distributiorp(y, x) choisie pour le modéle entrainé inclut la distribution gé-
nératrice des exemples, on s’attend a ce que I'apprendggageratif soit toujours plus
performant.

On peut déja remarquer une similarité entre I'apprentsggnératif et la régula-
risation. Effectivement, tout comme la régularisatiomstpue peu de données d’entrai-
nement sont disponibles et que les risques de surappeggise®nt élevés, on observe
gue l'apprentissage génératif permet d’améliorer la parémce de généralisation par
rapport a celle de I'apprentissage discriminant. Cetiaticsl avec la régularisation peut
étre rendue plus explicite en remarquant que le risque dgtien apprentissage génera-

tif peut étre séparé en deux termes comme suit :

1 1 1
~ D, —logplynx)=— >, —logplulx)+— > —logp(x)

n
(xt,yt)€D (xt,yt)€D xt€Dy
ou le premier est le risque optimisé par I'apprentissageridisnant et le second est un
terme n'utilisant que 'ensemble des entréed@otéD). On peut donc obtenir I'ap-

proche par apprentissage génératif en changeant la pi@iiQ(©) de I'équation 2.1

30n parle ici d’erreur en généralisation, et non pas d’erseuf’ensemble d’entrainement.
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par la pénalisation dépendante des données d’eMtyésuivante :

(6, D) = % S —logp(x) (2.4)
xt€Dy
et en fixant\ & 1. Pour obtenir 'apprentissage discriminant, cette lgateon aurait
alors un poids nul.

Une extension naturelle des apprentissages génératis@irdinant serait de per-
mettre l'utilisation d’'une valeur d& entre O et 1 [27]. Cette approche est difgpren-
tissage hybride génératif/discriminantet on observe fréquemment qu’une valeur in-
termédiaire de\ est optimale du point de vue de la performance de généiahg6].
L'apprentissage hybride génératif/discriminant est damtype d’apprentissage combi-
nant 'apprentissage supervisé et non-supervisé.

Il existe aussi plusieurs variantes du méme principe gédépprentissage hybride
génératif/discriminant qui ont été développées, sansssaagement étre basées sur I'op-
timisation du risque régularisé par une pénalisafid®, Dy ). Par exemple, Lasserre
et al. [96] ont démontré qu’il était possible d’obtenir dedprentissage hybride en défi-

nissant un modele génératif des entrées et cibles comme suit

p(y7 X‘@v @/) - p(y‘X, @)p(x|@’)

ou les parametreé3 UO’ du modéle sont donnés explicitement dans la formule citdgss
et ou® et ©®’ sont interchangeables dans la mesure ou ils contiennepedasetres de
méme dimensionnalité. Lasserre et al. [96] proposent dersgdarer les paramétres du
modéle en paramétres discriminaftset paramétres générati®, de définir une pro-
babilité a priorip(©, ©’) afin d'imposer (ou pas, dans lequel ¢&®, ©') = p(O)p(O©"))
une certaine similarité entre les deux types de paramarele simplement maximiser
la vraisemblance de données d’entrainement selon ce madéke régularisation. Pour
une discussion sur la relation entre cette approche etrbappe via I'utilisation d'une
régularisation, voir Bouchard [26]. Plusieurs autres appes décrites comme hybrides

ont été développées, étant parfois spécifiques a un modglareculier [121] ou suffi-
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samment générales pour s'appliquer a une vaste gamme déesipti® 110].
Finalement, le principe général de I'apprentissage hgbgénératif/discriminant
n’est pas applicable & un modele seulement s’il définit detsilditionsp(y|x) et p(x).
L'idée fondamentale derriére I'apprentissage hybridedéstroduire de I'apprentissage
non-supervisé via la pénalisation©, D). C'est cette idée qui est derriére I'algorithme
de régression des moindres carrés partielggrtial least squares) [54] par exemple,
qui tente d’améliorer la performance d’'un modeéle de régmadméaire en ajoutant un
colt de reconstruction de I'entrée a partir d’'une reprédimt linéaire de plus petite

dimension.

2.1.2 Apprentissage semi-supervisé

En permettant de réduire le surapprentissage, la régafiamsest en quelque sorte
une fagcon de compenser pour le manque de données. Effeetitefapproche la plus
sure pour améliorer la performance de généralisation d’adeale serait d'augmenter
la quantité de données étiquetées utilisées en entraineMealmeureusement, le colt
associé a cette approche est souvent élevé, puisque qegliert un travail manuel de
classification de la part d’humains. Cependant, en plus deséks étiquetéds, il est
souvent aussi possible d’obtenir un ensemble de donnéeétituetées/, ne contenant
gue des entrées, sans cibleg); associées. De plus, on vient de voir qu’il est possible
d’améliorer la performance de généralisation d’'un modeél@eorporant de I'apprentis-
sage non-supervisé a un critere d’entrainement supeAiiss, plutdt que de n'utiliser
gue les entrées dP dans le critére non-supervisé, on pourrait facilementsihaiy
ajouter les données dé. On dit de cette approche qu’elle procede ppprentissage
semi-supervisé

De facon générale, I'apprentissage semi-supervisé densistiliser un ensemble
d’exemples non-étiquetés, en plus de I'ensemble des exemples étiquetéafin d’in-
fluencer la procédure d’'un algorithme d’apprentissage élianer sa performance. Tel
que décrit ci-haut, dans le cadre spécifique d’'un appregesgénératif ou hybride gé-
nératif/discriminant, il suffit d’ajouter I'ensemblé¢ a 'ensembleD dans le terme de

régularisation de I'équation 2.4, i.e., d'utiliser comnégularisatiorf2(©, Dy UU) afin
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d’obtenir un apprentissage semi-supervisé. De la mémafacane régularisation non-
supervisée a déja été définie (comme c’est le cas pour lasgégnedes moindres carrés
partiels [54]), il est possible d’ajouter les données ntiquétées dans le calcul de cette
régularisation. Les travaux de Ando et Zhang [4], CollokéM/eston [37], qui se basent
sur I'ajout de« taches auxiliaires consistant chacune en la prédiction d’un élément de
'entrée a partir des autres, ont d’ailleurs démontré qi#@lé d’'une grande quantité
de données non-étiquetées la performance de généralisitio classifieur linéaire ou
d’'un réseau de neurones pouvaient étre grandement aneélioré

Dans un cadre d’apprentissage purement discriminantnautypothése n’est posée
sur la forme dep(x) par le modeéle, ainsi une approche différente doit étre sui®n
doit alors dériver soi-méme un terme de régularisatiorilisanht que I'information don-
nées paif (et possiblemenD, aussi) afin d’influencer I'optimisation du modéle. Par
exemple, certains travaux de la littérature ont proposédaljser une certaine propriété
r(f(x¢)) de la sortie sur les exemples non-étiquetés, en définissant

Q6,U) =Y r(f(x). (2.5)
€U

Dans le cas d’'un modeéle dont la sorfiex;) peut étre interprétée comme une distribu-
tion sur l'assignation des classes, on peut alors tenterideniser I'entropie de cette
distribution pour tous les exemples non-étiquetés [63fjuieencourage I'entrainement
d’'un modelef ayant confiance en sa classification sur les exemples ngneédis. Une
idée similaire a aussi été proposée dans le cadre des maéhueeteurs de support, ou
I'on souhaite maximiser la marge entre la surface de décd&/ et 'assignation des
classes la plus favorable possible pour les exemples ngmegtes [90, 152]. Ces deux
approches sont d’ailleurs liées, la deuxiéme étant un patelde la premiére [64].

Une autre forme populaire de régularisation est la suivante

QO.U) = Y wx,xe)D(f(x), f(xv)) (2.6)

X¢, X €U

ou D(f(x;), f(xy)) définit une distance entre la sortie pour deux entséest x,., et
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w(xy, Xy ) pondére cette distance selon chaque paire d’entrées. Ux aharant [45,
169] est

D(f(xs), f(x0)) = |1 (x4) — flx0)|]? €tw (s, xp) = e~ Ixemxull

ou I'on peut aussi imposer(x;, x;) = 0 pour toute paire d’entrées etx, qui ne sont
pas proches voisins [8]. Ce choix est donc approprié si oit gue la cible a prédire
varie peu dans une région dense de I'espace des entréesalr@marquer que cette
pénalisation est nulle lorsque le modéle donne la mémegdié@dipour toute entrée, et
que c’est le terme du risque empirique (ainsi qu’un choix dewr approprié pour le
facteur)) qui rend cette solution inappropriée, du moins sur les dearmétiquetées. Afin
de s’assurer que la sortie du modele sur les données naret&@s ne soit pas constante,
un terme additionnel encourageant la diversité des piéd&sur ces données (e.g. en
encourageant la distribution marginale de la sortie du necaavoir une entropie élevée)
pourrait étre ajouté.

La littérature sur I'apprentissage semi-supervisé est\este et couvre plusieurs
autres approches ne se limitant pas a l'utilisation d’une dieux régularisations des
équations 2.5 et 2.6. Par exemple, Chapelle et Zien [34] mptgsé d'utiliser les idées
derriéres ces deux régularisations en méme temps. D'aapeches ont été dévelop-
pées sans avoir en téte l'interprétation de I'apprentissagni-supervisé comme régu-
larisation, mais peuvent tout de méme s’y rattacher. Unxetgple est leself-training,
ou un algorithme d’apprentissage utilise ses propres ¢iéds sur des exemples non-
étiquetés afin d’élargir son ensemble d’entrainementeGade n’est pas jeune [1, 53,
139], mais a été appliquée avec succes plus récemment deadréede la désambigui-
sation de sens [167] et peut étre vue comme une régularngadiola minimisation de
I'entropie de la prédiction du modeéle sur des entrées niguetiees [63]. Il y a aussi le
co-training, ou I'on suppose que les composantes d’enkiépeuvent étre divisées en
deux parties:ﬁl) etx§2) contenant chacune suffisamment d’information pour biedipgé
la cibley,;. En entrainant deux modeéles différents sur ces deux repedgms, on peut

alors utiliser leurs prédictions sur des entrées non-étaps afin qu’ils puissent élar-
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gir mutuellement leurs ensembles d’entrainement. La agaltion implicite de cette
approche force donc les sorties de chaque modele a étraisenisur les entrées non-
étiquetées. Cette régularisation est aussi explicitemgéigée par d’autres approches
qui sont dites dumulti-view learning [23, 43].

Une autre approche trés répandue dans la littérature edeé Isas le principe de
transduction (par opposition a I'induction de fonctionj gst le principe derriere les
approches vues jusqu’a maintenant), ou I'on suppose ciamiévance I'ensemble des
points non-étiquetés pour lesquels on souhaite faire uédigiiron et ou la classifica-
tion de toutes ces entrées se fait de facon jointe. C'estdadea approches a base de
graphes [22, 168], ou un graphe est construit en associamtaud & chaque entrée de
Dy~ etU. On ajoute alors entre certaines paires de noeuds des avétieres selon une
distance entre les entrées associées, puis on détermimgpération sur les graphes qui
permettra de propager les cibles associées aux entréPs ders les noceuds associés
aux entrées dé/. Malheureusement, ce genre de méthode ne définit pas directe
comment classifier une nouvelle entrée présentée aprasciassifié les entrées deé
Une approche possible, proposée par Delalleau et al. [45], etiliser la formule analy-
tique de la prédiction pour une nouvelle entréequi aurait été calculée si elle avait été
incluse dang/ sous la contrainte que les prédictions pour tous les pomt®dsemble
d’entrainemen® U U soient celles obtenues saxgi.e., on suppose que l'ajout de
ne change pas drastiquement les prédictions faites poaxeasples). Typiquement, on
obtient alors une formule poyf similaire a celle obtenue avec une machine a noyau,

mais contenant des termes additionnels pour chacune déseadt/.

2.1.3 Apprentissage multi-tache

En plus de données non-étiquetées, il arrive parfois quenssmbles d’exemples
étiquetéd DW}_ associés a d’autres tAchesoient aussi disponibles.dpprentissage
multi-tache [7, 29, 30] tente ainsi d’exploiter ces données, en plus elegsemble des
exemples étiqueté dédiés a la tAche qui nous intéresse, afin d'influencer lgépoe

d’un algorithme d’apprentissage et améliorer sa perfonmablne facon simple de le
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faire consiste a ajouter un terme de régularisation expibites données comme suit :

l
Q(0,{DW} )= Aii Li(fo(x),
( A 271> ; T (XM%;D“) (fo(x¢), y1)

ou \; permet de contrbler I'importance de I'apprentissage debet@auxiliaires, les
coltsL;(fe(x:), y:) sont choisis en fonction des différentes taches; eist le nombre
d’exemples contenus daf¥?). La sortie du modelge(x,) doit donc fournir une pré-
diction pour chacune des taches a résoudre, et chaqud.ggotx; ), v;) agit alors sur
différents éléments de la sortie.

Bien que popularisé dans le contexte des réseaux de neyan€zaruana [29], ce
principe peut étre utilisé par plusieurs autres modelesexyample par les classifieuts
plus proches voisins, les régresseurs a noyau et les amdecsions [30], ainsi que les
machines a vecteurs de support a noyau [51].

Il est aussi possible de dériver un algorithme d’appreagissemi-superviseé a par-
tir d’'un algorithme d’apprentissage multi-tache, en cansant automatiquement des
taches auxiliaires a partir de I'entrée et en utilisant desembles de données non-
étiquetées pour générer les ensemliks. C’est essentiellement ce qu’ont proposé
Ando et Zhang [4], pour qui les tAches auxiliaires const®ana prédiction d’'une entrée

étant donnée la valeur des autres.

2.2 Fléau de la dimensionnalité et généralisation non-lota

On a vu jusqu’a maintenant qu’il est possible de réduire fietsenéfastes du sur-
apprentissage a l'aide d’'un terme de régularisation inflégrar des données d’entrai-
nement. Ceci permet d’éviter d’avoir a trouver les raisoosrgesquelles un modeéle
surapprend. Mais bien que ces raisons ne soient pas touteses il y a tout de méme
certains aspects spécifiques d'un probleme d’apprengsgaigont été identifiés par les
chercheurs en apprentissage automatique comme posanbstasles a la généralisa-
tion. Un de ces obstacles bien connu esldau de la dimensionnalité

Le fléau de la dimensionnalité fait référence a la difficultéoqt plusieurs algo-
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rithmes d’apprentissage a bien généraliser a de nouveileées lorsqu’elles appar-
tiennent a un espace de haute dimension. Pour fins d’eXplicamaginons un pro-
bléme de classification ot chaque entrgéeppartient a un hypercub® = [0,1]” et
est associée a une cibjee {—1, 1} selon une relation qui n’est pas connue. Imaginons
maintenant un algorithme d’apprentissage automatiquelsigui retourne un modéle
f faisant une prédiction de classification comme suit. Ce teadigise d’abord chaque
axe deX enm morceaux, formant:” petits hypercubes. Etant donné une nouvelle en-
tréex, ce modele trouve dans quel hypercube I'enkr@gpartient et retourne I'étiquette
associée au plus grand nombre d’exemples d’apprentisppgetanant a cet hypercube.
Dans le cas d’'une égalité, une étiquette dgrest tirée aléatoirement et est retournée.
Pour que ce modéle estime bien la relation réelle entre kesemnet leur cible, il est
nécessaire qu’au moins une entrée de I'ensemble d’entnaimese trouve dans chacun
des hypercubes. Ainsi, le nombre d’exemples d’appremgess@cessaire pour que cet
algorithme généralise bien grandit de facon exponentailéonction de la dimension
D de I'espace. Ceci est un constat plutdt catastrophique lpsysroblemes o est
grand, d’ou le nonk fléau de la dimensionnalité 1l faut cependant remarquer qu’il est
possible que certains des hypercubes soient vides sana guegfbrmance de généra-
lisation en soit affectée, si cet hypercube correspond aégien de I'espace ou on ne
s’attend a observer aucune entke®our cette raison, le fléau de la dimensionnalité peut
ne pas s’appliquer a la dimensionnalité explicite de I'@atfD) mais plutdt a la dimen-
sionnalité implicite de la variété (voir la section 1.1.2)@ur de laquelle proviennent
les entrées en général. De plus, méme si la dimensionnalfiicite des données est
élevée, la tache de classification peut tout de méme étitevegteent simple a résoudre.
Ceci pourrait étre le cas si la surface de décision a appeatdit simple ou sile nombre
de régions associées aux différentes classes n’étaitqggagrand. Dans un tel cas, I'al-
gorithme simpliste ci-haut pourrait regarder dans lessibles exemples d’entrainement
dans les hypercubes voisins aux hypercubes vides afin @euiaér prédiction ayant une
chance relativement élevée d’étre correcte. Pour ceiemaBengio et al. [12] parlent
plutdt du« fléau des fonctions hautement variables

Bien que le modele donné en exemple ci-haut puisse parafipiste, on observe
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en pratique que le fléau de la dimensionnalité pose probldrenal’autres algorithmes
d’apprentissage répandus dans la littérature. Pour nerédgorithmes, il est méme pos-
sible de faire une analyse théorique de I'impact du fléau ddirteensionnalité. Par
exemple, il a été démontré que le modele des fenétres denR®azen windowsune
machine a noyau gaussien pour I'estimation de densité)] [A49t nécessiter dans le
pire des cas un nombre d’exemples de I'ordre:dé&P)/> afin d’obtenir une erreur en
dimensionD équivalente a celle obtenue par le méme modele en dimensatrdiné
avecm exemples d’apprentissage (voir [69, 142]). Bengio et &] [irésentent aussi
différents arguments théoriques illustrant que le fléawndirhensionnalité peut étre no-
cif pour les machines & noyau gaussien en général, commealgsimes a vecteurs de
support.

Une des raisons pour laquelle tous ces modéles sont victimes fléau vient du
fait que leur capacité a généraliser dans une région deabdespépend du nombre
d’exemples d’entrainement situés dans cette région. ersgs modeles tentent un pré-
diction pour une entrée, ce sont effectivement les exemples situés dans le vosidag
cet exemple qui seront utilisés pour calculer cette priticOn qualifie une telle facon
de généraliser decale

A I'opposé, un algorithme qui ne posséde pas ce handicapitelstgénéralisation
non-locale Tout algorithme correspondant a un modele linéaire enreskeample. Ef-
fectivement, une transformation linéajféx) = Ax peut entre autres ignorer une partie
d’une entréex en fixant certaines colonnes dea 0. Imaginons un probléme de régres-
sion ou la cibley d’'une entréex est indépendante de la premiére coordonnée, dm
algorithme d’apprentissage pourrait alors apprendre & fxeremiere colonne da
a 0 et ainsi bien généraliser méme a des entrées dont la peccoigposante de bruit
est différente de toutes celles des exemples d’entrainewan la figure 2.2 pour une
autre exemple). De plus, puisqu’un réseau de neuronesiaftiftilise normalement une
représentation distribuée (voir section 1.3.2), ou chapugone correspond a une trans-
formation linéaire suivie d'une transformation non-liméaon considére un tel modéle
comme étant non-local aussi. Une machine a noyau peut égalagénéraliser de fa-

¢on non-locale, & condition qu’elle utilise un noylat,, x;/) lui aussi non-local, i.e., un
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noyau dont la valeur ne décroit pas inévitablement verssyjiar la distance entre les
deux entrées; etx, augmente. Autrement, si le noyau est dit local (comme c&esab
avec le noyau gaussien), la généralisation sera elle ancsdel

Il est a noter que le nature de la généralisation non-loceeiid grandement du
modele. Dans le cas d’un réseau de neurones, sa capacit@étalgation non-locale
permet (entre autres) d’'ignorer la valeur de certaines csantes d’entrée. Si d’autres
types de régularité du probleme d’apprentissage ne peétrennodélisés de fagcon com-
pacte a I'aide du genre de généralisation non-locale élar le modele, la généralisa-
tion non-locale ne sera pas utile. Cependant, la capadi@ater certaines composantes
d’entrée risque fortement d’étre utile dans des probléniedes composantes de bruit
ou non pertinentes peuvent étre observées (e.g., pour delgpres de vision, de traite-
ment de la langue ou de traitement sonore), ainsi on peweste a ce que ce type de
généralisation non-locale soit utile.

Ainsi, une premiere fagon simple de diminuer les conségeeedu fléau de la dimen-
sionnalité est d’'utiliser un modéle a généralisation raoale. Une technique alternative
serait aussi de tenter de s’attaquer directement au fléaa dienensionnalité a I'aide
d’'un modele de réduction de dimensionnalité (voir la seclid..2) et ainsi compresser
l'information contenue par une entrée dans un moins grantbne de dimensions. Pour
gu’une telle approche fonctionne bien cependant, il estsggire que le modele de ré-
duction de dimensionnalité généralise bien lui aussi a deeltes entrées. Et puisque
ces modeles prennent souvent la forme d’une machine a nogal[lL7], on observe
gu’ils éprouvent de la difficulté a bien généraliser [16]uPcette raison, il est plus sou-
vent proposé de réduire la dimensionnalité de I'entrée glenféinéaire. Cependant, une
telle transformation linéaire risque de ne pas avoir suffre@nt de capacité pour bien
compresser l'information de I'entrée dans un petit noml@alainensions, et pourrait
ainsi éliminer de I'information utile pour le probléme aoédre. Plusieurs approches
ont donc été développées afin d’assurer que la transformiatiéaire préserve l'infor-
mation utile a la résolution du probleme [61, 62, 159, 16@.f@isant, le modéle en
arrive a ressembler un peu plus a un réseau de neuronedanalene représentation

intermédiaire qui sera utile a la résolution de la tAche sipée. Ainsi, considérer I'uti-
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Figure 2.2 — lllustration d’un exemple de probléme nécassiine généralisation non-
locale. Le probleme consiste a indiquer si I'image d’un ctnee contient un trait hori-
zontal dans le bas de I'image & +1) ou pas { = —1). Dans I'ensemble d’entraine-
ment, on trouve des exemples positifs (caractéEeg et négatifs (caracteres<») qui
sont tres différents des exemples de I'ensemble de testcféaes«F», pour lesquels
y = —1). Typiquement, un modéle a généralisation locale ferssaloe mauvaise pré-
diction (y = +1) en test, puisque pour 'image d’'ut», le nombre de pixels communs
(i.e., ayant la méme valeur) avec wk» est en général plus grand qu’avec «X».
Un modéle a généralisation non-locale cependant poutraileé mesure d’ignorer les
pixels qui ne sont pas mis en cause par la relation entreéert la cible.

lisation d’'un modéle non-local des le départ peut s’avérer@us direct et plus simple.

Il est & noter qu’'un modeéle a généralisation non-localetrpas pour autant assuré
d’avoir une bonne performance en haute dimension. Efiectent, plus la dimensionna-
lité des entrées d’un probleme est élevée, plus il est wrditable que le modele devra
contenir un grand nombre de paramétres pour résoudre ce&prelet ainsi étre plus
vulnérable au surapprentissage. La régularisation jod@na quand méme un réle pri-
mordial dans I'obtention d’une bonne performance de gdisatin.

2.3 Découverte d'une représentation hiérarchique

On vient de voir gu’une caractéristique parfois utile paardriser une bonne per-
formance de généralisation dans un modéle est de s’assuilgruisse généraliser de

facon non-locale. De cette fagcon, on impose une certaingaiote sur le type de cal-
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cul effectué par le modele. Ainsi, on peut se demander sigtexd’autres contraintes

qui puissent favoriser la généralisation. Plus particatigent, pouvons-nous trouver de
telles contraintes si I'on se limite aux problemes norma@ethassociés a un comporte-
ment intelligent de la part de I’humain, soit dans les domgute la vision, du traitement

de la langue ou de signaux sonores ?

Effectivement, une caractéristique souvent observéeldammonnées de vision, lan-
gagiéres ou sonores est leur organisation sous une formaediiéue. Par exemple, plu-
sieurs objets prennent (approximativement) la forme dgquives formés de plusieurs
faces, elles-mémes formées d’'arétes. De la méme facon,hrasepest composée de
mots, qui eux sont produits a l'aide de lettres. Le signabsem’une pieéce musicale
lui sera décomposable en différents accords ou notes jquépeuvent a leur tour étre
décomposés en plusieurs signaux simples de fréquenceeunidlustration de telles
décompositions hiérarchiques est présentée a la figure 2.3.

D’ailleurs, des travaux consacrés a I'étude des difféeerdgions du cerveau et de
leur fonction avancent que le systéme visuel humain sergianisé de facon hiérar-
chique en différentes régions du cerveau (régions V1 jisyb). La région recevant le
plus directement ses stimuli de I'ceil (V1) aurait la tachaldtecter des patrons visuels
simples, soit des contours aledges» [85]. Puis, la région suivante (V2) dans la hiérar-
chie détecteraient des patrons plus complexes, entresalésgpaires ou triplets de traits
joints par différents angles et autres formes plus compl¢xe, 87]. Ce processus de
complexification des patrons détectés continuerait emsniimontant dans la hiérarchie.
De plus, cette interprétation des observations expérmesnest renforcée par plusieurs
travaux en apprentissage automatique ayant démontréegti’jossible d’entrainer, de
facon non-supervisée et sur un ensemble de données d’'imageslles, des modéles
détectant le méme genre de patrons que ceux détectés dah$6fef{ V2 [103].

Ainsi, pour ce type de probléemes, il semblerait que I'udifisn d’'un modéle ayant
unearchitecture profonde, i.e., nécessitant le calcul de plusieurs niveaux de représ
tations de plus en plus abstraites pourrait étre bénéfiqualeta de la similarité d’une
telle architecture avec I'organisation de certaines mgitu cerveau, il existe aussi des

arguments plus théoriques (présentés a la section 6.3yapiiutilisation d’une archi-
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Figure 2.3 — lllustration de la décomposition hiérarchidiwa représentation d’un objet
en surfaces et en arétes (a gauche) et d’'une phrase en motettes (a droite).
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tecture profonde.

Dans le cadre de cette these, c’est donc cette approcherguirselégiée. Plus par-
ticulierement, on cherchera a utiliser ce principe danatie des réseaux de neurones
artificiels. Leur efficacité de calcul, leur puissance dedsentation ainsi que leur utili-
sation de représentations distribuées font des réseawputenes une classe de modeles
de choix pour le développement d’'un modele a architectwipde. Malheureusement,
entrainer un réseau de neurones a plusieurs couches cashégsprobléeme difficile.
En plus de la complexité de I'optimisation non-convexe Béeur entrainement, I'es-
pace des représentations hiérarchiques paramétriséasgeamre de réseau est tellement
vaste que des problemes de surapprentissage peuveniicilsurvenir lorsque I'en-
semble des données d’entrailnement n’est pas suffisamnaerd gour bien identifier
la meilleure ou méme simplement une bonne représentaté@arbhique. Dans un tel

cas, l'utilisation de la régularisation devrait s’avérssentielle a I'apprentissage d’'une
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telle représentation. Le prochain chapitre se concentne gor I'expérimentation d’'une
technique de régularisation pour un réseau de neuronetesinagée sur I'apprentissage
hybride génératif/discriminant.



CHAPITRE 3

PRESENTATION DU PREMIER ARTICLE

3.1 Détails de l'article

Classification using Discriminative Restricted BoltzmannMachines
Hugo Larochelle et Yoshua Bengio
Publié dan¥roceedings of the 25th Annual International Conferenc&lachine Lear-

ning, Omnipresen 2008.

3.2 Contexte

Généralement, les machines a noyau sont considérées cammant I'état de I'art
pour la résolution d’'un probléme de classification. En paligr, la machine a vecteurs
de support a noyau gaussien est souvent le premier modelemoonsidere I'utilisation
pour un probléme de classification quelconque. En plus @'démnontré une capacité de
généralisation impressionnante pour une vaste gamme depres, ce modele offre une
certaine stabilité d'utilisation, grace entre autres aisaite d’approximateur universel
et a sa capacité a étre entrainé a I'aide d’'une optimisatiomexe. Par contre, on a vu a
la section 2.2 que par sa généralisation locale, ce modalafidacilement étre soumis
au fléau de la dimensionnalité pour des problemes ou la dioveraité D des entrées
est grande.

Une alternative logique a I'utilisation d’'une machine ateecs de support serait
alors de considérer un réseau de neurones a une couche.cB@régue son entrai-
nement soit non-convexe, ce modele est aussi un approximaté/ersel mais surtout
peut généraliser de facon non-locale. De plus, un réseaedi®mes peut apprendre
directement une représentation utile des données plugtigise faire imposer une re-
présentation précise comme dans toute machine a noyauealisement, on observe
souvent en pratique une moins bonne performance de gé&atiah chez les réseaux de

neurones. Une explication possible est que I'entrainexiientréseau de neurones soit
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trop vulnérable au surapprentissage pour des tailles deheazachée suffisamment im-
portantes, puisque I'espace des représentations utilsigogramétrisé est alors lui aussi
trop grand. On doit alors se restreindre a un nombre limiteeleones cachés, ce qui
réduit la complexité des problémes que peut résoudre lauéde neurones. Une autre
approche fréquemment utilisée consiste a utiliser undaégation générique (e.g., une
pénalisation de la norm& des poids ou une procédure d’arrét prématuré), mais le suc-
ces d'une telle approche est limité par la nature non-inéire (i.e., indépendante du
probleme d’apprentissage) de la régularisation.

Parallelement, une classe spécifique de réseaux de neulesegchines de Boltz-
mann restreintes, ont émergé de I'apprentissage autameatmmme une approche per-
formante pour I'apprentissage de représentations utdegotinées. Ce type de modele
est typiquement basé sur I'apprentissage non-supertieét aormalement utilisé dans
une approche d’extraction de caractéristiques (voir gedtil.2) en fournissant un pré-
traitement bénéfique des données a un algorithme d’apgsagt supervisé quelconque.

3.3 Contributions

Dans cet article, on présente une facon simple et efficacgrdieer une machine de
Boltzmann restreinte de facon supervisée, en tirant prefiadégularisation apportée
par I'apprentissage hybride génératif/discriminantt soe régularisation adaptée aux
données du probléme. Les expériences conduites dans tedmdet article démontrent
gue I'algorithme d’apprentissage proposé obtient unelewg# performance qu’une ma-
chine a vecteurs de support a noyau gaussien ou qu'un résesubne standard. Cette
amélioration de la performance semble étre obtenue spémifignt grace a la régularisa-
tion hybride, qui permet d’entrainer un modéle utilisang ueprésentation plus grande
qu'il aurait été possible sans surapprentissage dans lrarasegularisé. De plus, cet
algorithme contient moins d’hyper-parameétres que I'appeocoriginale consistant a uti-
liser une machine de Boltzmann restreinte seulement com@éti@jtement pour un autre
algorithme.
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3.4 Commentaires

Tout d’abord, il est a remarquer que la notation utiliséesdaracun des articles de
cette these n’est pas toujours exactement la méme que tikliéaidans le reste du texte
de la these. Ainsi, il est important de porter attention &finition interne de la notation
de chaque article. De plus, le texte des articles insérés clztte these differe de leur
version originalement publiée, puisque des ajustementd(oétre faits afin de répondre
aux commentaires formulés par les membres du jury de cétseth

Ensuite, il y a certains anachronismes volontaires damdrBode présentation des
articles de cette thése. Dans le cas présent par exemplarticke a été publié apres
celui du chapitre 8 (il y fait d’ailleurs référence). Effagtment, 'ordre de présentation
des articles est plutdt motivé par I'obtention d’'un expoesg tilavaux de cette thése pré-
sentant progressivement et de facon cohérente les difé&r@otions étudiées par cette
recherche.

Cet article souligne particulierement bien le réle primakgbué par I'apprentissage
non-supervisé dans I'obtention d’'une représentatior akds données, un concept es-
sentiel & la compréhension des autres articles de cette. thés résultats comparatifs
en apprentissage semi-supervisé de cet article permatissitde mettre en évidence les
difficultés des machines a noyau a bien généraliser en hautnsdion, tel que prédit
par les travaux de Bengio et al. [12].

De plus, bien que la suite de cette thése explorera I'uiitisale plus d’'une couche
cachée, la facilité d’utilisation de I'algorithme d’apptessage propose (liée entre autres
au nombre limité d’hyper-paramétres utilisés) font deecafiproche une alternative ap-
propriée a des problemes pour lesquels une seule couchéecastsuffisante.

Finalement, suite a la publication de cet article, les mavae Williams et Hinton
[164] ont été portés a mon attention, De facon similairexegyproposent d’entrainer
une machine de Boltzmann de fagon discriminante. Cepenldanapproche utilise uni-
guement I'apprentissage discriminant, et ne tire pas piefi régularisation apportée

par 'apprentissage génératif.



CHAPTER 4

CLASSIFICATION USING DISCRIMINATIVE RESTRICTED BOLTZMAN N
MACHINES

4.1 Abstract

Recently, many applications for Restricted Boltzmann Maef (RBMs) have been
developed for a large variety of learning problems. HoweREBMs are usually used
as feature extractors for another learning algorithm orrtvide a good initialization
for deep feed-forward neural network classifiers, and atecoosidered as a stand-
alone solution to classification problems. In this paper,angue that RBMs provide
a self-contained framework for deriving competitive namehr classifiers. We present
an evaluation of different learning algorithms for RBMs wainiaim at introducing a dis-
criminative component to RBM training and improve theirfpemance as classifiers.
This approach is simple in that RBMs are used directly todbaitlassifier, rather than
as a stepping stone. Finally, we demonstrate how discrimenRBMs can also be suc-

cessfully employed in a semi-supervised setting.

4.2 Introduction

Restricted Boltzmann Machines (RBMs) [144] are generativdels based on latent
(usually binary) variables to model an input distributiand have seen their applicability
grow to a large variety of problems and settings in the pastyfears. From binary
inputs, they have been extended to model various types af dhptributions [81, 162].
Conditional versions of RBMs have also been developed fitalmorative filtering [135]
and to model motion capture data [147] and video sequendé&$.[1

RBMs have been particularly successful in classificatiabf@ms either as feature
extractors for text and image data [60] or as a good initeahing phase for deep neural
network classifiers [74]. However, in both cases, the RBMsnaerely the first step of

another learning algorithm, either providing a preproressf the data or an initializa-
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tion for the parameters of a neural network. When trainechim@supervised fashion,
RBMs provide no guarantees that the features implementeatieby hidden layer will
ultimately be useful for the supervised task that needs tedbesd. More practically,
model selection can also become problematic, as we needtorexointly the space
of hyper-parameters of both the RBM (size of the hidden lalgarning rate, number
of training iterations) and the supervised learning alfomithat is fed the learned fea-
tures. In particular, having two separate learning phasasure extraction, followed by
classifier training) can be problematic in an online leagrsatting.

In this paper, we argue that RBMs can be used successfullyaad-alone non-
linear classifiers alongside other standard classifieesrigural networks and Support
Vector Machines, and not only as feature extractors. Westiy&te training objectives
for RBMs that are more appropriate for training classifibetthe common generative
objective. We describe Discriminative Restricted Boltamdiachines (DRBMs), i.e.
RBMs that are trained more specifically to be good classifinatnodels, and Hybrid
Discriminative Restricted Boltzmann Machines (HDRBMs)igthexplore the space be-
tween discriminative and generative learning and can coebieir advantages. We also
demonstrate that RBMs can be successfully adapted to thenoansemi-supervised
learning setting [33] for classification problems. Finatlye algorithms investigated in

this paper are well suited for online learning on large dzttas

4.3 Restricted Boltzmann Machines

Restricted Boltzmann Machines are undirected generatodets that use a layer of
hidden variables to model a distribution over visible vialeés. Though they are most
often trained to only model the inputs of a classificatiorktdlkey can also model the
joint distribution of the inputs and associated targets#as(e.g. in the last layer of a
Deep Belief Network in Hinton et al. [81]). In this sectionewvill focus on such joint
models.

We assume given a training $8t,.., = {(x;,v;)}, comprising for the-th example

an input vectorx; and a target clasg, € {1,...,C}. To train a generative model on
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such data we consider minimization of the negative loghliked

|Dt7‘ain ‘

Egen(Dtrain) = - Z logp(y'wxz) (41)
=1

An RBM with »n hidden units is a parametric model of the joint distributi@tween
a layer of hidden variables (referred to as neurons or feajur= (h4, ..., h,) and the
observed variables made»f= (z4, ..., x,) andy, that takes the form

p(y,x,h) ¢~ Elyx.h)

where
E(y,x,h) = —h™Wx —bTx - c™h —d%y - hTuy

with parameter®® = (W,b,c,d,U) andy = (1y:i)f:1 for C classes. This model
is illustrated in Figure 4.3. For now, we consider for simi binary input variables,
but the model can be easily generalized to non-binary cagsydanteger-valued, and
continuous-valued inputs [81, 162]. It is straightforwgwmdhow that

p(xlh) = J]p(xilb)
plz; =1h) = sigmoid(b; + > Wj:hy) (4.2)
j
edy‘f'zg' Ujyhy

pylh) = P STy (4.3)
Zy* edy +225 Ujyrhy

wheresigmoid is the logistic sigmoid. Equations 4.2 and 4.3 illustratat tifhe hidden
units are meant to capture predictive information aboutinpet vector as well as the
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target classp(h|y, x) also has a similar form:

p(h‘yv X) = Hp(hj|y7 X)

p(h; = 1ly,x) = sigmoid(c; + U, + Z Wiis).

When the number of hidden variables is fixed, an RBM can beidered a para-
metric model, but when it is allowed to vary with the data,acbmes a non-parametric
model. In particular, Freund et Haussler [55], Le Roux etdgeri97] showed that an
RBM with enough hidden units can represent any distributieer binary vectors, and
that adding hidden units guarantees that a better liketirgam be achieved, unless the
generated distribution already equals the training distion.

In order to minimize the negative log-likelihood (eq. 4.%e would like an esti-
mator of its gradient with respect to the model parametehe @xact gradient, for any
parametep € © can be written as follows:

Ologp(yi,xi) _ 9
90 —Enjy, x, @E(yl,xl,h)

0
_HEy,x,h {%E(?ﬁ X, h)} :

Though the first expectation is tractable, the second onetis Fortunately, there
exists a good stochastic approximation of this gradielied¢#he contrastive divergence
gradient [77]. This approximation replaces the expeatatip a sample generated after
a limited number of Gibbs sampling iterations, with the sharip initial state for the
visible variables initialized at the training samglg, x;). Even when using only one
Gibbs sampling iteration, contrastive divergence has Bhewn to produce only a small
bias for a large speed-up in training time [28].

Online training of an RBM thus consists in cycling througle tinaining examples
and updating the RBM'’s parameters according to Algorithrwhere the learning rate
is controlled by\.

Computingp(y, x) is intractable, but it is possible to compuyté/|x), sample from
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Figure 4.1: Restricted Boltzmann Machine modeling thetjdistribution of inputs and
target classes

it, or choose the most probable class under this model. AsishoSalakhutdinov et al.
[135], for reasonable numbers of clasgegover which we must sum), this conditional

distribution can be computed exactly and efficiently, bytig it as follows:

e H;'Z:l (1 + Gl sz‘l‘i)

p(y‘x> B Zy* ey H?:l (1 + eCi Uiy +22; Wm%) ) (44)

Precomputing the terms + > . Wz, and reusing them when computing

(1 + eCj+ij*+Zi W]z$z)

1

n

J

for all classes/* permits to compute this conditional distribution in tiroénd + nC').
Also, if p(y|x) must be computed for a set of inputs given a fixed RBM, more com-
putational savings can be made by leveraging the fact tiegpainameters of the RBM
are not changing between evaluationg@f|x). Precomputing the terms’s»* for all

j € {1,...,n} and for all classes, they can be reused in the computatipyt) for

the different inputs. Only the term$/+2: Wsi#: must be computed individually for each
input, and only forj € {1,...,n} (no dependence on the number of classes). Then,

by multiplying the appropriate exponentiated terms, thengee®+Uiv* 2 Wi can be
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Algorithm 1 Training update for RBM ovefy, x) using Contrastive Divergence
Input: training pair(y;, x;) and learning rate
% Notation:a <+ b means: is set to value
% a ~ p meansz is sampled fronmp

% Positive phase
Y0 — y;, x° — x;, h? « sigmoid(c + Wx° + Uy?)

% Negative phase
h” ~ p(hly®,x%), y' ~ p(y/h®), x! ~ p(x|h)
h! « sigmoid(c + Wx! + Uyl)

% Update

for 6 € © do R
0—60— X\ (%E(yo,xo,ﬁo) — %E(yl,xl,hl))

end for

obtained and the total number of costlyoperations can be reduced.

4.4 Discriminative Restricted Boltzmann Machines

In a classification setting, one is ultimately only inteegsin correct classification,
not necessarily to have a gop@x). Because our model)g(x) can be inappropriate, it

can then be advantageous to optimize diregtlyx) instead ofp(y, x):

IDtrain‘

Edisc(Dtrain) = - Z IOgP(yz|Xz) (45)
i=1

We refer to RBMs trained according ;. as Discriminative RBMs (DRBMs). Since
RBMs (with enough hidden units) are universal approxingafor binary inputs, it fol-
lows also that DRBMs are universal approximators of conddi distributions with bi-
nary inputs.

A DRBM can be trained by contrastive divergence, as has beea ith conditional

RBMs [147], but since(y|x) can be computed exactly, we can compute the exact gra-
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dient:

0 log p(yilx:) T Doy, (x:)
— = ZSlngId(Oyj(Xi)) -

J
- Z*Singid(Oy*j(Xi))p(y*|Xz‘)7
1Y
whereo,;(x) = ¢; + >, Wjrzy, + Uj,. This gradient can be computed efficiently and
then used in a stochastic gradient descent optimizatioms dibcriminative approach
has been used previously for fine-tuning the top RBM of a DeglpeBNetwork [74].

4.5 Hybrid Discriminative Restricted Boltzmann Machines

The advantage brought by discriminative training usuadigehds on the amount of
available training data. Smaller training sets tend torf@emerative learning and bigger
ones favor discriminative learning [115]. However, insted solely relying on one or
the other perspective, one can adopt a hybrid discrimie&enerative approach simply
by combining the respective training criteria. Though thisthod cannot be interpreted
as a maximum likelihood approach for a particular genesatiwdel as in Lasserre et al.
[96], it proved useful here and elsewhere [27]. In this paper used the following
criterion:

Ehybrid(Dtrain) - Edisc(Dtrain) + aﬁgen (Dtrain) (46)

where the weight. of the generative criterion can be optimized (e.g., basetthewali-
dation set classification error). Here, the generativegah can also be seen as a data-
dependent regularizer for a DRBM. We will refer to RBMs teadinusing the criterion of
equation 4.6 as Hybrid DRBMs (HDRBMSs).

To train an HDRBM, we can use stochastic gradient descenadddior each exam-
ple the gradient contribution due ;.. with o times the stochastic gradient estimator
associated witlf ., for that example. This hybrid approach based on a weightedbzo

nation of discriminative and generative gradients has jaitsgiously been used to train
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a Deep Belief Network (see last section of Hinton [74]). lattparticular case, the
top-level RBM can be seen as being trained like an HDRBM wdtiteer lower-layer pa-
rameters are also being trained according to a hybrid discative/generative criterion.

4.6 Semi-supervised Learning

A frequent classification setting is where there are fewl&btaining data but many
unlabeled examples of inputs. Semi-supervised learniggrithms [33] address this
situation by using the unlabeled data to introduce congan the trained model. For
example, for purely discriminative models, these constsaare often imposed on the
decision surface of the model. In the RBM framework, a natwastraint is to ask that
the model be a good generative model of the unlabeled daiahwhbrresponds to the

following objective:
"Dunlab‘

‘Cunsup(Dunlab) - - Z logp(xl) (47)
=1

whereD, 100 = {(xi)}ﬂ"l“b' contains unlabeled examples of inputs. To train on this
objective, we can once again use a contrastive divergenmexmation of the log-
likelihood gradient:

dlogp(x;) 0
Q0 - —Ey nix, %E(yi,xi,h)

0
+Ey,x,h {%E(yv X, h):|

The contrastive divergence approximation is slightlyefiéint here. The first term

can be computed in tim@(Cn + nd), by noticing that it is equal to

0
Ey\xi |:Eh|y,xi [%E(?Ji,xiah)” .

One could either average the usual RBM grad%n}?t(y,», x;, h) for each clasg (weighted
by p(y|x;)), or sample & from p(y|x;) and only collect the gradient for that value:of
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In the sampling version, the online training update for tbgective can be described by
replacing the statemept « y; with y° ~ p(y|x;) in Algorithm 1. We used this version
in our experiments.

In order to perform semi-supervised learning, we can waghtcombine the objec-

tive of equation 4.7 with those of equations 4.1, 4.5 or 4.6

Lsemi—sup(Dtrainu Dunlab) - ETYPE(Dtrmn) (48)
+6£unsup (Dunlab)

where TYPEe {gen, disc, hybrid}. Online training according to this objective simply
consists in applying the appropriate update for each tigiskample, based on whether
it is labeled or not.

4.7 Related Work

As mentioned earlier, RBMs (sometimes also referred to aatr@iums [162]) have
already been used successfully in the past to extract uiseftres for another super-
vised learning algorithm. One of the main contributionsha$ paper lies in the demon-
stration that RBMs can be used on their own without relyinganather learning algo-
rithm, and provide a self-contained framework for derivocampetitive classifiers. In
addition to ensuring that the features learned by the RBNMigldn layer are discrim-
inative, this approach facilitates model selection sirmeediscriminative power of the
hidden layer units (or features) can be tracked during Iegroy observing the progres-
sion of classification error on a validation set. It also nwiteeasier to tackle online
learning problems relatively to approaches where learfeagures (hidden representa-
tion) and learning to classify are done in two separate Ehjdske 81].

Gehler et al. [60], Xing et al. [165] have shown that the feaguearned by an RBM
trained by ignoring the labeled targets can be useful forenehg documents or classi-
fying images of objects. However, in both these cases, tracrd features were linear
in the input, were not trained discriminatively and had tofeéé to another learning
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algorithm which ultimately performed classification. Mdl0en et al. [110] presented
Multi-Conditional Learning (MCLJ for harmoniums in order to introduce a discrimina-
tive component to harmoniums’ training, but the learneduies still had to be fed to
another learning algorithm.

RBMs can also provide a good initialization for the parametd neural network
classifiers [74], however model selection issues arisani&iance when considering the
appropriate number of learning updates and the magnituéeawfing rates of each train-
ing phase. It has also been argued that the generativerlgaaispect of RBM training
was a key element to their success as good starting pointeefgal network training
[14], but the extent to which the final solution for the par&eng of the neural network
is influenced by generative learning is not well controllétbRBMs can be seen as a
way of addressing this issue.

Finally, though semi-supervised learning was never reylddr RBMs before, Druck
et al. [49] introduced semi-supervised learning in hybedeyative/discriminative mod-
els using a similar approach to the one presented in sectortbwever, they worked
with log-linear models, whereas the RBMs used here can penmn-linear classifica-
tion. Log-linear models depend much more on the discrinvaajuality of the features
that are fed as input, whereas an RBM can learn useful fesatigiag their hidden vari-

ables, at the price of non-convex optimization.

4.8 Experiments

We present experiments on two classification problems: adar recognition and
text classification. In all experiments, we performed magdéction on a validation set
before testing. For the different RBM models, model seteéttonsisted in finding good

We experimented with a version of MCL for the RBMs considerethis paper, however the results
did not improve on those of HDRBMs.

°Model selection was done with a grid-like search oxgbetween 0.0005 and 0.1, on a log scale),
n (50 to 6000),« for HDRBMs (0 to 0.5, on a log scale) antfor semi-supervised learning (0, 0.01 or
0.1). In general, bigger values afwere found to be more appropriate with more generative iegrif
no local minima was apparent, the grid was extended. Thedkgs: andd were initialized to 0 and the
initial values for the elements of the weight matri@@andW were each taken from uniform samples in
[-m ™05 m~05], wherem is the maximum between the number of rows and columns of thexma
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values for the learning rat®, the size of the hidden layer and good weights for the
different types of learning (generative and semi-supedsigseights). Also, the number
of iterations over the training set was determined usinty eaopping according to the
validation set classification error, with a look ahead of tEsations. Paired t-tests with
a 5% significance level were used to statistically assessiginficance of performance
differences.

4.8.1 Character Recognition

We evaluated the different RBM models on the problem of digsg images of
digits. The images were taken from the MNIST dataset, wherseparated the original
training set into training and validation sets of 50000 a@@dD examples and used the
standard test set of 10000 examples. The results are giveabile 4.1. The ordinary
RBM model is trained generatively (to model, y)), whereas RBM+NNet is an unsu-
pervised RBM used to initialize a one-hidden layer supexiseural net (as in [14]).
We give as a comparison the results of a Gaussian kernel S\d\bfa regular neural
network (random initialization, one hidden layer, hypdibtangent hidden activation
functions).

First, we observe that a DRBM outperforms a generative RBMvéler,an HDRBM
appears able to make the best out of discriminative and geéwetearning and outper-
forms the other models.

We also experimented with a sparse version of the HDRBM maitate sparsity is
known to be a good characteristic for features of imagestsgf@BMs were developed
by Lee et al. [103] in the context of deep neural networks. Mooduce sparsity in
the hidden layer of an RBM in Lee et al. [103], after each tierathrough the whole
training set, the biasesin the hidden layer are set to a value that maintains the geera
of the conditional expected value of these neurons to anrariy small value. This
procedure tends to make the biases negative and large. We ®ldifferent approach
by simply subtracting a small constaintalue, considered as an hyper-parantefeom

3To choses, given the selected values farand « for the “non sparse” HDRBM, we performed a
second grid-search ovér(10—° and 0.1, on a log scale) and the hidden layer size, testirgebigidden
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the biases after each update, which is more appropriate amlame setting or for large
datasets.

This sparse version of HDRBMs outperforms all the other RBbtels, and yields
significantly lower classification error then the SVM and #hendard neural network
classifiers. The performance achieved by the sparse HDRRidrigcularly impressive
when compared to reported performances for Deep Belief dibtsy(1.25% in Hinton
et al. [81]) or of a deep neural network initialized using R8f&round 1.2% in Bengio
et al. [14] and Hinton [74]) for the MNIST dataset with 50008ihing examples.

The discriminative power of the HDRBM can be better undexdtoy looking a the
rows of the weight matri®W, which act as filter features. Figure 4.2 displays some of
these learned filters. Some of them are spatially localizexke detectors which can
possibly be active for a wide variety of digit images, andesthare much more specific
to a particular shape of digit.

4.8.2 Document Classification

We also evaluated the RBM models on the problem of clasgfgimcuments into
their corresponding newsgroup topic. We used a versione2@inewsgroup datadet
for which the training and test sets contain documents cigteat different times, a

setting that is more reflective of a practical applicatiorheToriginal training set was

layer sizes then previously selected.
4This dataset is available in Matlab format henét p: / / peopl e. csai | . mi t. edu/ j renni e/
20Newsgr oups/ 20news- bydat e- mat | ab. t gz

Figure 4.2: Filters learned by the HDRBM on the MNIST data3éte top row shows
filters that act as spatially localized stroke detectord, the bottom shows filters more
specific to a particular shape of digit.
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Model Error
RBM (A = 0.005, n. = 6000) 339%
DRBM @ = 0.05.n = 500) 1.81%
RBM+NNet 1.41%
HDRBM (@ = 0.01, A = 0.05,n = 1500) 128%
Sparse HDRBMuem +n = 3000,5 = 10-4)  1.16%
SVM 1.40%
NNet 1.93%

Table 4.1: Comparison of the classification performancethheMNIST dataset. SVM
results for MNIST were taken from http://yann.lecun.coxai@mnist/. On this dataset,
differences of 0.2% in classification error is statistigailgnificant.

divided into a smaller training set and a validation sethv@678 and 1691 examples
respectively. The test set contains 7505 examples. We b&=8000 most frequent
words for the binary input features. The results are givefiguire 4.3. We also provide
the results of a Gaussian kernel SY&hd of a regular neural network for comparison.

Once again, HDRBM outperforms the other RBM models. Howgwerre the gener-
atively trained RBM performs better then the DRBMs. The HDRBIso outperforms
the SVM and neural network classifiers.

In order to get a better understanding of how the HDRBM sothesclassification

problem, we first looked at the weights connecting each ofcthsses to the hidden

SWe used i bSVMv2.85 to train the SVM model

Model Error
RBM (A = 0.0005, n = 1000) 249%
DRBM (A = 0.0005, n = 50) 276%
RBM+NNet 26.8%
HDRBM (o = 0.005,\ = 0.1, n = 1000) 238%
SVM 32.8%
NNet 28.2%

Figure 4.3: Classification performances on 20-newsgrouasea Classification per-
formance for the different models. The error differencesveen HDRBM and other
models is statistically significant.
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neurons. This corresponds to the colunttig of the weight matrixU. Figure 4.4
shows a similarity matriXM(U) for the weights of the different newsgroups, where
M(U)y,,, = sigmoid(U?Y U,,,). We see that the HDRBM does not use different neu-
rons for different newsgroups, but shares some of thoseonsuor newsgroups that
are semantically related. Another interesting visualmrabf this characteristic is given
in Figure 4.5, where the columns &f were projected on their two principal compo-
nents. In both cases, we see that the HDRBM tends to sharenseiar similar topics,
such as computerconp. *), science ¢ci . *) and politics {al k. politics. *),

or secondary topics such as sporte¢. sport s. *) and other recreational activities
(rec. aut os andr ec. not or cycl es).

Table 4.2 also gives the set of words used by the HDRBM to ne@izegsome of the
newsgroups. To obtain this table we proceeded as followsedoh newsgroup, we
looked at the 20 neurons with the largest weight ambing aggregated (by summing)
the associated input-to-hidden weight vectors, sortedmMbrels in decreasing order of
their associated aggregated weights and picked the firstsaarcording to that order.
This procedure attempts to approximate the positive daution of the words to the

conditional probability of each newsgroup.

4.8.3 Semi-supervised Learning

We evaluated our semi-supervised learning algorithm ferHibRBM on both the
digit recognition and document classification problems. al¢® experimented with a
version (noted MNIST-BI) of the MNIST dataset proposed bydchelle et al. [95]
where background images have been added to MNIST digit imddes version corre-
sponds to a much harder problem, but it will help to illustréte advantage brought by
semi-supervised learning in HDRBMs. The HDRBM trained de thata used truncated
exponential input units (see [14]).

In this semi-supervised setting, we reduced the size oftibeléd training set to 800
examples, and used some of the remaining data to form anelathblataseD,,,,;.;.
The validation set was also reduced to 200 labeled exampliesiel selectioh cov-

65 = 0.1 for MNIST and 20-newsgroup anéi= 0.01 for MNIST-BI was found to perform best.
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Figure 4.4: Similarity matrix of the newsgroup weight vesto’,,.

ered all the parameters of the HDRBM as well as the unsupzhabjective weight
(6 of equation 4.8. For comparison purposes, we also providegydrformance of a
standard non-parametric semi-supervised learning allgorbased on function induc-
tion [13], which includes as a particular case or is very Ento other non-parametric
semi-supervised learning algorithms such as Zhu et al ][M88 provide results for the
use of a Gaussian kernel (NP-Gauss) and a data-dependecdited Gaussian kernel
(NP-Trunc-Gauss) used in Bengio et al. [13], which essiyntautputs zero for pairs
of inputs that are not near neighbors. The experiments oMWEST and MNIST-BI
(with background images) datasets used 5000 unlabeledpesand the experiment
on 20-newsgroup used 8778. The results are given in Tabjevh&e we observe that
semi-supervised learning consistently improves the pedoce of the HDRBM.

In the past, the usefulness of non-parametric semi-sugehearning algorithms has
been demonstrated many times, but usually so on problem\itie dimensionality of
the inputs is low or the data lies on a much lower dimensioralifold. This is reflected

in the result on MNIST for the non-parametric methods. Hasvefor high dimensional
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Figure 4.5: Two dimensional PCA embedding of the newsgrepgxific weight vectors
U.,.
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Table 4.2: Most influential words in the HDRBM for predictisgme of the document
classes

Class Words

alt.atheism bible, atheists, benedikt, atheism, religion
comp.graphics | tiff, ftp, window, gif, images, pixel
misc.forsale sell, condition, floppy, week, am, obo
rec.autos cars, ford, autos, sho, toyota, roads
sci.crypt sternlight, bontchev, nsa, escrow, hamburg
talk.politics.guns| firearms, handgun, firearm, gun, rkba

data with many factors of variation, these methods can tyusikifer from the curse of
dimensionality, as argued by Bengio et al. [12]. This is atstected in the results for the
MNIST-BI dataset which contains many factors of variatiang for the 20-newsgroup
dataset where the input is very high dimensional.

Finally, it is important to notice that semi-supervisedieag in HDRBMs proceeds
in an online fashion and hence could scale to very large etasnlike more standard

non-parametric methods.

4.8.4 Relationship with Feed-forward Neural Networks

There are several similarities between discriminative RBAhd neural networks.
In particular, the computation ¢f{y|x) could be implemented by a single layer neural
network with softplus and softmax activation functionst® hidden and output layers
respectively, with a special structure in the output andl@rdweights where the value
of the output weights is fixed and many of the hidden layer Wsigre shared.

The advantage of working in the framework of RBMs is that d\pdes a natural way
to introduce generative learning, which we used here toveearisemi-supervised learn-
ing algorithm. As mentioned earlier, a form of generatiarteng can be introduced in
standard neural networks simply by using RBMs to initialize hidden layer weights.
However the extent to which the final solution for the pararsetf the neural network is
influenced by generative learning is not well controlledisThight explain the superior
performance obtained by a HDRBM compared to a single hiddgerineural network
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Table 4.3: Comparison of the classification errors in sampesvised learning setting.
The errors in bold are statistically significantly better.

Model MNIST MNIST-BI 20-news
HDRBM 9.73% 42.4% 40.5%
Semi-sup HDRBM 8.04% 37.5% 31.8%
NP-Gauss 10.60% 66.5% 85.0%

NP-Trunc-Gauss 7.49% 61.3% 82.6%

initialized with an RBM (RBM+NNet in the tables).

4.9 Conclusion and Future Work

We argued that RBMs can and should be used as stand-alonensanclassifiers
alongside other standard and more popular classifiergadsif merely being consid-
ered as simple feature extractors. We evaluated differ@ining objectives that are more
appropriate to train an RBM in a classification setting. Ehéiscriminative versions of
RBMs integrate the process of discovering features of mputh their use in classifi-
cation, without relying on a separate classifier. This iasuhat the learned features are
discriminative and facilitates model selection. We alssspnted a novel but straightfor-
ward semi-supervised learning algorithm for RBMs and destrated its usefulness for
complex or high dimensional data.

For future work, we would like to investigate the use of disgnative versions of
RBMs in more challenging settings such as in multi-task rcstired output problems.
The analysis of the target weights for the 20-newsgroupseatseem to indicate that
RBMs would be good at capturing the conditional statistteddtionship between mul-
tiple tasks or in the components in a complex target spacacttbomputation of the
conditional distribution for the target is not tractableyamore, but there exists promis-
ing techniques such as mean-field approximations that astlchate that distribution.
Moreover, in the 20-newsgroup experiment, we only used %@8@ds in input because
generative training using Algorithm 1 does not exploit tparsity of the input, unlike

an SVM or a DRBM (since in that case the sparsity of the inplktensdhe discriminative
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gradient sparse too). Motivated by this observation, wendtto explore ways to intro-
duce generative learning in RBMs and HDRBMs which would Iss lsomputationally
expensive when the input vectors are large but sparse.
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CHAPITRE 5

PRESENTATION DU DEUXIEME ARTICLE

5.1 Détails de l'article

Exploring Strategies for Training Deep Neural Networks
Hugo Larochelle, Yoshua Bengio, Jérébme Louradour et Paseablin

Publié dangournal of Machine Learning Research, MIT Press2009.

5.2 Contexte

On a vu au chapitre précédent qu’a I'aide d’'une régulansdiasée sur I'apprentis-
sage hybride génératif/discriminant (lui-méme fondé 'syopdrentissage non-supervisé),
il est possible d’entrainer un réseau de neurones contbéeantoup plus de neurones
cachés sans trop de surapprentissage, et ainsi obteniedempances du méme niveau
que I'état de l'art sur des données de vision ou textuellesisNavons aussi discuté a
la section 2.3 que des données de ce type sont normalemeniéassa des problemes
liés au comportement intelligent de 'humain et sont biecriti€s par une représentation

hiérarchique.

5.3 Contributions

Dans cet article, on étudie empiriquement I'approche psépar Hinton et al. [81]
pour entrainer un réseau de neurones profond (i.e., a plgsieuches cachées), basée
sur I'entrainement non-supervisé de machines de Boltzmestreintes. Cette contri-
bution de Hinton et al. [81] est extrémement importantentétionnées les difficultés
gu’éprouvait auparavant I'entrainement purement supérgiun réseau de neurones a

plus de deux couches cachées. Hinton et al. [81] proposamiesinent d’entrainer de

1Bien que I'on référe normalement & Hinton et al. [81] pourgiésr cette approche, la référence exacte
pour cette approche telle qu'appliquée aux réseaux de nesiantificiels standards est Hinton [74], aussi
publiée sous forme de rapport technique un an avant [78].
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facon vorace chacune des couches cachées d’'un réseau daewan les considérant
chacune comme la couche cachée d’une machine de Boltzmsineimee. L'entraine-
ment débute a la premiére couche cachée (i.e., la couchadaggprochée de la couche
d’entrée) et, une fois I'entrainement non-supervisé dee aguche terminé, progresse
vers la couche cachée suivante. Ce processus est répét@josgue toutes les couches
cachées aient été entrainées. Finalement, une derniése gleatrainement supervisé,
correspondant a I'algorithme de descente de gradientastigne standard, est enclen-
chée afin de compléter I'entrainement de tout le réseaui,Ainprocédure de Hinton
et al. [81] peut étre comprise comme une procédure d’ilsadbn d’'un réseau de neu-
rones.

L'article présenté ici expérimente avec différentes vtates de cette procédure vo-
race. Une des contributions importantes de cet articleaed#nonstration qu’il est pos-
sible d’obtenir des performances similaires de génétaisn initialisant les couches
cachées du réseau a 'aide de I'algorithme d’apprentisdageréseau autoassociateur
(ou autoencodeur). Un réseau autoassociateur est simlemeéseau de neurones en-
trainé a reconstruire sa propre entrée a partir de la regeds® calculée par sa couche
cachée. L'avantage le plus important de I'autoassociasiysrobablement sa flexibilité.
Il existe effectivement moins de contraintes a la modifaatie la topologie ou du type
de calculs effectués par un autoassociateur. |l est ausks e dériver une procédure
d’entrainement adéquate a un nouvel autoassociateug védrbpropagation et la des-
cente de gradient stochastique. D’ailleurs, les artickss chapitres 10 et 12 illustrent
bien le genre de variations qu'il est possible de dériverplbs, comme le démontre
cet article, il est possible de combiner les procédurestidgrement de la machine de
Boltzmann restreinte et de I'autoassociateur afin d’améliencore plus la performance
de généralisation d’'un réseau profond.

Une autre contribution intéressante de cet article pravikexpériences sur deux
problemes de classification de caractéres écrits. La phatite de ces deux problemes
est que I'un est une version plus difficile de I'autre, obtenuappliquant une rotation
d’un angle aléatoire sur les images d’entrées. En variambhebre de couches cachées

pour ces deux problémes, on observe que le probléme le pifaplere (basé sur les
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rotations d’'images) nécessite un plus grand nombre de esuEthées que le probléme
original. Cette expérience met en évidence I'importanaemput avoir 'utilisation d’'une
architecture hiérarchique profonde pour la résolutionrdél@mes plus complexes.
L'article apporte aussi plusieurs autres contributions.yOavance, expériences a
I'appui, que I'apprentissage non-supervisé n'aide pakeseent a régulariser le réseau,
mais peut aussi contribuer a I'obtention d’'une meilleurémijsation des parameétres du
réseau. On y présente aussi d’autres variantes de la precgedtinton et al. [81], par
exemple en permettant I'entrainement simultané des meski@ Boltzmann restreintes
de chaque couche en plus de I'entrainement supervisé glab@seau. Cette derniere
variante est plus appropriée dans le cadre d’'un appregésdia« en ligne», ou un
flot d’exemples d’entrainement est donné plutét qu’'un emderde taille fixe. On 'y
dérive aussi deux variantes des machines de Boltzmaneirdges compatibles pour des
composantes d’entrég prenant une valeur continue dans l'intervallel| ou dans tous
les réels|(— oo, oo[), les machines de Boltzmann ayant été originalement dgpéks

pour des entrées aux composantes binaires.

5.4 Commentaires

Encore une fois, il y a un certain anachronisme di a la présentde cet article a ce
moment-ci, avant celui du chapitre 8 auquel cet articledassi référence. Puisque cet
article décrit de facon plus détaillée la procédure gérélantrainement d’'un réseau
profond, il était approprié de l'inclure a cette étape-ci’dgposé des travaux de cette
these. Il faut savoir aussi que cet article est une versiendée de l'articlexGreedy
Layer-Wise Training of Deep Networkg14], qui lui a été publié avant.



CHAPTER 6

EXPLORING STRATEGIES FOR TRAINING DEEP NEURAL NETWORKS

6.1 Abstract

Deep multi-layer neural networks have many levels of naedrities allowing them
to compactly represent highly non-linear and highly-vagyfunctions. However, until
recently it was not clear how to train such deep networks;esgradient-based opti-
mization starting from random initialization often appeto get stuck in poor solutions.
Hinton et al. recently proposed a greedy layer-wise unsigest learning procedure
relying on the training algorithm of restricted Boltzmanachines (RBM) to initialize
the parameters of a deep belief network (DBN), a generata@atwith many layers of
hidden causal variables. This was followed by the propdsahother greedy layer-wise
procedure, relying on the usage of autoassociator netwénmkbe context of the above
optimization problem, we study these algorithms empilyct better understand their
success. Our experiments confirm the hypothesis that tleglgrayer-wise unsuper-
vised training strategy helps the optimization by inizalg weights in a region near a
good local minimum, but also implicitly acts as a sort of fegzation that brings bet-
ter generalization and encourages internal distributpeesentations that are high-level
abstractions of the input. We also present a series of arpets aimed at evaluating
the link between the performance of deep neural networkgeantical aspects of their
topology, e.g., demonstrating cases where the additionooé mepth helps. Finally, we
empirically explore simple variants of these training aitjons, such as the use of dif-
ferent RBM input unit distributions, a simple way of comlmgigradient estimators to

improve performance, as well as on-line versions of thogerghms.

6.2 Introduction

Training deep multi-layered neural networks is known to laedh The standard

learning strategy—consisting of randomly initializingetiveights of the network and
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applying gradient descent using backpropagation—is knempirically to find poor
solutions for networks with 3 or more hidden layers. As tBisiinegative result, it has
not been much reported in the machine learning literatura. tirat reason, artificial
neural networks have been limited to one or two hidden layers

However, complexity theory of circuits strongly suggebtsttdeep architectures can
be much more efficient (sometimes exponentially) than eivadirchitectures, in terms of
computational elements and parameters required to regresme functions [10, 15].
Whereas it cannot be claimed that deep architectures ater llein shallow ones on
every problem [94, 136], there has been evidence of a beneéibthe task is complex
enough, and there is enough data to capture that compl®&ty Hence finding better
learning algorithms for such deep networks could be befici

An approach that has been explored with some success in shésgesed on con-
structively adding layers. Each layer in a multi-layer reduretwork can be seen as a
representation of the input obtained through a learnedfivamation. What makes a
good internal representation of the data? We believe ti&itdtld disentangle the fac-
tors of variation that inherently explain the structure ¢ distribution. When such a
representation is going to be used for unsupervised leggmia would like it to preserve
information about the input while being easier to model theninput itself. When a rep-
resentation is going to be used in a supervised predictigtassification task, we would
like it to be such that there exists a “simple” (i.e., somele@asy to learn) mapping from
the representation to a good prediction. To constructialid such a representation, it
has been proposed to usswgpervisedriterion at each stage [52, 104]. However, as we
discuss here, the use of a supervised criterion at eachsiagée too greedy and does
not yield as good generalization as using an unsupervisidion. Aspects of the input
may be ignored in a representation tuned to be immediatefubiGvith a linear clas-
sifier) but these aspects might turn out to be important wherertayers are available.
Combining unsupervised (e.g., learning abplt)) and supervised components (e.g.,
learning aboup(y|z)) can be be helpful when both functiopéz) and p(y|x) share
some structure.

The idea of using unsupervised learning at each stage ofpaddeork was recently
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put forward by Hinton et al. [81], as part of a training progssl for the deep belief
network (DBN), a generative model with many layers of hiddéschastic variables.
Upper layers of a DBN are supposed to represent more “abist@ucepts that explain
the input observatior, whereas lower layers extract “low-level features” fram In
other words, this model first learns simple concepts, on whibuilds more abstract
concepts.

This training strategy has inspired a more general apprieletlp address the prob-
lem of training deep networks. Hinton [78] showed that sitagkestricted Boltzmann
machines (RBMs)—i.e., training upper RBMs on the distiiibf activities computed
by lower RBMs—provides a good initialization strategy foetweights of a deep ar-
tificial neural network. This approach can be extended tolim@ar autoencoders or
autoassociators [138], as shown by Bengio et al. [14], afaliisd in stacked autoassoci-
ators network [95], and in the deep convolutional neuralvoek [125] derived from the
convolutional neural network [100]. Since then, deep netatave been applied with
success not only in classification tasks [14, 95, 122, 128]also0 in regression [134],
dimensionality reduction [80, 132], modeling texturesg], Information retrieval [133],
robotics [66], natural language processing [37, 163], aildlorative filtering [135].

In this paper, we discuss in detail three principles fomireg deep neural networks
and present experimental evidence that highlight the fodach in successfully training

deep networks:
1. Pre-training one layer at a time in a greedy way;

2. using unsupervised learning at each layer in a way thaepres information from

the input and disentangles factors of variation;
3. fine-tuning the whole network with respect to the ultimateerion of interest.

The experiments reported here suggest that this stratggyuas on the traditional
random initialization of supervised multi-layer netwotg providing “hints” to each
intermediate layer about the kinds of representationsitisdiould learn, and thus ini-

tializing the supervised fine-tuning optimization in a @yiof parameter space from
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which a better local minimum (or plateau) can be reached. Mf present a series
of experiments aimed at evaluating the link between theopaidnce of deep neural
networks and aspects of their topology such as depth andzihefshe layers. In partic-
ular, we demonstrate cases where the addition of depth blagsification error, but too
much depth hurts. Finally, we explore simple variants ofafoegementioned training al-
gorithms, such as a simple way of combining them to improee ferformance, RBM

variants for continuous-valued inputs, as well as on-lieesions of those algorithms.

Notations and Conventions

Before describing the learning algorithms that we will stathd experiment with in
this paper, we first present the mathematical notation wieunsd for deep networks.

A deep neural network contains an input layer and an outpr,|aseparated by
[ layers of hidden units. Given an input sample clamped to tipatilayer, the other
units of the network compute their values according to thiacof the units that they
are connected to in the layers below. We will consider a paldr sort of topology here,
where the input layer is fully connected to the first hiddemetawhich is fully connected
to the second layer and so on up to the output layer.

Given an inputx, the value of the-th unit in thei-th layer is denote@;’»(x), with
1 = 0 referring to the input layer, = [ + 1 referring to the output layer (the use of *
will become clearer in Section 6.4). We refer to the size afj@t agh’(x)|. The default
activation level is determined by the internal bb?;mf that unit. The set of Weighﬂéfjk
betwee@';l(x) in layeri — 1 and unitfzz’.(x) in layeri determines the activation of unit

h(x) as follows:

ﬁ;(x) = sigmoid (a}) wherea!(x) = b’ + Z W;kﬁfl(x) Vie{l,...,l} (6.1)
k

with h0(x) = x and wheresigmoid(-) is the sigmoid squashing functiosigmoid(a) =

1+i—a (alternatively, the sigmoid could be replaced by the hypkcitangent). Given
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the last hidden layer, the output layer is computed sinyilayl
o(x) = ﬁl“(x) =f (al+1(x)) wherea' ™ (x) = b'! + Witlh! (x)

where the activation functiorfi(-) depends on the (supervised) task the network must
achieve. Typically, it will be the identity function for ageession problem and the
softmax function

e%i

B Zszzl etk

for a classification problem, in order to obtain a distribatover thek classes.

fi(a) = softmax;(a) (6.2)

When an input sample is presented to the network, the application of Equation 6.1
at each layer will generate a pattern of activity in the défe layers of the neural net-
work. Intuitively, we would like the activity of the first l&r neurons to correspond to
low-level features of the input (e.g., edge orientationsifatural images) and to higher

level abstractions (e.g., detection of geometrical shapeke last hidden layers.

6.3 Deep Neural Networks

It has been shown that a “shallow” neural network with onle @mbitrarily large
hidden layer could approximate a function to any level otmien [84]. Similarly, any
Boolean function can be represented by a two-layer cirdulibgic gates. However,
most Boolean functions require an exponential number atlggtes (with respect to
the input size) to be represented by a two-layer circuit [1%br example, the parity
function, which can be efficiently represented by a circbidepthO(logn) (for n input
bits) needsO(2") gates to be represented by a depth two citcidi66]. What about
deeper circuits? Some families of functions which can beesgnted with a depth
circuit are such that they require an exponential numbergtligates to be represented
by a deptht — 1 circuit [70]. Interestingly, an equivalent result has beeoved for ar-

LIt should be noted that, though the parity function is inéfitly encoded by a shallow network of
logic gates, it can be encoded efficiently with a one hiddgadaeural network. This is made possible
by the fact that the value of a unit in a neural network is based weighted sum of all its inputs, instead
of being based on simple boolean operations. This factilitess how the capacity of a network (deep or
shallow) is highly dependent on the capacity of the units inakes it.
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Figure 6.1: Illustration of a deep network and its paranseter

chitectures whose computational elements are not logesdait linear threshold units
(i.e., formal neurons) [71]. The machine learning literatalso suggests that shallow
architectures can be very inefficient in terms of the numlbeomputational units (e.qg.,
bases, hidden units), and thus in terms of required exarffife45]. On the other hand,
a highly-varying function can sometimes be representedoeaily (with fewer param-
eters) through the composition of many non-linearities,, iwith a deep architecture.
When the representation of a concept requires an expoheuatrder of elements (more
generally exponential capacity), e.g., with a shallowwirdhe number of training ex-
amples required to learn the concept may also be impracti®@loothing the learned
function by regularization would not solve the problem hieeeause in these cases the
target function itself is complicated and requires expoénapacity just to be repre-
sented.
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6.3.1 Difficulty of Training Deep Architectures

Given a particular task, a natural way to train a deep netwstk frame it as an
optimization problem by specifying a supervised cost fiomcon the output layer with
respect to the desired target and use a gradient-basedzgiton algorithm in order to
adjust the weights and biases of the network so that its obigsilow cost on samples
in the training set. Unfortunately, deep networks traimethat manner have generally
been found to perform worse than neural networks with onevorhidden layers.

We discuss two hypotheses that may explain this difficultye Tirst one is that gra-
dient descent can easily get stuck in poor local minima [§Jlateaus of the non-convex
training criterion. The number and quality of these locahimia and plateaus [57]
clearly also influence the chances for random initializatembe in the basin of attraction
(via gradient descent) of a poor solution. It may be that witre layers, the number or
the width of such poor basins increases. To reduce the difficlhas been suggested
to train a neural network in a constructive manner in ordetivale the hard optimiza-
tion problem into several greedy but simpler ones, eitheadrying one neuron [e.g., see
52] or one layer [e.g., see 104] at a time. These two appreduénee demonstrated to
be very effective for learning particularly complex furmts, such as a very non-linear
classification problem in 2 dimensions. However, thesexxeionally hard problems,
and for learning tasks usually found in practice, this apphocommonly overfits.

This observation leads to a second hypothesis. For higtcitg@and highly flexible
deep networks, there actually exists many basins of atiraa its parameter space
(i.e., yielding different solutions with gradient descetitat can give low training error
but that can have very different generalization errors. @meaevhen gradient descent
is able to find a (possibly local) good minimum in terms ofrirag error, there are no
guarantees that the associated parameter configuratioprexide good generalization.
Of course, model selection (e.g., by cross-validation) paktly correct this issue, but
if the number of good generalization configurations is vemakin comparison to good
training configurations, as seems to be the case in practiee, it is likely that the

training procedure will not find any of them. But, as we wilksa this paper, it appears
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that the type of unsupervised initialization discusseclean help to select basins of
attraction (for the supervised fine-tuning optimizatiomgd) from which learning good
solutions is easier both from the point of view of the traghget and of a test set.

6.3.2 Unsupervised Learning as a Promising Paradigm for Gredy Layer-Wise

Training

A common approach to improve the generalization performarf@ learning algo-
rithm which is motivated by the Occam’s razor principle is tise of regularization (such
as weight decay) that will favor “simpler” models over mooaplicated ones. However,
using generic priors such as thenorm of the parameters conveys limited information
about what the solution to a particular learning task shaeld This has motivated re-
searchers to discover more meaningful, data-dependariaregation procedures, which
are usually based on unsupervised learning and normaljtedi#o specific models.

For example, Ando et Zhang [4] use “auxiliary tasks” des@jfiem unlabelled data
and that are appropriate for a particular learning probterfgarn a better regularization
term for linear classifiers. Partial least squares [54] ¢sm lae seen as combining unsu-
pervised and supervised learning in order to learn a betiesd regression model when
few training data are available or when the input space ig igh dimensional.

Many semi-supervised learning algorithms also involve mlgoation of unsuper-
vised and supervised learning, where the unsupervised @oamp can be applied to
additional unlabelled data. This is the case for Fishenddsr[88] which are based on
a generative model trained on unlabelled input data andctirabe used to solve a su-
pervised problem defined for that input space. In all thesesaunsupervised learning
can be seen as adding more constraints on acceptable catibgsrfor the parameters
of a model, by asking that it not only describes well the refahip between the input
and the target but also contains relevant statistical médion about the structure of the
input or how it was generated.

Moreover, there is a growing literature on the distinct adsges of generative and
discriminative learning. Ng et Jordan [115] argue that gatiee versions of discrim-

inative models can be expected to reach their usually higegmptotic out-of-sample
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classification error faster (i.e., with less training dataaking them preferable in certain
situations. Moreover, successful attempts at exploriegsthace between discriminative
and generative learning have been studied [27, 82, 89, 96].

The deep network learning algorithms that have been prab@sently and that we
study in this paper can be seen as combining the idegeeeflily learning the network
to break down the learning problem into easier steis&g unsupervised learning
provide aneffective hinabout what hidden units should learn, bringing along the way
a form of regularization that prevents overfitting even iegl@etworks with many de-
grees of freedom (which could otherwise overfit). In addifione should consider the
supervised task the network has to solve. The greedy laigEr-wnsupervised strategy
provides an initialization procedure, after which the m¢wmetwork isfine-tuned to the
global supervised objectiv& he general paradigm followed by these algorithms (illus-

trated in Figure 6.2 and detailed in Appendix A) can be deamsed in two phases:

1. In the first phase, greedily train subsets of the parametethe network using a
layer-wise and unsupervised learning criterion, by rapgahe following steps
for each layerd{ € {1,...,1})

Until a stopping criteria is met, iterate through trainirgabase by
(a) mapping input training sampie to representatiohi~!(x;) (if i > 1)
and hidden representati(ﬁﬁ(xt),

(b) updating parametets—!, b andW* of layeri using some unsupervised
learning algorithm.

Also, initialize (e.g., randomly) the output layer parasrgb’t!, Wi+!,

2. In the second and final phase, fine-tune all the parametrthe network using
backpropagation and gradient descent on a global supdretss function

C(x¢, yi, 0), with inputx, and labely,, i.e., trying to make steps in the direction
E |:8C(X1/,yf/,9):|
90 |

Regularization is not explicit in this procedure, as it dnescome from a weighted
term that depends on the complexity of the network and thatiteed to the global su-
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Figure 6.2: Unsupervised greedy layer-wise training proce.

pervised objective. Instead, it is implicit, as the first gh#hat initializes the parameters
of the whole network will ultimately have an impact on thewtmn found in the second
phase (the fine-tuning phase). Indeed, by using an itergtagual optimization algo-
rithm such as stochastic gradient descent with early-stggpe., training until the error
on a validation set reaches a clear minimum), the extent tohwhe configuration of
the network’s parameters can be different from the inittadfegyuration given by the first
phase is limited. Hence, similarly to using a regularizaterm on the parameters of the
model that constrains them to be close to a particular vauge,(0 for weight decay),
the first phase here will ensure that the parameter solubioedch layer found by fine-
tuning will not be far from the solution found by the unsupsed learning algorithm.
In addition, the non-convexity of the supervised trainingecion means that the choice
of initial parameter values can greatly influence the gualftthe solution obtained by
gradient descent.

In the next two sections, we present a review of the two tngimigorithms that fall in

paradigm presented above and which are empirically studidxds paper, in Section 6.6.
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6.4 Stacked Restricted Boltzmann Machine Network

Intuitively, a successful learning algorithm for deep netiks should be one that dis-
covers a meaningful and possibly complex hidden repreSentaf the data at its top
hidden layer. However, learning such non-linear repregemts is a hard problem. A
solution, proposed by Hinton [78], is based on the learniggréihm of the restricted
Boltzmann machine (RBM) [144], a generative model that @sks/er of binary vari-
ables to explain its input data. In an RBM (see Figure 6.3 foillastration), given
an inputx, it is easy to obtain a hidden representation for that ingutdmputing the

wn

posteriorﬁ(x) over the layer of binary hidden variablas(we use the =" symbol to
emphasize theft(x) is not a random variable but a deterministic representatios).
Hinton [78] argues that this representation can be imprdyediving it as input to
another RBM, whose posterior over its hidden layer will tipeavide a more complex
representation of the input. This process can be repeatatbdrary number of times in
order to obtain ever more non-linear representations ahihgt. Finally, the parameters
of the RBMs that compute these representations can be ug@tldabze the parameters
of a deep network, which can then be fine-tuned to a particupervised task. This
learning algorithm clearly falls in the paradigm of Sect®8.2, where the unsupervised
part of the learning algorithm is that of an RBM. We will reterdeep networks trained
using this algorithm as stacked restricted Boltzmann nmec(RBM) networks. For
more technical details about the SRBM network, and how to @@ RBM using the

contrastive divergence algorithm (CB); see Appendix B.

6.5 Stacked Autoassociators Network

There are theoretical results about the advantage of sigekany RBMs into a
DBN: Hinton et al. [81] show that this procedure optimizesoaitd on the likelihood of
the input data when even-numbered and odd-numbered lageesthe same size. An
additional hypothesis to explain why this process provae®od initialization for the
network is that it makes each hidden layer compute a diffepssibly more abstract

representation of the input. This is done implicitly, by iagkthat each layer captures
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Figure 6.3: lllustration of a restricted Boltzmann machamel its parametersw is a
weight matrix,b is a vector of hidden unit biases, aa@ vector of visible unit biases.

features of the input that help characterize the distrdvutif values at the layer below.

By transitivity, each layer contains some information atiba input. However, stacking

any unsupervised learning model does not guarantee thegpihesentations learned get
increasingly complex or appropriate as we stack more layensinstance, many layers
of linear PCA models could be summarized by only one layemwéi@r, there may be

other non-linear, unsupervised learning models that, vetacked, are able to improve
the learned representation at the last layer added.

An example of such a non-linear unsupervised learning misdéke autoassociator
or autoencoder network [6, 40, 46, 76, 138]. Autoassocam® neural networks that are
trained to compute a representation of the input from whiclm be reconstructed with
as much accuracy as possible. In this paper, we will considerassociator networks
of only one hidden layer, meaning that the hidden repretientaf x is a codeﬂ(x)
obtained from the encoding function

hi(x) = f (a;) wherea;(x) =b; + > Wiy . (6.3)
k

The input’s reconstruction is obtained from a decoding fiam; here a linear trans-
formation of the hidden representation with weight ma¥W, possibly followed by a

non-linear activation function:

J

In this work, we used the sigmoid activation function forlogt-) andg(-). Figure 6.4
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shows an illustration of this model.

By noticing the similarity between Equations 6.3 and 6.1,ase then able to use
the training algorithm for autoassociators as the unsugeiidearning algorithm for the
greedy layer-wise initialization phase of deep networksthis paper, stacked autoas-
sociators (SAA) networks will refer to deep networks trainesing the procedure of
Section 6.3.2 and the learning algorithm of an autoasswdiat each layer, as described
in Section 6.5.1.

Though these neural networks were designed with the goahwdrtsionality reduc-
tion in mind, the new representation’s dimensionality doesnecessarily need to be
lower than the input’s in practice. However, in that partacicase, some care must be
taken so that the network does not learn a trivial identitycfion, i.e., finds weights
that simply “copy” the whole input vector in the hidden layerd then copy it again
at the output. For example, a network with small weights, between the input and
hidden layers (maintaining activations in the linear regjiof the activation functiorf)
and large weight$l’; between the hidden and output layers could encode such an un-
interesting identity function. An easy way to avoid such thpkogical behavior in the
case of continuous inputs is to set the weight matrM&Ss andW* to be the same. This
adjustment is motivated by its similarity with the paranzettion of the RBM model and
by an empirical observation tha& T and W* tend to be similar up to a multiplicative
factor after training. In the case of binary inputs, if thegbes are large, the input vector
can still be copied (up to a permutation of the elements)adiidden units, and in turn
these used to perfectly reconstruct the input. Weight deaaybe useful to prevent such
a trivial and uninteresting mapping to be learned, when tipaits are binary. We set
WT = W+ in all of our experiments. Vincent et al. [154] have an immdway of
training autoassociators in order to produce interestingstrivial features in the hidden
layer, by partially corrupting the network’s inputs.

The reconstruction error of an autoassociator can be cteuhéz the log-likelihood
of an RBM in several ways. Ranzato et al. [122] connect theofdge numerator of the
input likelihood with a form of reconstruction error (whevae replaces the sum over

hidden unit configurations by a maximization). The denorung the normalization
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Figure 6.4: lllustration of an autoassociator and its patans. W is the matrix of en-
coder weights andV* the matrix of decoder weight#,(x) is the code or representation
of x.

constant summing over all input configurations the sameesgoon as in the numera-
tor. So whereas maximizing the numerator is similar to miring reconstruction error
for the training examples, minimizing the denominator ngetdrat most input configu-
rations should not be reconstructed well. This can be aeligthe autoassociator is
constrained in such a way that it cannot compute the idefurtgtion, but only mini-
mizes the reconstruction for training examples.

Another connection between reconstruction error andilagi#hood of the RBM was
made in Bengio et Delalleau [11]. They consider a convergeries expansion of the
log-likelihood gradient and show that whereas EDuncates the series by keeping the
first 2k terms and then approximates expectations by a single sangglenstruction

error is a mean-field approximation of the first term in thaiese

6.5.1 Learning in an Autoassociator Network

Training an autoassociator network is almost identicalaming a standard artificial
neural network. Given a cost function, backpropagationssduto compute gradients
and perform gradient descent. However, autoassociaterself-supervised”, meaning
that the target to which the output of the autoassociatooinispared is the input that it
was fed.
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Previous work on autoassociators minimized the squarexhsdaiction error:

CE®,x) =) (Tp— 1)
k
However, with squared reconstruction error and linear degdhe “optimal codes” (the
implicit target for the encoder, irrespective of the encpdee in the span of the prin-
cipal eigenvectors of the input covariance matrix. Whenmteduce a saturating non-
linearity such as the sigmoid, and we want to reconstructesl), 1], the binomial KL
divergence (also known as cross-entropy) seems more apgiep

CRx) ==Y (wlog(@) + (1 — xx) log(1 — T)) - (6.4)
k
It corresponds to the assumption tkaandx can be interpreted as factorized distribu-

tions over binary units. It is well known that the cross-eptr

—plog(q) — (1 —p)log(1 — q)

between two binary distributions parametrizegptandq is minimized whery = p (for a
fixedp), making it an appropriate cost function to evaluate thdityuaf a reconstruction.
We used this cost function in all the experiments with SAAvarks. Appendix C details

the corresponding autoassociator training update.

6.6 Experiments

In this section, we present several experiments set up loaeathe deep network
learning algorithms that fall in the paradigm presentedhen$ection 6.3.2 and highlight
some of their properties. Unless otherwise stated, stticlgradient descent was used
for layer-wise unsupervised learning (first phase of theralgm) and global supervised
fine-tuning (second phase of the algorithm). The datasets s&parated in disjoint
training, validation and testing subsets. Model selectionsisted of finding the best

values for the learning rates of layer-wise unsupervisedyobal supervised learning as
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well as the number of unsupervised updates preceding thaimeg phase. The number
of epochs of fine-tuning was chosen using early-stoppingdas the progression of
classification error on the validation set. All experimeoatsrespond to classification
problems. Hence, to fine-tune the deep networks, we optdhteenegative conditional
log-likelihood of the training samples’ target class (asegiby the softmax output of the
neural network).

The experiments are based on the MNIST dataiste Figure 6.5), a benchmark
for handwritten digit recognition, as well as variants aftproblem where the input
distribution has been made more complex by inserting amuitifactors of variations,
such as rotations and background images. The input imagesade o8 x 28 pixels
giving an input dimensionality of 784, the number of clagsel) (corresponding to the
digits from 0 to 9) and the inputs were scaled between 0 and 1.

Successful applications of deep networks have already pessented on a large
variety of data, such as images of faces [134], real-worleab [123] as well as text
data [37, 80, 133, 163], and on different types of problenthsas regression [134],
information retrieval [133], robotics [66], and collabtve filtering [135].

In Bengio et al. [14], we performed experiments on two regjms datasets, with
non-image continuous inputs (UCI Abalone, and a financitdskt), demonstrating the
use of unsupervised (or partially supervised) pre-trgroh deep networks on these
tasks. In Larochelle et al. [95], we studied the performawfcgeveral architectures on
various datasets, including variations of MNIST (with tedas, random background,
and image background), and discrimination tasks betweda amd tall rectangles, and
between convex and non-convex images. On these tasks, deeprks compared fa-
vorably to shallow architectures.

Our focus is hence not on demonstrating their usefulnesswiderange of tasks,
but on exploring their properties empirically. Such expemntal work required several
weeks of cumulative CPU time, which restricted the numbedaifasets we could ex-
plore. However, by concentrating on the original MNIST dateand harder versions of
it, we were able not only to confirm the good performance opdestworks, but also to

2This dataset can be downloaded froirt p: / / yann. | ecun. cont expdb/ mi st/
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study practical variations, to help understand the algorg, and to discuss the impact

on a deep network’s performance of stepping to a more coatplicproblem.

6.6.1 Validating the Unsupervised Layer-Wise Strategy foDeep Networks

In this section, we evaluate the advantages brought by thepanvised layer-wise
strategy of Section 6.3.2. We want to separate the diffexigairithmic concepts behind
it, in order to understand their contribution to the wholatgy. In particular, we pursue

the following two questions:

1. To what extent does initializing greedily the parametgrshe different layers
help?

2. How important is unsupervised learning for this proce@ur

To address these two questions, we will compare the leamdongyithms for deep

networks of Sections 6.4 and 6.5 with the following alganth

Deep Network Without Pre-Training

To address the first question above, we compare the greedywage algorithm
with a more standard way to train neural networks: usingdstethbackpropagation and
stochastic gradient descent, and starting at a randontiglined configuration of the
parameters. In other words, this variant simply puts awayptte-training phase of the

other deep network learning algorithms.

Deep Network With Supervised Pre-Training

To address the second question, we run an experiment wifoltbeiing algorithm.
We greedily pre-train the layers usingsapervised criterior(instead of the unsuper-
vised one), before performing as before a final supervisedtiining phase. Specifi-

cally, when greedily pre-training the paramet®< andb’, we also train another set of
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Figure 6.5: Samples from the MNIST digit recognition datasdere, a black pixel
corresponds to an input value of 0 and a white pixel corredpda 1 (the inputs are
scaled between 0 and 1).

weightsV' and biases’ which connect hidden laydr'(x) to a temporary output layer

as follows:
o'(x) = f (Ci + V’ﬂ’(x))

wheref (-) is the softmax function of Equation 6.2. This output layer ba trained using
the same cost as the global supervised cost. However, as thggeedy procedure, only
the parameter®V, b?, Vi andc’ are updated, i.e., the gradient is not propagated to
the layers below. When the training of a layer is finished, &e simply discard the
parameterd/* andc’ and move to pre-training the next hidden layer, havingatited
W¢andb’.

Stacked Logistic Autoregression Network

The second question aims at evaluating to what extent anypengsed learning can
help. We already know that stacking linear PCA models is rpeeted to help improve
generalization. A slightly more complex yet very simple wpsrvised model for data in
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[0, 1] is the logistic autoregression model [see also 56]

T = sigmoid (bk + Z ijxj> (6.5)
i#k

where the reconstructiox is log-linear in the inpuk. The parameterSV andb can

be trained using the same cost used for the autoassociatirgiation 6.4. This model
can be used to initialize the weigh®&* and biased’ of thei-th hidden layer of a deep
network. However, becaus®& in Equation 6.5 is square, the deep network will need
to have hidden layers with the same size as the input layeso,Ahe weights on the
diagonal of W are not trained in this model, so we initialize them to zerbe Ftacked
logistic autoregression network will refer to deep netveasking this unsupervised layer-

wise learning algorithm.

Results

The results for all these deep networks are given in TableVBelalso give results for
a “shallow”, one hidden layer neural network, to validaee tility of deep architectures.
Instead of the sigmoid, this network uses hyperbolic tahggnashing functions, which
are usually found to work better for one hidden layer neustivorks. The MNIST
training set was separated into training (50,000) and &abd (10,000) sets. The test
set has size 10,000. In addition to the hyperparametersionexitat the beginning of
this section, the validation set was used also to selecbapipte decrease constatisr
the learning rates of the greedy and fine-tuning phases. RB&Sand SAA networks
had 500, 500 and 2000 hidden units in the first, second andl lhyers respectively, as
in Hinton et al. [81] and Hinton [78]. In the pre-training @eaof the SRBM and SAA
networks, when training the parameters of#tk layer, the down-biases where set to
be equal td} ' (although similar results were obtained by using a sepakitef biases
ci~t when thei — 1-th layer is the down-layer). For the deep networks with suiped or

no pre-training, different sizes of hidden layers were caref, including sizes similar

. '3When ysing a decrease constanthe learning rate for th&#” update becomeﬁt‘Tﬁ, whereg is the
initial learning rate.
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to the stacked logistic autoregression network, and to R&Nband SAA networks. All
deep networks had 3 hidden layers.

Overall, the models that use the unsupervised layer-wiseepiure of Section 6.3.2
outperform those that do not. We also observe a slight adgannh the performance of
the SRBM network over that of the SAA network (on the MNISTttest, differences
of more than 0.1% are statistically significant). The parfance difference between the
stacked logistic autoregressions network and the deeponletwith supervised layer-
wise pre-training particularly highlights the importangeunsupervised learning. In-
deed, even though supervised layer-wise pre-training@#pltrains the hidden layers
to capture non-linear information about the input, the aillggrocedure seems to be
too greedy with respect to the supervised task to be lear@edthe other hand, even
though logistic autoregressions are simple log-linear efodnd their optimization is
blind with respect to the future usage of the weigiWsas connections into non-linear
hidden layers, the unsupervised nature of training maless 8till useful for improving
generalization. As a point of comparison, besides the deeparks, the best result on
this dataset reported for a learning algorithm that doesis@any prior knowledge about
the task (e.g., image pre-processing like deskewing orasupbng) is that of a support
vector machine with a Gaussian kefhelith 1.4% classification error on the test set.

At this point, it is clear that unsupervised layer-wise pe@ning improves general-
ization. However, we could wonder whether it also faciégathe optimization problem
of the global fine-tuning. The results of Table 6.1 do not stueyllight on this aspect.
Indeed, all the networks, even those without greedy layisewre-training, perform al-
most perfectly on the training set. The explanatory hypaithee evaluate here is that,
without pre-training, the lower layers are initialized plgpbut still allow the top two
layers to learn the training set almost perfectly becausetitput layer and the last hid-
den layer form a standard shallow but fat neural network.siztar the top two layers of
the deep networlwith pre-training it presumably takes as inpub@tter representatign
one that allows for better generalization. Instead, thevogt without pre-trainingsees
a “random” transformation of the input, one that preservesigh information about the

4Seeht t p: // yann. | ecun. conl exdb/ rmi st/ for more details



95

| Models | Train.| Valid. | Test|
SRBM (stacked restricted Boltzmann machines) network 0% | 1.20% | 1.20%
SAA (stacked autoassociators) network 0% | 1.31%| 1.41%
Stacked logistic autoregressions network 0% | 1.65%| 1.85%
Deep network with supervised pre-training 0% | 1.74%| 2.04%
Deep network, no pre-training 0.004%| 2.07%| 2.40%
Shallow network, no pre-training 0% | 1.91%| 1.93%

Table 6.1: Classification error on MNIST training, validatj and test sets, with the best
hyperparameters according to validation error.

input to fit the training set, but that does not help to gemegalTo test this hypothesis,
we performed a second series of experiments in which we @nghe top hidden layer
to be small (20 hidden units).

The results (Table 6.2) clearly suggest that optimizatibthe global supervised
objective is made easier by greedy layer-wise pre-trainifigis result for supervised
greedy pre-training is also coherent with past experimentsimilar greedy strategies
[52, 104]. Here, we have thus confirmed that it also appliesnsupervised greedy
pre-training. With no pre-training, training error degeadsignificantly when there are
only 20 hidden units in the top hidden layer. In addition,ib&ults obtained without pre-
training were found to have much larger variance than thoepse-training, indicating
high sensitivity to initial conditions: the unsupervisegk{training more consistently
puts the parameters in a “good” basin of attraction for thgesuised gradient descent
procedure.

Figures 6.6 and 6.7 show the sorts of first hidden layer feat(weights going into
different hidden neurons) that are learned by the first @ooftRBM and autoassociator
respectively, before fine-tuning. Both models were traioedhe MNIST training set of
Section 6.6.1 for 40 epochs, with 250 hidden units and a iegmate of 0.005. We see
that they both learn visual features characterized by leeaptive fields, which ought
to be useful to recognize more global shapes (though thassaiator also learns high
frequency receptive fields that are spread over the wholgen& his is another account
of how unsupervised greedy pre-training is able to help fiterozation of the network.
Even if the supervised fine-tuning gradient at the first hididger is weak, we can see
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| Models | Train.| Valid. | Test|
SRBM network 0% | 1.5%| 1.5%
SAA network 0% | 1.38% | 1.65%
Deep network with supervised pre-training 0% | 1.77%| 1.89%
Deep network, no pre-training 0.59%| 2.10%| 2.20%
Shallow network, no pre-training 3.6% | 4.77%]| 5.00%

Table 6.2: Classification error on MNIST training, validatj and test sets, with the best
hyperparameters according to validation error, when tsehi@den layer only contains
20 hidden units

that the first hidden layer appears to learn a relevant reptason.

6.6.2 Exploring the Space of Network Architectures

An important practical aspect in using deep network is th@aghthe architecture
or topology of the network. Once we allow ourselves to coaisah arbitrary number
of hidden layers of arbitrary sizes, some questions nayuaalkse. First, we would like
to know how deep a neural network can be made while still abtgigeneralization
gains, given a strategy for initializing its parametersa@@mly or with unsupervised
greedy pre-training). We would also like to know, for a detered depth, what type
of architecture is more appropriate. Should the hiddenriageze increase, decrease or
stay the same from the first to the last? In this section, wéoexphose two questions
with experiments on the MNIST dataset as well as a variakgrtdrom Larochelle
et al. [95], where the digit images have been randomly rdtaidis last dataset, noted
MNIST-rotatior? (see Figure 6.8), contains much more intraclass varigpifitmuch
less well described by relatively well separated classifipeclusters and corresponds
to a much harder classification problem. The training, \aiah and test sets contain
10 000, 2 000 and 50 000 examples each. We also generated setsame size for the
MNIST dataset. We refer to this version with a smaller tnagnset by MNIST-small.

SThis dataset has been regenerated since Larochelle eSharj is available heréat t p: / / ww.
iro.unontreal.cal/~lisal/icm 2007.
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Figure 6.6: Display of the input weights of a random subs¢hetidden units, learned
by an RBM when trained on samples from the MNIST dataset. Theation of units
of the first hidden layer is obtained by a dot product of sucteatt “image” with the
inputimage. In these images, a black pixel corresponds teighvsmaller thar-3 and
a white pixel to a weight larger than 3, with the differentdés of gray corresponding
to different weight values uniformly betweef3 and 3.

Figure 6.7: Input weights of a random subset of the hiddetspl@arned by an autoas-
sociator when trained on samples from the MNIST dataset. di$@@ay setting is the
same as for Figure 6.6.
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Figure 6.8: Samples from the MNIST-rotation dataset. Hatglack pixel corresponds
to an input value of 0 and a white pixel corresponds to 1 (tpetsare scaled between
O and1).

Network Depth

One can wonder whether a neural network can be made too deemhether having
too many hidden layers can worsen the generalization pedoce. Of course there
are many reasons why this may happen. When a neuron is addesl parameters are
inserted in the mathematical formulation of the model, vt more degrees of freedom
to fit the model and hence possibly making it able to overfitti@other hand, it is less
clear to what extent the performance can worsen, since @anaadded at the top layer
of a neural network does not increase the capacity the sampeaweuron added “in
parallel” in a given hidden layer. Also, in the case of an SRB&twork, we can imagine
that as we stack RBMs, the representation at a hidden lapéaiios units that correspond
to more and more disentangled concepts of the input. Nowsidena hypothetical
deep network where the top-level stacked RBM has learnegrasentation made of
units that are mostly independent. An additional RBM stdctie this representation

would have no statistical structure to learn. This wouldiafize the weights of that



99

new RBM to zero, which is particularly troublesome as the@spntation at this level
would then contain no information about the input. It is nk#ac if this scenario is
plausible and one might even argue that it is not, becauskeutie case of directed
models like independent component analysis, no indep&edassumption is made in
the prior distribution of the hidden layer of an RBM. But ifnere approached the result
would be detrimental to supervised classification perfarcea This particular situation
is not expected with stacked autoassociators, as it wikhgdlearn a representation from
which the previous layer can be reconstructed. Anothepreasy a deeper architecture
could produce worse results is simply that our algorithnnérioning a deep architecture
can probably be improved. In particular, note that the omilytjtraining of all layers that
we have done in our experiments, if any, is at the superviseettining stage.

Table 6.3 presents the classification performance obtdipelde different deep net-
works with up to 4 hidden layers on MNIST-small and MNISTatdn. The hyperpa-
rameters of each layer weseparatelyselected with the validation set for all hidden
layers, using the following greedy strategy: for a networthw hidden layers, only the
hyperparameters for the top layer were optimized, the tpgrameters for the layers
below being set to those of the bést 1 layers deep network according to the validation
performance. We settled for this strategy because of therexgial number of possible
configurations of hyperparameters. For standard neuraionks, we also tested several
random initializations of the weights. For SRBM as well asASetworks, we tuned
the unsupervised learning rates and the number of updateMRIST-small, we used
hidden layers of 500 neurons, since the experiments by Hi[T®] suggest that it is an
appropriate choice. As for MNIST-rotation, the size of ehatden layer had to be vali-
dated separately for each layer, and we tested values an@@nd @00, 2000 and 4000.

Table 6.3 show that there is indeed an optimal number of midalgers for the deep
networks, and that this optimum tends to be larger when wrsiged greedy layer-wise
learning is used. For the MNIST-small dataset (Table 68 ,gain in performance be-
tween 2 and 3 hidden layers for SRBM and SAA networks is naissially significant.
However, for the MNIST-rotation dataset, the improvemeatrf 2 to 3 hidden layers

is clear. This observation is consistent with the increasmdplexity of the input dis-



Network MNIST-small MNIST-rotation

Type \ Depth || classif. test error || classif. test error
Neural network 1 4.14% +0.17 15.22 %+ 0.31
(random initialization, 2 4.03% +0.17 10.63% +0.27
+ fine-tuning) 3 4.24% +0.18 11.98 %+ 0.28
4 4.47 %+ 0.18 11.73 %+ 0.29
SAA network 1 3.87 %+ 0.17 11.43%+ 0.28
(autoassociator learning 2 3.38% +0.16 9.88 %+ 0.26
+ fine-tuning) 3 3.37% +0.16 9.22% +0.25
4 3.39% +0.16 9.20% +0.25
SRBM network 1 3.17 %+ 0.15 10.47 %+ 0.27
(CD-1 learning 2 2.74% +0.14 9.54 %+ 0.26
+ fine-tuning) 3 2.71% +0.14 8.80% +0.25
4 2.72% +0.14 8.83% +0.24
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Table 6.3: Classification performance on MNIST-small andIBNrotation of different
networks for different strategies to initialize paramst@nd different depths (number of

layers).

tribution and classification problem of MNIST-rotation, ah should require a more

complex model. The improvement remains significant whemdithe network’s hid-

den layers to the same size as in the experiments on MNIST;sssashowed in the

results of Table 6.4 where the number of units per hiddenrlases set to 1000. We

also compared the performance of shallow and deep SRBM negwath roughly the

same number of parameters. With a shallow SRBM network, éiseddassification error
achieved was 10.47%, with 4000 hidden units (arodigd< 10° free parameters). With
a 3-layers deep SRBM network, we reached 9.38% classificatior with 1000 units

in each layer (around.8 x 10° parameters): better generalization was achieved with

deeper nets having less parameters.

Type of Network Architecture

The model selection procedure of Section 6.6.2 works watljdrather expensive.

Every time one wants to train a 4 hidden layer network, netaarith 1, 2 and 3 hidden

layers effectively have to be trained as well, in order teedeine appropriate hyperpa-
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Network MNIST-rotation
Type | Depth| Layers width|| classif. test error
SRBM network 1 1k 12.44 %+ 0.29
(CD-1 learning 2 1k, 1k 9.98 %+ 0.26
+ fine-tuning) 3 1k, 1k, 1k 9.38% +0.25

Table 6.4: Classification performance on MNIST-rotatiordifferent networks for dif-
ferent strategies to initialize parameters, and diffedeyths (number of layers). All
hidden layers have 1000 units.

rameters for the lower hidden layers. These networks caeih &e trained in parallel,
adding to the computational burden of this model selectimtgdure. Moreover, the
optimal hidden layer size for a 1-hidden layer network cdagdmuch bigger than nec-
essary for a 4 hidden layer network, since a shallow netwankot rely on other upper
layers to increase its capacity.

Let us consider the situation where the number of hiddenrsayfea deep network has
already been chosen and good sizes of the different layess Imeufound. Because the
space of such possible choices is exponential in the nunibb@yers, we consider here
only three general cases where, as the layer index incrghgg@ssizes either increases
(doubles), decreases (halves) or does not change. We deddexperiments for all
three cases and varied the total number of hidden neuror®indtwork. The same
hyperparameters as in the experiment of Table 6.3 had toleetse for each network
topologies, however a single unsupervised learning ratenarmber of updates were
chosen for all layefs

We observe in Figures 6.9 and 6.10 that the architecturertbat often is among the
best performing ones across the different sizes of netvgoitkd one with equal sizes of
hidden layers. It should be noted that this might be a coresszpiof using the same un-
supervised learning hyperparameters for each layer. lhnhig that the size of a hidden
layer has a significant influence on the optimum value forghggerparameters, and
that tying them for all hidden layers induces a bias towarta/arks with equally-sized

hidden layers. However, having untied hyperparameterddvamake model selection

5We imposed this restriction because of the large number pérments that would otherwise had
been required.
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too computationally demanding. Actually, even with tiedsupervised learning hy-
perparameters, the model selection problem is already leongmough (and prone to
overfitting with small datasets), as is indicated by theedldhces in the validation and
test classification errors of Table 6.3.

SRBM SAA
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(a) SRBM network. (b) SAA network.

Figure 6.9: Classification performance on MNIST-small dager deep networks for
three kinds of architectures, as a function of the total nemalh hidden units. The three
architectures have increasing / constant / decreasing &ges from the bottom to the
top layers. Error-bars represent 95% confidence intervals.

6.7 Continuous-Valued Inputs

In this section, we wish to emphasize the importance of agigphe unsupervised
learning algorithms to the nature of the inputs. We will fean the SRBM network
because they rely on RBMs, which are less simple to work withadapt to the sorts of
visible data we want to model. With the binary units introeddor RBMs and DBNs
in Hinton et al. [81] one can “cheat” and handle continuoak:gd inputs by scaling
them to thg0, 1] interval and considering each input continuous value apitbieability
for a binary random variable to take the value 1. This has awnkell for gray-level
pixels of handwriting images, which are almost binary, bumhay be inappropriate for
other kinds of input variables. Previous work on continugakied input in RBMs in-
clude Chen et Murray [35], in which noise is added to sigmioichats, and the RBM
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(a) SRBM network. (b) SAA network.

Figure 6.10: Classification performance on MNIST-rotatadr8-layer deep networks
for three kinds of architectures. Same conventions as iar€i§.9.

forms a special form of diffusion network [113]. Welling dt f162] also show how
to derive RBMs from arbitrary choices of exponential dtattions for the visible and
hidden layers of an RBM. We show here simple extensions oRiBEl framework in
which only the energy function and the allowed range of valaree changed. As can be
seen in Figures 6.11 and 6.12 and in the experiment of Se@tibB, such extensions
have a very significant impact on nature of the solution ledror the RBM’s weights

and hence on the initialization of a deep network and itsquerénce.

6.7.1 Linear Energy: Exponential or Truncated Exponential

Consider a unit with value;, in an RBM, connected to unifs of the layer above.
p(zx|h) can be obtained by considering the terms in the energy fumthiat contain:.
These terms can be groupedipf WEh + ¢;) when the energy function is linear in,
(as in Equation 6.7, appendix B), whé¥é ;. is thek-th column of W. If we allow z;, to

take any value in interval, the conditional density of;, becomes

2, (WTh+e
k(W k)lxkel

p(zr|h) = )
‘ fv ev(W3h+ck)1veldU
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WhenI = [0, c0), this is an exponential density with parametéin) = Whh + ¢,
and the normalizing integral, equal % only exists ifa(h) < 0 Vh. Computing the
density, the expected valu%) and sampling would all be easy, but since the density
does not always exist it seems more appropriate téd et a closed interval, yielding a
truncated exponentialensity. For simplicity we consider the cake-= [0, 1] here, for

which the normalizing integral, which always exists, is

e~ 1
a(h)

The conditional expectation af, givenh is interesting because it has a sigmoidal-

like saturating and monotone non-linearity:

1 1

E[xk‘h] - 1 _e,a(h) - &(h) .

Note thatF [z;|h] does not explode fosi(h) near 0, but is instead smooth and in
the interval[0, 1]. A sample from the truncated exponential is easily obtaiinech a
uniform sampld’/, using the inverse cumulative ! of the conditional density(z|h):

_log(1—U x (1 — e*®))

F(U) 20

The contrastive divergence updates have the same form asaoy units of Equa-
tion 6.11, since the updates only depend on the derivativeetnergy with respect
to the parameters. Only sampling is changed, accordingetaiit's conditional den-
sity. Figure 6.11 shows the filters learned by an RBM with tated exponential visible
units, when trained on MNIST samples. Note how these arkirggty different from

those obtained with binomial units.

6.7.2 Quadratic Energy: Gaussian Units

To obtain Gaussian-distributed units, one only needs tocaddiratic terms to the

energy. Adding} ", dix; gives rise to a diagonal covariance matrix between units of
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Figure 6.11: Input weights of a random subset of the hiddets uearned by an RBM
with truncated exponential visible units, when trained amples from the MNIST
dataset. The top and bottom images correspond to the saprs hitit with different
color scale. On the top, the display setup is the same asdorés 6.6 and 6.7 and, on
the bottom, a black and white pixel correspond to weightslieminan —30 and larger
than 30 respectively.
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the same layer, whete, is the continuous value of a Gaussian unit djds a positive
parameter that is equal to the inverse of the variance,ofin this case the variance is
unconditional, whereas the mean depends on the inputs ofiihigfor a visible unitz;,

with hidden layeth and inverse variancé,

E [xi|h] = % :
The contrastive divergence updates are easily obtainedfoypuating the derivative
of the energy with respect to the parameters. For the paeasietthe linear terms of the
energy functiorb, c andW, the derivatives have the same form as for the case of binary
units. For quadratic parametéyr > 0, the derivative is simplfd,x2. Figure 6.12 shows
the filters learned by an RBM with Gaussian visible units, wh&ined on MNIST
samples.
Gaussian units were previously used as hidden units of an R@WM multinomial
inputs) applied to an information retrieval task [162]. Thame paper also shows how
to generalize RBMs to units whose marginal distributionr@f any member of the

exponential family.

6.7.3 Impact on Classification Performance

In order to assess the impact of the choice for the visiblerl@ystribution on the
ultimate performance of an SRBM network, we trained and cmexb different deep
networks whose first level RBM had binary, truncated exptinenr Gaussian input
units. These networks all had 3 hidden layers, with 2000dmdahits for each of these
layers. The hyperparameters that were optimized are thgpengsed learning rates and
number of updates as well as the fine-tuning learning ratease the assumption of bi-
nary inputs is not unreasonable for the MNIST images, we gotadl this experiment on
a modified and more challenging version of the dataset wineréackground contains

patches of images downloaded from the Internet. Samples tinGs dataset are shown
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Figure 6.12: Input weights of a random subset of the hiddets uearned by an RBM
with Gaussian visible units, when trained on samples froenMINIST dataset. The top
and bottom images correspond to the same filters but withreéifit color scale. On top,
the display setup is the same as for Figures 6.6 and 6.7 antledottom, a black and
white pixel correspond to weights smaller thah0 and larger than 10 respectively.
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in Figure 6.13. This dataset is part of a benchmalésigned by Larochelle et al. [95].
The results are given in Table 6.5, where we can see that thieechf the input distri-
bution has a significant impact on the classification peréoroe of the deep network.
As a comparison, a support vector machine with Gaussiarekaohieves 22.61% error
on this dataset [95]. Other experimental results with tated exponential and Gaussian

input units are found in Bengio et al. [14].

6.8 Generating vs Encoding

Though the SRBM and SAA networks are similar in their motvatthere is a fun-
damental difference in the type of unsupervised learniregldkiring training. Indeed,
the RBM is based on the learning algorithm o@enerative modelwhich is trained to
be able to generate data similar to those found in the trgisét. On the other hand,
the autoassociator is based on the learning algorithm eihaonding modelvhich tries
to learn a new representation or code from which the inpubeareconstructed without
too much loss of information.

It is not clear which of the two approaches (generating oodimg) is the most ap-
propriate. The advantage of a generative model is that thwngstions that are made are
usually clear. However, it is possible that the problem ttying to solve is harder than
it needs to be, since ultimately we are only interested iningrap with good represen-
tations or features of the input. For instance, if one isrggted in finding appropriate
clusters in a very high dimensional space, using a mixtut@afssians with full covari-
ance matrix can quickly become too computationally intemysvhereas using the simple
k-means algorithm might do a good enough job. As for encodingels, they do not
require to be interpretable as a generative model and thepeanore flexible because
any parametric or non-parametric form can be chosen fornkeder and decoder, as
long as they are differentiable.

Another interesting connection between reconstructiooreén autoassociators and

CD in RBMs was mentioned earlier: the reconstruction eraorlee seen as an estimator

The benchmark’s datasets can be downloaded fiwn p: // www. i ro. unontreal . ca/
~li sa/icm 2007
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Figure 6.13: Samples from the modified MNIST digit recogmitdataset with a back-
ground containing image patches. Here, a black pixel cpords to an input value of O
and a white pixel corresponds to 1 (the inputs are scaleddset® and 1).

of the log-likelihood gradient of the RBM which has more biag less variance than
the CD update rule [11]. In that paper it is shown how to wiiie RBM log-likelihood
gradient as a series expansion where each term is assowidtedl sample of the con-
trastive divergence Gibbs chain. Because the terms becorables and converge to
zero, this justifies taking a truncation of the series as éimasor of the gradient. The
reconstruction error gradient is a mean-field (i.e., bipapgroximation of the first term,
whereas CD-1 is a sampling (i.e., high-variance) approtonaof the first two terms,
and similarly CD#k involves the firsRk terms.

This suggests combining the reconstruction error and astive divergence for train-
ing RBMs. During unsupervised pre-training, we can use figates given by both al-
gorithms and combine them by associating a coefficient tb ebthem. This is actually
equivalent to applying the updates one after the other bhogudifferent learning rates
for both. We tested this idea in the MNIST dataset split ofti®ec6.6.1, where we
had to validate separately the learning rates for the RBMlamdutoassociator updates.

This combination improved on the results of the SRBM and th& 8etworks, obtain-
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| SRBMinputtype | Train.| Valid.| Test]
Bernoulli 10.50%| 18.10%| 20.29%
Gaussian 0% | 20.50%| 21.36%

Truncated exponential 0% | 14.30%| 14.34%

Table 6.5: Classification error on MNIST with backgroundtammng patches of images
(see Figure 6.13) on the training, validation, and test, $etdifferent distributions of
the input layer for the bottom RBM. The best hyperparametenre selected according
to the validation error.

ing 1.02% and 1.09% on the validation and test set respéctiVhis improvement was
confirmed in a more complete experiment on 6 other folds witiually exclusive test
sets of 10 000 examples, where the mixed gradient variamt gaaverage a statistically
significant improvement of 0.1% on a SRBM network. One pdeskiplanation for the
improvement brought by this combination is that it uses &ebétade-off between bias
and variance in estimating the log-likelihood gradient.

Another deterministic alternative to CD is mean-field CD {@B) of Welling et
Hinton [161], and is equivalent to the pseudocode code inefsdix B, with the state-
mentsh® ~ p(h|x°) andv! ~ p(x|h®) changed tch® « sigmoid(b + Wv°) and
vl « sigmoid(c + WTh?) respectively. MF-CD can be used to test another way to
change the bias/variance trade-off, either as a gradi¢imatsr alone, or by combin-
ing it to the CD-1 gradient estimate (in the same way we coetbithe autoassociator
gradient with CD-1, previous paragraph). On the MNIST g@iiSection 6.6.1, SRBM
networks with MF-CD and combined CD-1/MF-CRchieved 1.26% and 1.17% on the
test set respectively. The improvement brought by compiiif-CD with CD-1 was
not found to be statistically significant, based on similgreximents on the 6 other folds.

This suggests that something else than the bias/variaade-bff is at play in the
improvements observed when combining CD-1 with the autmagsor gradient. A hy-
pothesis that should be explored is that whereas there is@a@gtee that an RBM will
encode in its hidden representation all the informatiomeihput vector, an autoassoci-
ator is trying to achieve this. In fact an RBM trained by maximlikelihood would be

glad to completely ignore the inputs if these were indepetdieach other. Minimizing

8The weight of the CD-1 and MF-CD gradient estimates was demst as a hyperparameter.
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the reconstruction error would prevent this, and may beulsethe context where the

representations are later used for supervised classiiicatihich is the case here).

6.9 Continuous Training of all Layers of a Deep Network

The layer-wise training algorithm for networks of deptactually had + 1 separate
training phases: first thephases for the unsupervised training of each layer, and then
the final supervised fine-tuning phase to adjust all the parars simultaneously. One
element that we would like to dispense with is having to detite number of unsuper-
vised training iterations for each layer before startingfine-tuning. One possibility is
then to execute all phases simultaneously, i.e., traimpdiis based on both their greedy
unsupervised and global supervised gradients. The adyargdéhat we can now have a
single stopping criterion (for the whole network). Howevamputation time is slightly
greater, since we do more computations initially on the upggers, which might be
wasted before the lower layers converge to a decent repetgemn but time is saved
on optimizing hyperparameters. When this continuous ingirariant is used on the
MNIST dataset with the same experimental setup as in Se6ttfh, we reach 1.6% and
1.5% error on the test set respectively for the SRBM netwarktae SAA network, so
unsupervised learning still brings better generalizaiiothis setting. This variant may
be more appealing for on-line training on very large datasehere one would never
cycle back on the training data.

However, there seems to be a price to pay in terms of cladsfcarror, with this
online variant. In order to investigate what could be theseawve experimented with
a 2-phase algorithm designed to shed some light on the bation of different factors
to this decrease. In the first phase, all layers of network® wenultaneously trained
according to their unsupervised criteriaithout fine-tuning. The output layer is still
trained according to the supervised criterion, howevdikenn Section 6.6.1, the gra-
dient is not backpropagated into the rest of the networks &Hows us to monitor the
discriminative capacity of the top hidden layer. This firsape also enables us to verify

whether the use of the supervised gradient too early duraiging explains the de-
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crease in performance (recall the poor results obtaineld puitely supervised greedy

layer-wise training). Then, in the second phase, 2 opticgrewonsidered:

1. fine-tune the whole network according to the supervisgdrmn and stop layer-
wise unsupervised learning;

2. fine-tune the whole network and maintain layer-wise uesuped learning (as in

the previous experiment).

Figures 6.14(a) and 6.15(a) show examples of the progressithe test classifica-
tion error for such an experiment with the SRBM and SAA neksaespectively. As
a baseline for the second phase, we also give the perfornaribe networks when
unsupervised learning is stopped and only the parameténg olutput layer are trained.
These specific curves do not correspond to the best valué® diypperparameters, but
are representative of the global picture we observed onalaums with different hyper-
parameter values.

We observe that the best option is to perform fine-tuningovithayer-wise unsuper-
vised learning, even when supervised learning is not iniced at the beginning. Also,
though performing unsupervised and supervised learnitigeasame time outperforms
unsupervised learning without fine-tuning, it appears é&bdyover-regularized networks,
as indicated by the associated curves of the training neghrg-likelihood of the tar-
get classes for both networks (see Figures 6.14(b) andg)130deed, we see that by
maintaining some unsupervised learning, the networks atratsle to optimize as well
their supervised training objective. From other runs witifiedent learning rates, we
have observed that this effect becomes less visible whesupervised learning rate
gets larger, which reduces the relative importance of tlseipervised updates. But then
the unsupervised updates usually bring significant inktiglsi in the learning process,
making even the training cost oscillate.

Another interesting observation is that, when layer-wisgupervised learning is per-
formed, the classification error is less stable in an SRBMvask than in an SAA net-
work, as indicated by the dented learning curves in Figuté(®), whereas the curves in
Figure 6.15(b) are smoother. This may be related to thergettéormance of the SAA
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0.4

—— No CD, hidden supervised fine-tuning
No CD, no hidden supervised fine-tuning
- CD, hidden supervised fine-tuning
- - CD, no hidden supervised fine-tuning

(a) SRBM network, test classification error curves (b) SRBM network, train NLL error curves.

Figure 6.14: Example of learning curves of the 2-phase éxyert of Section 6.9. Dur-
ing the first half of training, all hidden layers are trained@rding to CD and the output
layer is trained according to the supervised objectiveaficcurves. In the second phase,
all combinations of two possibilities are displayed: CDrinag is performed at all hid-
den layers (“CD”) or not (“No CD”), and all hidden layers aradituned according to
the supervised objective (“hidden supervised fine-tuninghot (“no hidden supervised
fine-tuning”).

(a) SAA network, test classification error curves

—— No AA, hidden supervised fine-tuning
No AA, no hidden supervised fine-tuning

- AA, hidden supervised fine-tuning
- - AA, no hidden supervised fine-tuning

0.4

—— No AA, hidden supervised fine-tuning
No AA, no hidden supervised fine-tuning
- AA, hidden supervised fine-tuning
- - AA, no hidden supervised fine-tuning

(b) SAA network, train NLL error curves.

Figure 6.15: Same as Figure 6.14, but with autoassocid®#s)(used for layer-wise
unsupervised learning.
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network (1.5%) versus the SRBM network (1.6%) when comlgninsupervised and
supervised gradients, in the experiment reported at thaniieg of this section. Au-
toassociator learning might hence be more appropriate pessibly because its train-
ing objective, i.e., the discovery of a representation phaserves the information in the
input, is more compatible with the supervised training otiye, which asks that the net-
work discovers a representation that is predictive of tipeiils class. This hypothesis is
related to the one presented at the end of Section 6.8 reggit apparent improvement
brought by minimizing the reconstruction error in addittorCD-1 updates.

These experiments show that one can eliminate the multideipervised phases:
each layer can be pre-trained in a way that simply ignores Wiealayer above are
doing. However, it appears that a final phase involving onjyesvised gradient yields
the best performance. A plausible explanation of thesetsgsand in particular the
quick improvement when the unsupervised updates are ramisvtat the unsupervised
pre-training brings the parameters near a good solutioth®supervised criterion, but
far enough from that solution to yield a significantly higlodaissification error. Note
that in a setting where there is little labeled data but a fairdabelled examples, the
additional regularization introduced by maintaining saumsupervised learning might
be beneficial [132].

6.10 Conclusion

In this paper, we discussed in detail three principles faintng deep neural net-
works, which are (1) pre-training one layer at a time in a dye@ay (2) using unsu-
pervised learning at each layer in a way that preservesnrgton from the input and
disentangles factors of variation and (3) fine-tuning th@kmetwork with respect to
the ultimate criterion of interest. We also presented arpamtal evidence that sup-
ports the claim that they are key ingredients for reachingdgesults. Moreover, we
presented a series of experimental results that shed sghteh many aspects of deep
networks: confirming that the unsupervised procedure lhbgsptimization of the deep

architecture, while initializing the parameters in a regnear which a good solution of
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the supervised task can be found. Our experiments showed edwere greater depth
clearly helps, but too much depth could be slightly detritabnWe found that CD-1
can be improved by combining it with the gradient of recamnstion error, and that this
is not just due to the use of a lower-variance update. We sthdlagg the choice of in-
put distribution in RBMs could be important for continuovslued input and yielded
different types of filters at the first layer. Finally we stedivariants more amenable to
online learning in which we show that if different trainingases can be combined, the
best results were obtained with a final fine-tuning phaselwwg only the supervised
gradient.

There are many questions and issues that remain to be aeldieesd that we intend
to investigate in future work. As pointed out in Section &t® most successful unsuper-
vised learning approach seems to fall in between generatideencoding approaches.
This raises questions about what are the properties of aihgaalgorithm that learns
good representations for deep networks. Finding good aisse¢hese questions would
have a direct positive impact on the performance of deepaor&sy Finally, better model
selection techniques that would permit to reduce the nurobleyperparameters would
be beneficial and will need to be developed for deep netwakniag algorithms to
become easier to use.
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Appendix A: Pseudocode for Greedy Layer-Wise Training Paraigm

Input: training setD = {(xt,yt)}thl, pre-training learning rateye.rain and fine-

tuning learning ratefine-tune

Initialize weightsW, ~ U(—a="% a~%°) with a = max(|hi~1|, |h’|) and set biases
b‘to 0

% Pre-training phase
forie {1,...,l}do
while Pre-training stopping criterion is not med
Pick input examplex, from training set
ﬁo(xt) —xy
forje{l,...,i—1}do
al(x;) = b/ + Wihi—1(x,)
h'(x;) = sigmoid (a’(x;))
end for
Usinghi~!(x;) as input example, update weigh’ and biase®i~!, b with
learning rate:yre-rain according to a layer-wise unsupervised criterion (see-pseu
docodes in appendices B and C)
end while

end for

% Fine-tuning phase
while Fine-tuning stopping criterion is not meo

Pick input exampléx,, y;) from training set

% Forward propagation
Ho(xt) — X

forie{1,...,i}do
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al(x,) = b' + Wihi~!(x,)
hi(x,) = sigmoid (a’(x;))
end for
altl(x,) = b+l + W”lﬂl(xt)

o(x;) = h'*!(x;) = softmax (™ (%))

% Backward gradient propagation and parameter update
Blogoy,(xt) 1,,-; —o;(x) for je{1,....,K}

aaé+ Lxe)

I+1 I+1 _ 9log oy, (xt)
b — b + €f|ne-tuneW1(txt)

Wi — Wit €fine-tuneagj+07iyz,((j)ﬁl(xt)rr
for i € {1,...,1}, in decreasing ordeto
0log oy, (xt) - (Wz‘+1)T 0log oy, (xt)

oh(x¢) dattl(xs)
dlog oy, (xt) dlog oy, (xt) 7 Ti . i
seoulse) o Slmounl ) <1—hj(xt)> for j € {1,....|hi|}

; i dlog oy, (x¢)
b' — b’ + €fine-tune73;}f

W' — W' + Eﬁne-tunealogaoijf(xt)lAli_l(xt)T
end for
end while
In the first step of the gradient computation, one has to befulato compute the
gradient of the cost with respect t8**(x;) at once, in order not to lose numerical

precision during the computation. In particular, comp@@ﬁ% first, thenafli(f‘ézt)

and applying chain-rule, leads to numerical instabilitgd &ometimes parameter value

explosion (NaN).
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Appendix B: Restricted Boltzmann Machines and Deep Belief Btworks

Restricted Boltzmann Machine

A restricted Boltzmann machine is an energy-based gewenabdel defined over a
visible layerv (sometimes called input) and a hidden laltigisometimes called hidden
factors or representation). Given an energy functinergy (v, h) on the whole set of
visible and hidden units, the joint probability is given by

6fenergy(v,h)

p(v,h) = 7

(6.6)

whereZ ensures thagt(v, h) is a valid distribution and sums to one. See Figure 6.3 for
an illustration of an RBM.

Typically we takeh; € {0, 1}, but other choices are possible. For now, we consider
only binary units, i.e.p; € {0, 1} (the continuous case will be discussed in Section 6.7),
where the energy function has the form

energy(v,h) = —hTWv—cTv—-bTh = - Z ckvk—z b;h,; —Z Wikvkh; . (6.7)
k J

ik

When considering the marginal distribution owemwe obtain a mixture distribution
p(v) =Y _p(v,h) =" p(v/h)p(h)
h h

with a number of parameters linear in the number of hiddetsutj while having a
number of components exponential i This is becausé can take as many ax’
possible values. The” distributionsp(v|h) will in general be different, but they are
tied. Though computing exactly the margingt ) for large values of{ is impractical,
a good estimator of the log-likelihood gradient have beamébwith the contrastive
divergence algorithm described in the next section. An irtgnd property of RBMs
is that the posterior distribution over one layer given thieeo is tractable and fast to

compute, as opposed to mixture models with very many comyeme general. Indeed
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one can show that

p(vih) = Hp vg/h) where p(v, = 1|h) = sigmoid(cy, + Zijhj) (6.8)
J

p(h|v) = Hp (hjlv) where p(h; = 1|v) = sigmoid(b; + ZVVkak) . (6.9)
k

Because of the particular parametrization of RBMs, infeeeaf the “hidden factors”

h given the observed input vecteris very easy because those factors are condition-
ally independent givew. On the other hand, unlike in many factor models (such as
ICA [9, 38, 92] and sigmoidal belief networks [42, 79, 13These factors are generally
not marginally independent (when we integrat®ut). Notice the similarity between
Equations 6.9 and 6.1, which makes it possible to relate thigivs and biases of an

RBM with those of a deep neural network.

Learning in a Restricted Boltzmann Machine

To train an RBM, we would like to compute the gradient of thgatese log-likelihood
of the data with respect to the RBM’s parameters. Howeveergan input example,,

the gradient with respect to a parametén an energy-based model

Oenergy (vy, h Oenergy (v, h

0
an (_ 1Og p(Vo)) Ep 90 90

00

necessitates a sum over all possible assignments(fost expectation of Equation 6.10)
and another sum over all assignments¥oandh (second expectation). The first ex-
pectation is not problematic in an RBM because the postefioiv,) and‘%“%ye("“h)
factorize. However, the second expectation requires algitoe exponential sum over
the possible configurations feror h.

Fortunately, there exists an approximation for this gnatdggven by the contrastive
divergence (CD) algorithm [77], which has been shown to week empirically [28].
There are two key elements in this approximation. Firstsater that in order to estimate

the second term of Equation 6.10, we could replace the expactby a unique evalu-
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ation of the gradien%f“h) at a particular pair of valuegs, h). This pair should
ideally be sampled from the distributigriv, h), which would make the estimation of
the gradient unbiased. However, sampling exactly from aiMRIBstribution is not as
easy as in a directed graphical model. Instead, we haveymrebampling methods
such as Markov Chain Monte Carlo methods. For an RBM, we car@ilsbs sampling
based on the conditional distributions of Equations 6.8 &8¢ but this method can be
costly if the Markov chain mixes slowly. So the second keyaig®to run only a few
iterations of Gibbs sampling and use the data sampkes the initial state for the chain
at the visible layer. It turns out that applying only one atgwn of the Markov chain
works well in practice. This corresponds to the followingwding procedure:

p(holvo) 1 p(vilho) _ p(hilx1)
Vg —— ho — Vi — hl

where” " and” ") represent the operations of sampling frpth,|v,) and

p(vii1]h;) respectively. Estimation of the gradient using the abowveptimg procedure
is noted CD1, with CD-k referring to the contrastive divergence algorithm, perfor
ing k iterations of the Markov chain up te,. Training with CD4 has been shown to
empirically approximate well training with the exact lagdlihood gradient [28]. Fur-
thermore, it can be shown that the Glypdate is an unbiased estimator of the truncation
of a series expansion of the log-likelihood gradient [11ewne the truncated part of the
series converges to 0 &sncreases.

Now let us consider the estimation of the gradient on a wdight We have

Jenergy (v, h)

W iUk

which means that the CD-1 estimate of the gradient becomes
—Epnivo) [hyvor] + Epnjvy) [hijvie] = —p(hy|vo)vor + p(hj|vi)v - (6.11)

This is similar to what was presented in Hinton et al. [81]eptcthat we clarify here

that we take the expected valuelofjivenv instead of averaging over samples. These
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estimators have the same expected value because

Eyv ) [h0k] = Byvy [Epuapy) [hjor]] = Eyy [p(hs]v)or]

Usingp(h|v}) instead oh,, is also what is found in the Matlab code distributed with Hin-
ton et Salakhutdinov [80]. Note that it is still necessargampleh, ~ p(h|vy) in order

to samplevy, but it is not necessary to samgke. The above gradient estimator can
then be used to perform stochastic gradient descent byitgrédarough all vectorsrg

of the training set and performing a parameter update usiaggradient estimator in
an on-line fashion. Gradient estimators for the bidgemndc; can as easily be derived
from Equation 6.10.

Notice also that, even i is not binary, the formula for the CD-1 estimate of the
gradient does not change and is still computed essentrallgg same way: only the
sampling procedure fgi(v|h) changes (see Section 6.7 for more details about dealing
with continuous-valued inputs). The CD-1 training updated given training input is
detailed by the pseudocode in the next section.

In our implementation of the greedy layer-wise initialinat phase, we use the de-
terministic sigmoidal outputs of the previous level asrtirag vector for the next level
RBM. By interpreting these real-valued components as fndibas, learning such a
distribution for binary inputs can be seen as a crude “mesd=fivay of dealing with

probabilistic binary inputs (instead of summing or samghieross input configurations).
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Pseudocode for Contrastive Divergence (CD-1) Training Upalte

Input: training inputx, RBM weightsW' and biase®’~!, b’ and learning rate
Notation: a ~ p(-) means set equal to a random sample frogn-)

% Set RBM parameters
W «— Wi b« b, c«— b1

% Positive phase
V0 — X

h — sigmoid(b + Wv?)

% Negative phase

h® ~ p(h|v®) according to Equation 6.9
vl ~ p(v|h") according to Equation 6.8
h! « sigmoid(b + Wv?)

% Update

W' — W'+ e <ﬁ0 (v)T —h! (Vl)T>
bi <—bi+e<ﬁo—ﬁl)

bi~l — bi~l 4 (v0 — v1)

Deep Belief Network

We wish to make a quick remark on the distinction between RBN network and
the more widely known deep belief network (DBN) [81], whichriot a feed-forward
neural network but a multi-layer generative model. The SRB&fwork was initially
derived [81] from the DBN, for which stacking RBMs also prdes a good initialization.

A DBN is a generative model with several layers of stochastits. It actually
corresponds to a sigmoid belief network [114]/of 1 hidden layers, where the prior
over its top hidden layen'~! (second factor of Equation 6.12) is an RBM, which itself
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has a hidden laydi'. More precisely, it defines a distribution over an input layend

[ layers of binary stochastic unit as follows:

p(x,h', ..., (Hp (h*~!|h?) ) (h'~%, 1) (6.12)
where hidden units are conditionally independent giveruthies in the above layer
hz 1|hz Hp hz 1‘hz

To process binary values, Bernoulli layers can be used,mdocrespond to equations

p(hi™! = 1]h") = sigmoid <b’ YW kh)

J

whereh’ = x is the input. We also have

p(h!! h!) o e S Ry Y B b 2 Wiy (6.13)

for the top RBM. Note that Equation 6.13 can be obtained framdfions 6.6 and 6.7,
by namingv ash!~!, andh ash'.

We emphasize the distinction betwelehandﬂi(x), where the former is a random
variable and the latter is the representation of an ixpat thei-th hidden layer of the
network obtained from the repeated application of Equasidn

To train such a generative model, Hinton et al. [81] propdkedore-training phase
of the SRBM network. When a DBN has the same number of units even-numbered
and odd-numbered layers (separately, i.e. not all layezd t@ have the same size), it
was actually shown that this initialization improves a loweund on the likelihood of
the data as the DBN is made deeper. After this pre-trainirag@ls over, Hinton et al.
[81] propose a variant of the Wake-Sleep algorithm for sighteelief networks [79] to
fine-tune the generative model.

By noticing the similarity between the process of approxingthe posteriop(h’|x)
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in a deep belief network and computing the hidden layer ssr&ation of an input in
a deep network, Hinton [78] then proposed the use of the griager-wise pre-training
procedure for deep belief networks to initialize a deep fleediard neural network,

which corresponds to the SRBM network described in this pape
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Appendix C: Pseudocode of Autoassociator Training Update

Input: training inputx, autoassociator weigh/* and biase®’~!, b’ and learning
ratee

% Set autoassociator parameters
W «— Wi b« b, c« b1

% Forward propagation
a(x) — b+ Wx

h(x) « sigmoid(a(x))
a(x) « ¢+ WTh(x)

X « sigmoid(a(x))

% Backward gradient propagation
9C(%,x)
Ja(x)
9C(R,%) 9C(R,x)
oy W aam

8C(R,x C(XR,x)T n . N
o — 2B () (1= hy(x)) for j € {1,...,[h(x)[}

—X—X

% Update
. . <o ~ ~ T
W W (SR R )

i i 0C(%,x)
b’ «— b’ —¢ Pa0)

i— i— 0C(%X,x)
bi~! — bi~l —¢ %)




CHAPITRE 7

PRESENTATION DU TROISIEME ARTICLE

7.1 Détails de l'article

An Empirical Evaluation of Deep Architectures on Problems wth Many Factors of

Variation

Hugo Larochelle, Dumitru Erhan, Aaron Courville, Jamesgdtia et Yoshua Bengio

Publié dan$roceedings of the 24th Annual International Conferenc&lachine Lear-
ning, Omnipresgn 2007.

7.2 Contexte

Au chapitre précédent, on a vu différentes approches basgasn apprentissage
non-supervisé et capables d’améliorer I'entrainement ddseau de neurones profond.
On y a étudié empiriquement I'impact du choix de différerttgsologies pour un ré-
seau profond et de I'utilisation de différentes variante$ @approche vorace couche par
couche. Cependant, les expériences en question ont porativement peu de jeux de
données, soit principalement la base de données MNISTa@ihgie variante contenant
des rotations d'image.

7.3 Contributions

Dans l'article suivant, plutdt que de varier le fonctionrerdes algorithmes d’ap-
prentissage pour réseaux profonds, on varie le problenpprEatissage a résoudre. Plus
précisément, on démontre que pour des problémes dontd&est générée selon plu-
sieursfacteurs de variation indépendants, I'avantage en terme de performance de gé-
néralisation apporté par les réseaux profonds (entraklés tes algorithmes décrits
au chapitre 6) devient particulierement important. Onglésipar facteurs de variation

'ensemble des variables latentes déterminant le prosedsigénération des entrées.
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Plus spécifiquement, supposons que le modele génératedodeées puisse étre écrit

comme suit :

p(x)= > .. > px[ha,.. h)p(ha) . p(h)
h1€H1 hi€H;
ou lesi variables latentes, . . . h; correspondent chacune a un facteur de variation. Par
exemple, dans le cas du jeu de données MNIST auquel on a apmlEp rotationsh
inclura une variablé; correspondant a I'angle de la rotation.

Ainsi, on démontre empiriguement dans cet article que lesadéx de neurones, en
particulier ceux entrainés a I'aide de machines de Boltrmastreintes, ont en général
une meilleure performance de généralisation que d’autederas«plats: (i.e., non
profonds). On y souligne aussi une difficulté appréhendée tatilisation des réseaux
profonds, dans le cas ou la distribution des entrées camtigsieurs facteurs de variation
n’étant pas corrélés avec la cibjanais étant suffisamment complexes pour nécessiter

de la capacité de la part du réseau.

7.4 Commentaires

Les résultats publiés a l'origine pour les jeux de donnéekiamt des rotations
(mnist-rotet mnist-rot-back-imageont dO étre regénérés, suite a la découverte d’'une
erreur dans le code générant ces rotations. Ainsi, les moxvesultats ont remplacé
les anciens dans la version de cet article transcrite ddtestbése. Le texte de I'ana-
lyse des résultats a aussi été mis a jour afin de mieux refléeemouveaux résul-
tats. A noter que ces nouveaux résultats ont été générés0an @0ont aussitt été
ajoutés au site Web mis sur pied dans le cadre de ces travdladrasseht t p:
/1w i ro.unmontreal.cal/~lisalicm 2007.De plus, ces nouveaux résultats
n’ont rien changé aux conclusions qualitatives généragdadicle.

De plus, les réseaux profonds entrainés a I'aide de maathrgsltzmann restreintes
pour cet article ne correspondent pas exactement aux rFeS&BM du chapitre préceé-
dent. Effectivement, on a ici tenté de respecter le plusiplesk définition d’'unDeep
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Belief Network(DBN) en utilisant une procédure d’inférence pouy|x) qui soit la
moins approximative possible. Ainsi, a partir de la valearl'dvant-derniere couche
cachée, une formule différente a été appliquée afin de ealtalsortie du réseau. Ef-
fectivement, dans cet article, la derniére couche caché&espmond a la couche cachée
d’une machine de Boltzmann restreinte pour la classifinati@crite au chapitre 4. La
prédiction dey a partir de I'avant-derniére couche cachée prend alors taerférme
que I'équation 4.4 (ox est remplacé par la valeur de I'avant-derniére couche eaché
plutét que de suivre le calcul standard d’'un réseau de nearfroir I'équation 6.1).
Cependant, mon expérience avec ces réseaux m'indique tieepeste différence n'a
vraisemblablement pas eu d'impact important sur les résubbtenus et que les conclu-

sions dérivées de cet article auraient été les mémes si e@au&RBM avait été utilisé.

IPlus précisément, les neurones liés a la prédiciop tnt alors partie de la couche visible de la
machine de Boltzmann.



CHAPTER 8

AN EMPIRICAL EVALUATION OF DEEP ARCHITECTURES ON
PROBLEMS WITH MANY FACTORS OF VARIATION

8.1 Abstract

Recently, several learning algorithms relying on modett weep architectures have
been proposed. Though they have demonstrated impressieemance, to date, they
have only been evaluated on relatively simple problems sisctigit recognition in a
controlled environment, for which many machine learningoathms already report
reasonable results. Here, we present a series of expesaminth indicate that these
models show promise in solving harder learning problemsekhibit many factors of
variation. These models are compared with well-estaldisthgorithms such as Support
Vector Machines and single hidden-layer feed-forward alegtworks.

8.2 Introduction

Several recent empirical and theoretical results havegiradeep architectures to the
attention of the machine learning community: they have hesd, with good results,
for dimensionality reduction [80, 132], and classificatadrdigits from the MNIST data
set[14, 81]. A core contribution of this body of work is thaitring strategy for a family
of computational models that is similar or identical to ttimshal multilayer perceptrons
with sigmoidal hidden units. Traditional gradient-bas@dirmization strategies are not
effective when the gradient must be propagated acrosspleuiton-linearities. Hinton
[78] gives empirical evidence that a sequential, greedynopation of the weights of
each layer using the generative training criterion of a Reetl Boltzmann Machine
tends to initialize the weights such that global gradiessdadl optimization can work.
Bengio et al. [14] showed that this procedure also workedguthe autoassociator un-
supervised training criterion and empirically studied seguential, greedy layer-wise

strategy. However, to date, the only empirical comparisorclassification problems
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between these deep training algorithms and the stateeeduthhas been on MNIST, on
which many algorithms are relatively successful and in Witie classes are known to
be well separated in the input space. It remains to be seetheriihe advantages seen
in the MNIST dataset are observed in other more challengiskst

Ultimately, we would like algorithms with the capacity tgotare the complex struc-
ture found in language and vision tasks. These problemstamcterized by many
factors of variation that interact in nonlinear ways and enkdarning difficult. For ex-
ample, the NORB dataset introduced by LeCun et al. [102[ifesttoys in real scenes,
in various lighting, orientation, clutter, and degrees o€lasion. In that work, they
demonstrate that existing general algorithms (Gaussiavsy\perform poorly. In this
work, we propose a suite of datasets that spans some of thertebetween MNIST and
NORB-starting with MNIST, and introducing multiple facsoof variation such as rota-
tion and background manipulations. These toy datasets alido test the limits of cur-
rent state-of-the-art algorithms, and explore the behmafithe newer deep-architecture
training proceduresyith architectures not tailored to machine visiom a very limited
but significant way, we believe that these problems are clos&eal world” tasks, and

can serve as milestones on the road to Al.

8.2.1 Shallow and Deep Architectures

We define ashallow modelas a model with very few layers of composition, e.g.
linear models, one-hidden-layer neural networks and k&¥#&/s (see figure 8.1). On
the other handgeep architecture modebyre such that their output is the result of the
composition of some number of computational units, commets with the amount of
data one can possibly collect, i.e. not exponential in treratteristics of the problem
such as the number of factors of variation or the number ofitdip These units are
generally organized in layers so that the many levels of agatijpn can be composed.

A function may appear complex from the point of view of a lonah-parametric
learning algorithm such as a Gaussian kernel machine, begabas many variations,
such as thesinefunction. On the other hand, the Kolmogorov complexity attfunc-

tion could be small, and it could be representable efficyewith a deep architecture.
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Figure 8.1: Examples of models with shallow architectures.

See Bengio et LeCun [15] for more discussion on this subged, pointers to the cir-
cuit complexity theory literature showing that shallowceiits can require exponentially
more components than deeper circuits.

However, optimizing deep architectures is computatignetilallenging. It was be-
lieved until recently impractical to train deep neural netiks (except Convolutional
Neural Networks [98]), as iterative optimization proceshitended to get stuck near
poor local minima. Fortunately, effective optimizatioropedures using unsupervised
learning have recently been proposed and have demonsinapeessive performance

for deep architectures.

8.2.2 Scaling to Harder Learning Problems

Though there are benchmarks to evaluate generic learngogitdms (e.g. the UCI
Machine Learning Repository) many of these proposed lagimioblems do not possess
the kind of complexity we address here.

We are interested in problems for which the underlying das#ridution can be
thought as the product of factor distributions, which metrad a sample corresponds
to a combination of particular values for these factors. &ample, in a digit recog-
nition task, the factors might be the scaling, rotation angkeviation from the center
of the image and the background of the image. Note how somigesktfactors (such
as the background) may be very high-dimensional. In natanguage processing, fac-

tors which influence the distribution over words in a docutmedude topic, style and
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various characteristics of the author. In speech recagnipotential factors can be the
gender of the speaker, the background noise and the amoechofn the environment.

In these important settings, it is not feasible to colleaiiegh data to cover the input
space effectively; especially when these factors varypeddently.

Research in incorporating factors of variation into leaghprocedures has been
abundant. A lot of the published results refer to learnimgirance in the domain of digit
recognition and most of these techniques are engineeredsipecific set of invariances.
For instance, Decoste et Scholkopf [44] present a thoroeglew that discusses the
problem of incorporating prior knowledge into the trainipgpcedure of kernel-based
methods. More specifically, they discuss prior knowledgeualnvariances such as

translations, rotations etc. Three main methods are dextri
1. hand-engineered kernel functions,
2. artificial generation of transformed examples (the dedd/irtual SV method),

3. and a combination of the two: engineered kernels thatrgémartificial examples

(e.g.kernel jittering.

The main drawback of these methods, from our point of viewh#& domain ex-
perts are required to explicitly identify the types of ineaces that need to be modeled.
Furthermore these invariances are highly problem-specifibile there are cases for
which manually crafted invariant features are readily lade, it is difficult in general
to construct invariant features.

We are interested in learning procedures and architectivaesvouldautomatically
discover and represent such invariances (ideally, in aniefti manner). We believe
that one good way of achieving such goals is to have procedbet learn high-level
features (“abstractions”) that build on lower-level faat One of the main goals of this
paper is thus to examine empirically the link between higlrel feature extraction and
different types of invariances. We start by describing tweh#ectures that are designed

for extracting high-level features.
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8.3 Learning Algorithms with Deep Architectures

Hinton et al. [81] introduced a greedy layer-wigasupervisedearning algorithm
for Deep Belief Networks (DBN). This training strategy farch networks was subse-
guently analyzed by Bengio et al. [14] who concluded that @m important ingredient
in effective optimization and training of deep networks. iWWhower layers of a DBN
extract “low-level features” from the input observationthe upper layers are supposed

to represent more “abstract” concepts that explain

8.3.1 Deep Belief Networks and Restricted Boltzmann Machigs

For classification, a DBN model withlayers models the joint distribution between
targety, observed variables; andi hidden layersh* made of all binary unit&, as

follows:
-2

P(x,h',... h') = (H P(h’“\h“l)) P(y,h" ' h’)
k=1

wherex = h’, P(h*|h**1) has the form given by equation 8.1 afdy, h*~! h') is a
Restricted Boltzmann Machine (RBM), with the bottom layeriy the concatenation
of y andh‘~! and the top layer i&’.

An RBM with n hidden units is a parametric model of the joint distributi@miween
hidden variable$,; and observed variables of the form:

! / /
P(X, h) o eh Wx+b'x+c'h

with parameter® = (W, b, ¢). If we restricth; andz; to be binary units, it is straight-

forward to show that

P(x|h) = H P(z;h) = H sigmoid (b; + Z Wih;) (8.1)

J
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wheresigmoid is the logistic sigmoid function, an8(h|x) also has a similar form:
P(h|x) = H P(hj|x) = H sigmoid(c; + Z Wiix;) (8.2)
J %

The RBM form can be generalized to other conditional distitns besides the bino-
mial, including continuous variables. See Welling et abZJLfor a generalization of
RBM models to conditional distributions from the exponahtamily.

RBM models can be trained by gradient descent. AlthoE@k) is not tractable in

an RBM, the Contrastive Divergence gradient [77] is a goodlsistic approximation

of Olog P(x)
00

layer of a DBN as an RBM. The number of layers can be increasseddy, with the

. The contrastive divergence stochastic gradient can lekbtogasitialize each

newly added top layer trained as an RBM to model the outpuhefprevious layers.
When initializing the weights th‘, an RBM is trained to model the concatenationyof
andh’~!. This iterative pre-training procedure is illustrated iyuiie 8.2.

Using a mean-field approximation of the conditional disttibn of layerh‘~!, we
can compute a representatiﬁi‘r1 for the input by settin@0 = x and iteratively com-
putingh* = P(h*|h*~1) using equation 8.2. We then compute the probability of all
classes given the approximately inferred vaife! for h‘=! using the following expres-
sion:

y\hg 1 ZP y,h‘f\h‘f 5

which can be calculated efficiently. The network can then be-funed according to
this estimation of the class probabilities by maximizing tbg-likelihood of the class
assignments in a training set using standard back-proipagat

8.3.2 Stacked Autoassociators

As demonstrated by Bengio et al. [14], the idea of succelysaxracting non-linear
features that “explain” variations of the features at thevpous level can be applied
not only to RBMs but also t@utoassociators An autoassociator is simply a model

(usually a one-hidden-layer neural network) trained taadpce its input by forcing the
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Figure 8.2: Iterative pre-training construction of a Deepi& Network.

computations to flow through a “bottleneck” representatidare we used the following
architecture for autoassociators. Ixdbe the input of the autoassociator, withe [0, 1],
interpreted as the probability for the bit to be 1. For a lay@h weight matrixW,
hidden biases column vecterand input biases column vectbr, the reconstruction

probability for biti is p;(x), with the vector of probabilities:
p(x) = sigmoid(b + W Tsigmoid(c + Wx)).

The training criterion for the layer is the average of negalbg-likelihoods for pre-
dicting x from p(x). For example, it is interpreted either as a sequence of bits or a

sequence of bit probabilities, we minimize the reconstomotross-entropy:
R=— Zﬂﬁz log pi(x) + (1 — ;) log(1 — pi(x)).

See Bengio et al. [14] for more details. Once an autoasswégatrained, its internal
“bottleneck” representation (herggmoid(c+WTx)) can be used as the input for train-
ing a second autoassociator etc. Figure 8.3 illustrataesitérative training procedure.
The stacked autoassociators can then be fine-tuned witbatetgpa supervised training

criterion (adding a predictive output layer on top), usiagh-propagation to compute
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gradient on parameters of all layers.

8.4 Benchmark Tasks

In order to study the capacity of these algorithms to scaleaming problems with
many factors of variation, we have generated datasets wherean identify some of
these factors of variation explicitly. We focused on visgnoblems, mostly because
they are easier to generate and analyze. In all cases, th&fidation problem has a

balanced class distribution.

8.4.1 \Variations on Digit Recognition

Models with deep architectures have been shown to perfommpettively on the
MNIST digit recognition dataset [14, 81, 132]. In this ser@ experiments, we con-
struct new datasets by adding additional factors of vanetio the MNIST images. The
generative process used to generate the datasets is agsfollo

1. Pick sampléz,y) € X from the digit recognition dataset;
2. Create a perturbed versiorof = according to some factors of variation;
3. Add(z,y) to a new dataset’;

4. Go back to 1 until enough samples are generated.
Introducing multiple factors of variation leads to the &lling benchmarks:

mnist-rot the digits were rotated by an angle generated uniformly éetw0 andn
radians. Thus the factors of variation are the rotation @gid those already

contained in MNIST, such as hand writing style;

mnist-back-rand a random background was inserted in the digit image. Eachl pix

value of the background was generated uniformly betweerd®&h;
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Figure 8.3: Iterative training construction of the Stackedoassociators model.

mnist-back-image a random patch from a black and white image was used as the back
ground for the digitimage. The patches were extracted mnahdfyom a set of 20
images downloaded from the internet. Patches which had ol ypariance (i.e.

contained little texture) were ignored;

mnist-rot-back-imagethe perturbations used mnist-rotand mnist-back-imagevere

combined.

These 4 databases have 10000, 2000 and 50000 samples imatiméng, validation
and test sets respectively. Figure 8.4 shows samples frese tthatasets.

8.4.2 Discrimination between Tall and Wide Rectangles

In this task, a learning algorithm needs to recognize whedhectangle contained
in an image has a larger width or length. The rectangle caitietasd anywhere in the

28 x 28 pixel image. We generated two datasets for this problem:

rectangles the pixels corresponding to the border of the rectangle hadwe of 255,
0 otherwise. The height and width of the rectangles were saimmiformly, but
when their difference was smaller than 3 pixels the sampkre wejected. The
top left corner of the rectangles was also sampled unifgrodpstrained so that
the whole rectangle would fit in the image;
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Figure 8.4: From top to bottom, samples franmist-rot mnist-back-rangdmnist-back-
image mnist-rot-back-image

rectangles-imagethe border and inside of the rectangles corresponds to ageipetch
and a background patch is also sampled. The image patchestameted from
one of the 20 images used fomist-back-image Sampling of the rectangles is
essentially the same as fiactanglesbut the area covered by the rectangles was
constrained to be between 25% and 75% of the total imageetiggl and width
of the rectangles were forced to be of at least 10 and thd@rdiice was forced to

be of at least 5 pixels.

We generated training sets of size 1000 and 10000 and vialidsdts of size 200 and
2000 forrectanglesandrectangles-imageespectively. The test sets were of size 50000

in both cases. Samples for these two tasks are displayediire f835.

8.4.3 Recognition of Convex Sets

The task of discriminating between tall and wide rectanglas designed to exhibit
the learning algorithms’ ability to process certain imagaEes and learn their properties.
Following the same principle, we designed another learpiodplem which consists in
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Figure 8.5: From top to bottom, samples froectanglesandrectangles-image

indicating if a set of pixels forms a convex set.

Like the MNIST dataset, the convex and non-convex datasgtsdonsist of images
of 28 x 28 pixels. The convex sets consist of a single convex region pikels of value
255 (white). Candidate convex images were constructedkiggdhe intersection of a
random number of half-planes whose location and oriemtatiere chosen uniformly at
random.

Candidate non-convex images were constructed by takingiien of a random
number of convex sets generated as above. The candidateongex images were
then tested by checking a convexity condition for every papixels in the non-convex
set. Those sets that failed the convexity test were adddtetddtaset. The parameters
for generating the convex and non-convex sets were balaocedsure that the mean
number of pixels in the set is the same.

The generated training, validation and test sets are of@ig®, 2000 and 50000
respectively. Samples for this tasks are displayed in figuse

8.5 Experiments

We performed experiments on the proposed benchmarks im tydempare the
performance of models with deep architectures with otheufEr generic classification
algorithms.

In addition to the Deep Belief Network (denoted DBN-3) andc&ed Autoassoci-
ators (denoted SAA-3) models, we conducted experiments avgingle hidden-layer
DBN (DBN-1), a single hidden-layer neural network (NNety/Ns models with Gaus-
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Figure 8.6: Samples fromonvex where the first, fourth, fifth and last samples corre-
spond to convex white pixel sets.

sian SVM,,;) and polynomial §VM,,,;,) kernels.

In all cases, model selection was performed using a vatidatet. For NNet, the best
combination of number of hidden units (varying from 25 to ) d8arning rate (from
0.0001 to 0.1) and decrease constant (from Dtdf) of stochastic gradient descent and
weight decay penalization (from 0 10°) was selected using a grid search.

For DBN-3 and SAA-3, both because of the large number of hppeameters and
because these models can necessitate more than a day teveasould not perform a
full grid search in the space of hyper-parameters. For battiets, the number of hidden
units per layer must be chosen, in addition to all other op@tion parameters (learning
rates for the unsupervised and supervised phases, stopega of the unsupervised
phase, etc.). The hyper-parameter search procedure wealisathtes between fixing
a neural network architecture and searching for good opé&tian hyper-parameters in
a manner similar to coordinate descerih general, we tested from 50 to 150 different
configurations of hyper-parameters for DBN-3 and SAA-3. Hyer sizes varied in the
intervals[500, 3000], [500, 4000] and[1000, 6000] respectively for the first, second and
third layer and the learning rates varied between 0.000Ddhdn the case of the single
hidden layer DBN-1 model, we allowed ourselves to test focimlarger hidden layer
sizes, in order to balance the number of parameters betwaei the DBN-3 models
we tested.

For all neural networks, we used early stopping based ordlsitication error of the

model on the validation set. However during the initial yreswised training of DBN-

1Seehttp://www. i ro. unontreal . ca/ ~lisa/icm 2007 for more details about this proce-
dure
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3, the intractability of the RBM training criterion precled the use of early stopping.
Instead, we tested 50 or 100 unsupervised learning epocleaéh layer and selected
the best choice based on the final accuracy of the model oratitation set.

The experiments with the NNet, DBN-1, DBN-3 and SAA-3 mode¢se conducted
using thePLear n? library, an Open Source C++ library for machine learningshhias
developed and is actively used in our lab.

In the case of SVMs with Gaussian kernels, we performed astage grid search
for the width of the kernel and the soft-margin parameteth&first stage, we searched
through a coarse logarithmic grid ranging frem= 10-" to 1 andC' = 0.1to 10°. In the
second stage, we performed a more fine-grained search iicthigyof that tuple(o, C')
that gave the best validation error. In the case of the paolyabkernel, the strategy
was the same, except that we searched through all possippeadeof the polynomial
up to 20, rendering the fine-grained search on this paramstdess. Conforming to
common practice, we also allowed the SVM models to be retthan the concatenation
of the training and validation set using the selected hyaeameters. Throughout the
experiments we used the publicly available libraryo SVM[32], version 2.83.

For all datasets, the input was normalized to have valuesdeet O and 1. When
the input was binary (i.e. forectanglesand convey, the Deep Belief Network model
used binary input units and when the input wafoin |" (i.e. for mnist-rot mnist-back-
rand, mnist-back-imagmnist-rot-back-imagend rectangles-imaggeit used truncated
exponential input units [14].

8.5.1 Benchmark Results

The classification performances for the different learralggprithms on the different
datasets of the benchmark are reported in table 8.1. As eerefe for the variations
on digit recognition experiments, we also include the atbors’ performance on the
original MNIST database, with training, validation andttests of size 10000, 2000
and 50000 respectively. Note that the training set sizegisifstantly smaller than that
typically used.

2Seeht t p: / / www. pl ear n. or g/



[ Dataset [ SVM,;; [ SVM,,, | NNet[ DBN-1] SAA3] DBN-3|
mnist-basic 3.03t0.15] 3.69t0.17| 4.69r0.19] 3.94t0.17| 3.46t0.16] 3.11£0.15
mnist-rot 11.13£0.28| 15.42+0.32 | 18.11£0.34 | 14.69:0.31 | 10.30£0.27 | 10.300.27
mnist-back-rand | 14.58:0.31 | 16.62£0.33| 20.04:0.35| 9.80+0.26| 11.28:0.28| 6.73£0.22
mnist-back-image | 22.61-0.37 | 24.01£0.37 | 27.41:0.39 | 16.15£0.32| 23.00:0.37 | 16.31£0.32
mnist-rot-back-imagé 55.18F0.44 | 56.410.43 | 62.16:0.43 | 52.210.44 | 51.93:0.44 | 47.39:0.44
rectangles 2.15£0.13| 2.1550.13| 7.16t0.23| 4.71£0.19] 2.41+0.13| 2.60:0.14
rectangles-image | 24.04k0.37 | 24.05£0.37 | 33.20k0.41 | 23.69:0.37 | 24.05£0.37 | 22.50£0.37
convex 19.13:0.34 | 19.82+:0.35| 32.25:0.41 | 19.92+:0.35| 18.41:0.34 | 18.63:0.34

Table 8.1: Results on the benchmark for problems with faabdwariation (in percentages). The best performance dsasel
those with overlapping confidence intervals are marked Id.bo

A4
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Taken together, these results show that deep architectodelsglobally have the
best performance. In all cases, either DBN-3 or SAA-3 areragribe best performing
models (within the confidence intervals). Five times outighethe best accuracy is
obtained with a deep architecture model (either DBN-3 or SAAThis is especially
true in two casesnnist-back-randndmnist-rot-back-imagewvhere they perform better
by a large margin. Also, deep architecture models conglgtemprove on NNet, which
is basically a shallow and totally supervised version ofdéep architecture models.

8.5.2 Impact of Background Pixel Correlation

Looking at the results obtained amist-back-ran@ndmnist-back-imagey the dif-
ferent algorithms, it seems that pixel correlation corgdim the background images is
the key element that worsens the performances. To explerdisparity in performance
of the learning algorithms between MNIST with independemisa and MNIST on a
background image datasets, we made a series of datasetsI8fiMilgjits superimposed
on a background of correlated noisy pixel values.

Correlated pixel noise was sampled from a zero-mean mubieaGaussian dis-
tribution of dimension equal to the number of pixels:i~ N(0,%). The covariance
matrix, ¥, is specified by a convex combination of an identity matrid anGaussian
kernel function (with bandwidtlr = 6) with mixing coefficienty. The Gaussian ker-
nel induced a neighborhood correlation structure amonglgisuch that nearby pixels
are more correlated than pixels further apart. For each kafrgm A/ (0, X0), the pixel
valuesp (ranging from 0 to 255) were determined by passing elemdnigloough the
standard error functiop; = erf(s;/+/2) and multiplying by 255. We generated six
datasets with varying degrees of neighborhood correldtyosetting the mixture weight
7 to the values(0,0.2,0.4,0.6,0.8,1}. The marginal distributions for each pixgl is
uniform[0,1] for each value of.. Figure 8.7 shows some samples from the 6 different
tasks.

We ran experiments on these 6 datasets, in order to measuneghct of background
pixel correlation on the classification performance. Fg8r8 shows a comparison of
the results obtained by DBN-3, SAA-3 aisd’ M,,¢. In the case of the deep models,
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we used the same layer sizes for all six experiments. Thetsédléayer sizes had good
performance on botmnist-back-imagandmnist-back-randHowever, we did vary the

hyper-parameters related to the optimization of the de¢warks and chose the best
ones for each problems based on the validation set perfaenakll hyper-parameters

of SV M,,; were chosen according to the same procedure.

It can be seen that, as the amount of background pixel ctoelancreases, the
classification performance of all three algorithms degrddues is coherent with the re-
sults obtained omnist-back-imagandmnist-back-randThis also indicates that, as the
factors of variation become more complex in their inte@ctvith the input space, the
relative advantage brought by DBN-3 and SAA-3 diminishdssDbservation is preoc-
cupying and implies that learning algorithms such as DBN@ SAA-3 will eventually
need to be adapted in order to scale to harder, potentiasf fife” problem.

One might argue that it is unfair to maintain the same layeesof the deep ar-
chitecture models in the previous experiment, as it is yikaat the model will need
more capacity as the input distribution becomes more compléis is a valid point,
but given that, in the case of DBN-3 we already used a faingdanetwork (the first,
second and third layers had respectively 3000, 2000 and [2@dd@n units), scaling the
size of the network to even bigger hidden layers impliesossricomputational issues.
Also, for even more complex datasets such as the NORB ddi#€}gt which consists
in 108 x 108 stereo images of objects from different categories with yrfactors of
variation such as lighting conditions, elevation, azimarid background, the size of the
deep models becomes too large to even fit in memory. In ouingrelry experiments
where we subsampled the images tahhex 54 pixels, the biggest models we were able
to train only reached 51.6% (DBN-3) and 48.0% (SAA-3), wiasrgl M, reached
43.6% and NNet reached 43.2%. Hence, a natural next stepdorihg algorithms for
deep architecture models would be to find a way for them to husie ¢apacity to more
directly model features of the data that are more predictiibe target value.

Further details of our experiments and links to downloaelablsions of the datasets
are available online aht t p: // www. i ro. unontreal . ca/ ~l'i sa/i cm 2007



Figure 8.7: From left to right, samples with progressivelgd pixel correlation in the
background.
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Figure 8.8: Classification error &V M,;;, SAA-3 and DBN-3 on MNIST examples
with progressively less pixel correlation in the backgrdun

8.6 Conclusion and Future Work

We presented a series of experiments which show that debjpestcire models tend
to outperform other shallow models such as SVMs and singledm-layer feed-forward
neural networks. We also analyzed the relationships betwhee performance of these
learning algorithms and certain properties of the problgraswe considered. In particu-
lar, we provided empirical evidence that they compare fabiyrto other state-of-the-art
learning algorithms on learning problems with many factoirsariation, but only up
to a certain point where the data distribution becomes t@optex and computational
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constraints become an important issue.
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CHAPITRE 9

PRESENTATION DU QUATRIEME ARTICLE

9.1 Deétails de l'article

Extracting and Composing Robust Features with Denoising Atoencoders

Pascal Vincent, Hugo Larochelle, Yoshua Bengio et Piem&g#e Manzagol

Publié dan¥roceedings of the 24th Annual International Conferenc&lachine Lear-
ning, Omnipresen 2008.

9.2 Contexte

Les deux articles précédents donnent plusieurs compagaeupiriques entre I'en-
trainement d’'un réseau profond a I'aide de machines de faltn restreintes et d’au-
toencodeurs (ou autoassociateurs). On remarque que dssisyss cas, les autoenco-
deurs ne permettent pas d’obtenir une aussi bonne errew@ridgajisation que les ma-
chines de Boltzmann restreintes. Par contre, étant dorflexikilité de la modélisation
par autoencodeurs, cet écart de performance est malheureux

Une raison possiblement derriére cet écart proviendrdiedistence de solutionss
inintéressantésa I'entrainement d’'un autoencodeur lorsque celui-ci @mtautant de
neurones cachés que d’éléments d’entrée. Ainsi, il sergitessant d’adapter la procé-
dure d’entrainement afin de s’assurer que I'optimisatiosaiipas attirée vers ce genre
de solution. L'article suivant propose une variante sintdeitoencodeur qui regle pré-

cisément ce probléme.

9.3 Contributions

L'article suivant présente l'autoencodeur de débruitagelenoising autoencoder

qui, a partir d’'une entrée a laquelle on a ajouté«doruit », est entrainé a reconstuire

élément non nul, tel que discuté a la section 6.5.
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I'entrée originale sans bruit. Plusieurs types différel@bruit pourraient étre considérés.
Dans l'article en question, on propose un bruit qui fixe & Ofuaetion fixe des éléments
de I'entrée. Les éléments a fixer a 0 sont choisis aléatoimerA@si, cet autoencodeur
est entrainé a étre robuste a I'absence de certains élérReiggue la fonction identité
(f(x) = x) n’est pas une bonne solution pour ce critere d’entraingmarréussit alors
a éviter les solutions inintéressantes mentionnées ¢i-hau

Dans cet article, on présente donc les résultats obtenwsdi Ide ce nouvel au-
toencodeur lorsqu’utilisé pour linitialisation d’un &au profond, dans le cadre d’expé-
riences basées sur les mémes jeux de données de l'articleagitre 8. On remarque
alors que les autoencodeurs de débruitage permettergidid et méme dépasser dans
plusieurs cas ceux obtenus a I'aide d’autoencodeurs stdsda de machines de Boltz-
mann restreintes. On y décrit aussi plusieurs motivations [a dérivation de cette pro-
cédure d’entrainement des autoencodeurs, basées chacuiapgrentissage de varié-
tés, la théorie de I'information et I'apprentissage d’'und@le génératif, respectivement.

9.4 Commentaires

Suite a la publication de cet article, les travaux de Seud@][présentant une ap-
proche similaire a celle présentée ici ont été portés a mentain. Seung [140] propose
d’entrainer un réseau récurrent a reconstruire, en un refixerd’itérations, une entrée
a partir d'une version bruitée de celle-ci. Le bruit ajousnsl une image d’entrée cor-
respond a la mise a 0 des composantes situées dans une gugitite nectangulaire de
cette image. L'approche présentée dans l'article de deéisetcorrespond alors a celle
de Seung [140] avec une seule itération, mais ou le bruit@joest pas contraint a étre
structuré en une région rectangulaire de I'image et est plaos générique. De facon
plus importante, I'article de cette these vise a démontueragtte facon d’entrainer un
autoencodeur est bénéfique dans le contexte de linitielisa’un réseau profond, ce

qui n’est pas I'objectif des travaux de Seung [140].



CHAPTER 10

EXTRACTING AND COMPOSING ROBUST FEATURES WITH DENOISING
AUTOENCODERS

10.1 Abstract

Previous work has shown that the difficulties in learningpgenerative or discrim-
inative models can be overcome by an initial unsupervisathieg step that maps in-
puts to useful intermediate representations. We introducemotivate a new training
principle for unsupervised learning of a representaticsedaon the idea of making the
learned representations robust to partial corruption efitiput pattern. This approach
can be used to train autoencoders, and these denoisinghaatiees can be stacked to
initialize deep architectures. The algorithm can be méggtidrom a manifold learning
and information theoretic perspective or from a generatiaglel perspective. Com-
parative experiments clearly show the surprising advantdgcorrupting the input of

autoencoders on a pattern classification benchmark suite.

10.2 Introduction

Recent theoretical studies indicate that deep archites{d0, 15] may be needed to
efficientlymodel complex distributions and achieve better genetadiz@erformance on
challenging recognition tasks. The belief that additideat|s of functional composition
will yield increased representational and modeling povgenot new [76, 111, 150].
However, in practice, learning in deep architectures hageaor to be difficult. One needs
only to ponder the difficult problem of inference in deep diesl graphical models, due
to “explaining away”. Also looking back at the history of nitlayer neural networks,
their difficult optimization [10, 14] has long prevented pe®y the expected benefits of
going beyond one or two hidden layers. However this sitmahias recently changed
with the successful approach of [14, 80, 81, 103, 125] foning Deep Belief Networks
and stacked autoencoders.
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One key ingredient to this success appears to be the use ofsaipervised train-
ing criterion to perform a layer-by-layer initializatioreach layer is at first trained to
produce a higher level (hidden) representation of the eesepatterns, based on the
representation it receives as input from the layer belowggitymizing a local unsuper-
vised criterion. Each level produces a representation efiriput pattern that is more
abstract than the previous level’s, because it is obtaigembmposing more operations.
This initialization yields a starting point, from which aogal fine-tuning of the model’s
parameters is then performed using another training witeppropriate for the task at
hand. This technique has been shown empirically to avoitingestuck in the kind of
poor solutions one typically reaches with random initiafians. While unsupervised
learning of a mapping that produces “good” intermediateasgntations of the input
pattern seems to be key, little is understood regarding adragtitutes “good” represen-
tations for initializing deep architectures, or what egplcriteria may guide learning
such representations. We know of only a few algorithms teatsto work well for this
purpose: Restricted Boltzmann Machines (RBMs) trainedh wantrastive divergence
on one hand, and various types of autoencoders on the other.

The present research begins with the question of what éixptiteria a good inter-
mediate representation should satisfy. Obviously, it &hatia minimum retain a certain
amount of “information” about its input, while at the sammdi being constrained to
a given form (e.g. a real-valued vector of a given size in ecof an autoencoder).
A supplemental criterion that has been proposed for suctetaasl sparsity of the rep-
resentation [103, 122]. Here we hypothesize and invegtigatadditional specific cri-
terion: robustness to partial destruction of the input i.e., partially destroyed inputs
should yield almost the same representation. It is motil/hiethe following informal
reasoning: a good representation is expected to captuike s@uctures in the form of
dependencies and regularities characteristic of the @mhkipdistribution of its observed
input. For high dimensional redundant input (such as imggekast, such structures
are likely to depend on evidence gathered from a combinafiarany input dimensions.
They should thus be recoverable from partial observatidy @énhallmark of this is our

human ability to recognize partially occluded or corrupitadges. Further evidence is
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our ability to form a high level concept associated to migtimodalities (such as image
and sound) and recall it even when some of the modalities esimg.

To validate our hypothesis and assess its usefulness ad treguiding principles
in learning deep architectures, we propose a modificatidng@utoencoder framework
to explicitly integrate robustness to partially destroygelts. Section 10.3 describes the
algorithm in details. Section 10.4 discusses links witheottpproaches in the literature.
Section 10.5 is devoted to a closer inspection of the moaeh fdifferent theoretical
standpoints. In section 10.6 we verify empirically if thga@lithm leads to a difference

in performance. Section 10.7 concludes the study.

10.3 Description of the Algorithm

10.3.1 Notation and Setup

Let X andY be two random variables with joint probability densityX, Y'), with
marginal distribution(X) andp(Y’). Throughout the text, we will use the following

notation:
e ExpectationE, x)[f(X)] = [ p(x)f(x)dx.
e Entropy:H(X) = H(p) = E;x)[—log p(X))].
o Conditional entropyH(X|Y') = E,x v)[— log p(X|Y)].
o Kullback-Leibler divergenceDy, (p||q) = Ep(x)[log %}.

e Cross-entropyH(p|q) = E,x)[—log ¢(X)] = H(p) + DkL(plq).

e Mutual information:I(X;Y) = H(X) — H(X|Y).

e Sigmoid:s(z) = —— ands(x) = (s(x1),...,s(x4))T.

14+e—*

e Bernoulli distribution with meamn: B, (z)
and by extensio, (x) = (B, (x1), ..., B.,(x4)).
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The setup we consider is the typical supervised learningpssith a training set of
n (input, target) paird,, = {(xM,tM) ... (x™ ™)} that we suppose to be an i.i.d.
sample from an unknown distributigri X, 7') with corresponding marginatg X') and
q(T).

10.3.2 The Basic Autoencoder

We begin by recalling the traditional autoencoder modehsagthe one used in [14]
to build deep networks. An autoencoder takes an input vectof0, 1], and first maps
it to a hidden representatigne [0, 1] through a deterministic mapping= fy(x) =
s(Wx + b), parameterized by = {W,b}. W is ad’ x d weight matrix and is a bias
vector. The resulting latent representatypis then mapped back to a “reconstructed”
vectorz € [0,1]%in input spacez = gy (y) = s(W'y + b) with ¢ = {W’,b’}. The
weight matrixW' of the reverse mapping may optionally be constraine®by= WT,
in which case the autoencoder is said to hted weights Each trainingx® is thus
mapped to a correspondigg’ and a reconstructioa”). The parameters of this model

are optimized to minimize thaverage reconstruction error

9*7 9 — - L (z (2)
ar% glln n Zz; )

= arg min — Z L ) gor (fo(x ))) (10.2)

0,0’

whereL is a loss function such as the traditiosgliared errorL(x, z) = ||x — z||?. An
alternative loss, suggested by the interpretatiox andz as either bit vectors or vectors

of bit probabilities (Bernoullis) is theeconstruction cross-entropy

L|H(X,Z): H(B HB )

d
= Z X log z + (1 — xy.) log(1 — zy)] (10.2)
k=1
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Note that ifx is a binary vectorLy(x, z) is a negative log-likelihood for the exampte

given the Bernoulli parametegs Equation 10.1 with, = Ly can be written

0%, 0" = arg{9 glin E.ox) [Lu (X, 9o (fo(X)))] (10.3)
whereq”(X') denotes the empirical distribution associated torotmining inputs. This
optimization will typically be carried out by stochastiagiient descent.

10.3.3 The Denoising Autoencoder

To test our hypothesis and enforce robustness to partiaiyroyed inputs we mod-

ify the basic autoencoder we just described. We will nowntiato reconstruct a clean
“repaired” input from acorrupted partially destroyed one. This is done by first cor-
rupting the initial inputx to get a partially destroyed versianby means of a stochastic
mappingx ~ ¢p(X|x). In our experiments, we considered the following corrugtin
process, parameterized by the desired propottiof “destruction”: for each inpuk,
a fixed numberd of components are chosen at random, and their value is fdoced
0, while the others are left untouched. All information abth chosen components
is thus removed from that particuler input pattern, and teencoder will be trained
to “fill-in” these artificially introduced “blanks”. Note it alternative corrupting noises
could be consideréd The corrupted inpuk is then mapped, as with the basic autoen-
coder, to a hidden representatipr= fy(x) = s(Wx + b) from which we reconstruct
az = go(y) = s(W'y + b') (see figure 10.1 for a schematic representation of the
process). As before the parameters are trained to minirhzeverage reconstruction
error Ly (x,z) = H(Bx||B,) over a training set, i.e. to haweas close as possible to the
uncorrupted inpuk. But the key difference is thatis now a deterministic function of
x rather tharx and thus the result of a stochastic mapping.of

Let us define the joint distribution

(X, X,Y) = ¢ (X)gp(X|X)d, () (10.4)

fo(X)

1The approach we describe and our analysis is not specificaoti@ylar kind of corrupting noise.
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whered, (v) puts mass 0 when # v. ThusY is a deterministic function ok.
qO(X,f( ,Y') is parameterized by. The objective function minimized by stochastic
gradient descent becomes:

ar% gr/lin Eox% [LH (X, gg/(fg()?)))] . (10.5)

So from the point of view of the stochastic gradient descégardghm, in addition to
picking an input sample from the training set, we will alsogwce a random corrupted
version of it, and take a gradient step towards reconstrgdtie uncorrupted version
from the corrupted version. Note that in this way, the autoeler cannot learn the
identity, unlike the basic autoencoder, thus removing thestraint that?’ < d or the

need to regularize specifically to avoid such a trivial Solut

10.3.4 Layer-wise Initialization and Fine Tuning

The basic autoencoder has been used as a building blocktalé&@p networks [14],
with the representation of thieth layer used as input for tHé + 1)-th, and thegk + 1)-
th layer trained after thé-th has been trained. After a few layers have been trained,
the parameters are used as initialization for a networknupéd with respect to a su-
pervised training criterion. This greedy layer-wise piahaoe has been shown to yield
significantly better local minima than random initializatiof deep networks , achieving
better generalization on a number of tasks [95].

The procedure to train a deep network using the denoisingeaabder is similar.
The only difference is how each layer is trained, i.e., toimire the criterion in eq. 10.5
instead of eq. 10.3. Note that the corruption proggss only used during training, but
not for propagating representations from the raw input ghéi-level representations.
Note also that when layéris trained, it receives as input the uncorrupted output ef th

previous layers.
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10.4 Relationship to Other Approaches

Our training procedure for the denoising autoencoder iramlearning to recover a
clean input from a corrupted version, a task knownd@soising The problem of image
denoising, in particular, has been extensively studiedenrhage processing community
and many recent developments rely on machine learning appes (see e.g. Elad et
Aharon [50], Hammond et Simoncelli [68], Roth et Black [1R29 particular form of
gated autoencoders has also been used for denoising in Bem[812]. Denoising
using autoencoders was actually introduced much earl&r98], as an alternative to
Hopfield models [83]. Our objective however is fundamentdifferent from that of
developing a competitive image denoising algorithm. Westigate explicit robustness
to corrupting noise as a novel criterion guiding the leagnof suitable intermediate
representations to initialize a deep network. Thus ourugiion+denoising procedure
is applied not only on the input, but also recursively tointediate representations.

The approach also bears some resemblance to the well kn@hnid¢eie of aug-
menting the training data with stochastically “transfodhpatterns. E.g. augmenting a
training set by transforming original bitmaps through dmatiations, translations, and
scalings is known to improve final classification perform@antn contrast to this tech-
nique our approach does not use any prior knowledge of imag@dgy, nor does it
produce extra labeled examples for supervised trainingu¥gecorrupted patterns in a
generic (i.enotspecific to images)nsupervisedhitialization step, while the supervised
training phase uses the unmodified original data.

There is a well known link between “training with noise” amgjularization: they are
equivalent for small additive noise [20]. By contrast, oarraption process is a large,
non-additive, destruction of information. We train autoeders to "fill in the blanks",
not merely be smooth functions (regularization). Also irr eMperience, regularized
autoencoders (i.e. with weight decay) do not yield the qtegivie jump in performance
and the striking qualitative difference observed in therfdtthat we get with denoising
autoencoders.

There are also similarities with the work of [47] on robustlic@ over noisy chan-
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nels. In their framework, a linear encoder is to encode ancileput for optimal trans-
mission over a noisy channel to a decoder that reconstrioetsput. This work was
later extended to robustness to noise in the input, in a @a@for a model of retinal
coding [48]. Though some of the inspiration behind our warknes from neural coding
and computation, our goal is not to account for experimetdigh of neuronal activity
as in [48]. Also, the non-linearity of our denoising autoeder is crucial for its use in
initializing a deep neural network.

It may be objected that, if our goal is to hanalessing valuegorrectly, we could
have more naturally defined a proper latent variable gelmenatodel, and infer the pos-
terior over the latent (hidden) representation in the presef missing inputs. But this
usually requires a costly marginalizatfowhich has to be carried out for each new ex-
ample. By contrast, our approach tries to learn a fast anastateterministic mapping
fo from examples oflready corruptednputs. The burden is on learning such a con-
strained mapping during training, rather than on uncoirstthinference at use time. We
expect this may force the model to capture implicit invacesin the data, and result in
interesting features. Also note that in section 10.5.2 wksse how our learning algo-
rithm for the denoising autoencoder can be viewed as a forvardtional inference in
a particular generative model.

The resulting training procedure for denoising autoencati® bears some similar-
ity with the pseudolikelihood criterion [19], which reges that a generative model be
good at predicting a “missing” input component given thereadf all others. The same
training criterion has been proposed for training Depengétetworks [? ], which are
more general in that they are not necessarily consisteiht aniy positive distribution
of the input. The disadvantage of the pseulikelihood apgras that the relationship
between the value of any input component with all others mlightoo simple for the
model to extract any meaningfull or complex statisticalsture from the input distribu-
tion. A worse-case scenario would consist in an input veeteere each componentis a
copy of another component in that vector. Denoising autoéers can easily overcome
this issue by setting more input components to 0 so as to theenodel to discover

2as for RBMs, where it is exponential in the number of missialygs



157

relationships involving more input components (see Figw@a for an illustration).

10.5 Analysis of Denoising Autoencoders

The above intuitive motivation for the denoising autoererodias given with the
perspective of discovering robust representations. Ifoll@ving, which can be skipped
without hurting the remainder of the paper, we propose radtdre perspectives on the

algorithm.

10.5.1 Manifold Learning Perspective

The process of mapping a corrupted example to an uncorroptdan be visualized
in Figure 10.2, with a low-dimensional manifold near whitle data concentrate. We
learn a stochastic operatpfX | X) that maps arX to anX, p(X|X) = Bgel(fe(;())(X).
The corrupted examples will be much more likely to be outsidd farther from the
manifold than the uncorrupted ones. Hence the stochasiitaﬂpp(X\)?) learns a map
that tends to go from lower probability poiniéto high probability pointsX, generally
on or near the manifold. Note that whahis farther from the manifolq;(X\)N() should
learn to make bigger steps, to reach the manifold. At thet kvei see that the operator
should map even far away points to a small volume near thefoldni

The denoising autoencoder can thus be seen as a way to daliteaama manifold.
The intermediate representatibn= f(X) can be interpreted as a coordinate system for
points on the manifold (this is most clear if we force the disien ofY” to be smaller
than the dimension ok). More generally, one can think &f = f(X) as a repre-
sentation ofX which is well suited to capture the main variations in theadae., on
the manifold. When additional criteria (such as sparsitg)iatroduced in the learning
model, one can no longer directly vieWt = f(X) as an explicit low-dimensional co-
ordinate system for points on the manifold, but it retaires pnoperty of capturing the

main factors of variation in the data.
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10.5.2 Top-down, Generative Model Perspective

In this section we recover the training criterion for our dising autoencoder
(eq. 10.5) from a generative model perspective. Speciived show that training the
denoising autoencoder as described in section 10.3.3 igadeput to maximizing a vari-
ational bound on a particular generative model.

Consider the generative mogglX, X, Y) = p(Y)p(X|Y)p(X|X) wherep(X|Y) =
Bowry sy andp(X|X) = gp(X|X). p(Y) is a uniform prior ove®” € [0,1]*. This
defines a generative model with parameterSet { W’ b’}. We will use the previously
defineds?(X, X,Y) = qO(X)qD()N(\X)(FfB(X)(Y) (equation 10.4) as an auxiliary model
in the context of a variational approximation of the logelikood of p(X). Note that
we abuse notation to make it lighter, and use the same letters andY for different
sets of random variables representing the same quantigrutifierent distributionsp
or ¢". Keep in mind that whereas we had the dependency struture X — Y for q
or ¢°, we havey — X — X for p.

Sincep contains a corruption operation at the last generativeestag propose to fit
p()?) to corrupted training samples. Performing maximum likeditl fitting for samples

drawn fromq®(X) corresponds to minimizing the cross-entropy, or maxingjzin

H = max{—H(¢"(X)[[p(X))}

= IIlaé/LX{EqO(X)[Ing(X)]}. (10.6)
Let ¢*(X, Y|X) be a conditional density, the quantity

(X, X,Y)

E(q*,)?):E*XY;( og————=—
TETET g (X YIX)

is a lower bound otog p(X) since the following can be shown to be true for any

log p(X) = L(q*, X) + Dy (¢* (X, Y| X)||p(X, Y| X))
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Also it is easy to verify that the bound is tight when( X, Y| X) = p(X, Y|X), where
the D, becomes). We can thus writéog p(X) = max,. £(¢*, X), and consequently
rewrite equation 10.6 as

H = %@X{Eq()()})[rr}f}xg(q*a )?)]}

= %}32({Eq0()}) [£(q", )?)]} (10.7)
where we moved the maximization outside of the expectatemaibse an unconstrained
(X, Y|)N() can in principle perfectly model the conditional distriloutneeded to max-
imize L(q”, )N() for any X. Now if we replace the maximization over an unconstrained
q* by the maximization over the parametérsf our ¢° (appearing inf, that maps ax

to ay), we get a lower bound ob: H > maxy »{E (L (¢, X)|} Maximizing this

lower bound, we find

argarer/laX{qu@) [E(qoa )N()]}

—arg ;ax Epxxy)

= arg max Iqu(X’)ay)[log p(X, X, Y)}
0.0/

[O (X, X,Y)
" P YX)

+ B [HI (X, V(9]

= argér;llax Eoxxy) [logp(X, X, Y)} .
Note thaté only occurs inY = f,(X), and# only occurs inp(X|Y). The last line
is therefore obtained becaug¥ X|X) « ¢p(X|X)q°(X) (none of which depends on
(6,6)), andg" (Y| X) is deterministic, i.e., its entropy is constant, irresjyectf (6, ¢').
Hence the entropy of°(X,Y|X) = ¢°(Y|X)¢°(X|X), does not vary with, ¢'). Fi-
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nally, following from above, we obtain our training criten (eq. 10.5):

arggrer,lax qu(g)[ﬁ(qo, X))

=argmax By ¢ gy, [loglp(Y)p(X Y)p(X X))

= argé?ax EqO(X,)Z,Y) [IOg p(X|Y)]

= argmax E 5 log p(X[Y = fo( )]

=argmin Eox 3, [LIH (X, ga/(fe()?)))]
where the third line is obtained becauget’) have no influence ok o 5 y[log p(Y)]
because we choggY’) uniform, i.e. constant, nor o,y log p(X|X)], and the last
line is obtained by inspection of the definitionbf, in eq. 10.2, whep(X|Y = f,(X))

IS aBy, (7 (%)-

10.5.3 Other Theoretical Perspectives

Information Theoretic Perspective: ConsiderX ~ ¢(X), ¢ unknown,Y = fe()N().

It can easily be shown [155] that minimizing the expecte@nstruction error amounts
to maximizing a lower bound on mutual informatibfX; Y'). Denoising autoencoders
can thus be justified by the objective thatcaptures as much information as possible
aboutX even ag’ is a function of corrupted input.

Stochastic Operator Perspective Extending the manifold perspective, the denois-
ing autoencoder can also be seen as corresponding to a aesmigitric model from
which we can sample [155]:

P(X) =1 00, Y p(XIX = K)ap(X]x,),
wherex; is one of then training examples.
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10.6 Experiments

We performed experiments with the proposed algorithm orséime benchmark of
classification problems used in [§5]t contains different variations of the MNIST digit
classification problem (input dimensionalify= 28 x 28 = 784), with added factors of
variation such as rotationdt), addition of a background composed of random pixeds (
rand) or made from patches extracted from a set of imaggsg, or combinations of
these factorsr¢t-bg-img. These variations render the problems particularly eimajing
for current generic learning algorithms. Each problem védgid into a training, valida-
tion, and test set (10000, 2000, 50000 examples respagotivelsubset of the original
MNIST problem is also included with the same example sesqjgmblembasiq. The
benchmark also contains additional binary classificatimblems: discriminating be-
tween convex and non-convex shapesnie), and between wide and long rectangles

(rect, rect-img).

3All the datasets for these problems are available at hitwW.iro.umontreal.catlisa/icml2007.
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Ly(x,z
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Figure 10.1: An example& is corrupted tax. The autoencoder then maps itytcand
attempts to reconstrust

Figure 10.2:Manifold learning perspective. Suppose training data)concentrate near
a low-dimensional manifold. Corrupted example$ ¢btained by applying corruption
process;p (X |X) will lie farther from the manifold. The model learns withi.X|X) to
“project them back” onto the manifold. Intermediate repreationY” can be interpreted
as a coordinate system for points on the manifold.
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(a) No destroyed inputs (b) 25% destruction (c) 50% destruction

(d) Neuron A (0%, 10%, 20%, 50% destruction)  (e) Neuron B (0%, 10%, 20%, 50% destruction)

Figure 10.3:Filters obtained after training the first denoising autoenmder.

(a-c) show some of the filters obtained after training a denoisitgencoder on MNIST
samples, with increasing destruction levels The filters at the same position in the
three images are related only by the fact that the autoensadere started from the
same random initialization point.

(d) and(e) zoom in on the filters obtained for two of the neurons, agairirforeasing
destruction levels.

As can be seen, with no noise, many filters remain similarlgtenesting (undistinctive
almost uniform grey patches). As we increase the noise,lde@loising training forces
the filters to differentiate more, and capture more distnecteatures. Higher noise
levels tend to induce less local filters, as expected. Onalistimguish different kinds
of filters, from local blob detectors, to stroke detectors] some full character detectors
at the higher noise levels.



[Dataset | SVM,y;| SVM,,, | DBN-1] SAA3] DBN-3] SdA-3(1) |
basic 3.03:0.15] 3.69:0.17] 3.94:0.17| 3.46£0.16] 3.11:0.15] 2.80:0.14(10%)
rot 11.13£0.28 | 15.42£0.32 | 14.69£0.31 | 10.30:0.27 | 10.3G£0.27 | 10.29:0.27(10%)
bg-rand | 14.58:0.31 | 16.62:0.33| 9.80+0.26 | 11.28:0.28| 6.73£0.22| 10.38:0.27 (40%)
bgimg | 22.6£0.37 | 24.02:0.37 | 16.15£0.32| 23.00:0.37 | 16.31:0.32| 16.68:0.33(25%)
rot-bg-img| 55.18£0.44 | 56.41-0.43 | 52.21£0.44 | 51.93t0.44 | 47.39£0.44 | 44.49:0.44(25%)
rect 2.15:0.13| 2.15:0.13| 4.71x0.19] 2.41x0.13| 2.60+0.14]| 1.99£0.12(10%)
rect-img | 24.04£0.37 | 24.05:0.37 | 23.69£0.37 | 24.05£0.37 | 22.5G£0.37 | 21.58:0.36(25%)
convex | 19.13£0.34[ 19.82:0.35 | 19.92£0.35| 18.41:0.34 | 18.63£0.34 | 19.06£0.34(10%)

Table 10.1:Comparison of stacked denoising autoencoders (SdA-3) withther models.

Test error rate on all considered classification problemspsrted together with a 95% confidence interval. Best perdo is
in bold, as well as those for which confidence intervals @pmerSdA-3 appears to achieve performance superior or dgohta
the best other model on all problems exdegtrand For SdA-3, we also indicate the fractiorof destroyed input components,
as chosen by proper model selection. Note that SAA-3 is atpntto SAA-3 withy = 0%.

9T
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Neural networks with 3 hidden layers initialized by stagkitenoising autoencoders
(SdA-3), and fine tuned on the classification tasks, wereuat@tl on all the prob-
lems in this benchmark. Model selection was conductedviotig a similar procedure
as Larochelle et al. [95]. Several values of hyper pararagtstruction fractiomw,
layer sizes, number of unsupervised training epochs) wese, tcombined with early
stopping in the fine tuning phase. For each task, the bestin@deselected based on
its classification performance on the validation set.

Table 10.1 reports the resulting classification error ontéiséset for the new model
(SdA-3), together with the performance reported in Lardletes al. [95] for SVMs with
Gaussian and polynomial kernels, 1 and 3 hidden layers d=degh betwork (DBN-1 and
DBN-3) and a 3 hidden layer deep network initialized by stagkasic autoencoders
(SAA-3). Note that SAA-3 is equivalent to a SdA-3 with= 0% destruction. As can
be seen in the table, the corruption+denoising trainingkeoemarkably well as an ini-
tialization step, and in most cases yields significantlydreatlassification performance
than basic autoencoder stacking with no noise. On all butasiethe SdA-3 algorithm
performs on par or better than the best other algorithmsjdiveg deep belief nets. Due
to space constraints, we do not report all selected hypampeters in the table (only
showingv). But it is worth mentioning that, for the majority of taskbe model se-
lection procedure chose best performing models witbveercomplete first hidden layer
representation(typically of size 2000 for th&84-dimensional MNIST-derived tasks).
This is very different from the traditional “bottleneck” @mencoders, and made possible
by our denoising training procedure. All this suggests thatproposed procedure was
indeed able to produce more useful feature detectors.

Next, we wanted to understand qualitatively the effect ef¢brruption+denoising
training. To this end we display the filters obtained aftetiahtraining of the first de-
noising autoencoder on MNIST digits. Figure 10.3 shows adéthese filters as little
image patches, for different noise levels. Each patch spaeds to a row of the learnt

weight matrixW, i.e. the incoming weights of one of the hidden layer neurorise

“Except thatot androt-bg-img as reported on the website from which they are availableg baen
regenerated since Larochelle et al. [95], to fix a problenhanibitial data generation process. We used
the updated data and corresponding benchmark results giviris website.
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beneficial effect of the denoising training can clearly benseWithout the denoising
procedure, many filters appear to have learnt no interefmgre. They look like the
filters obtained after random initialization. But when ieasing the level of destructive
corruption, an increasing number of filters resemble sémédature detectors. As we
move to higher noise levels, we observe a phenomenon thakpexted: filters be-
come less local, they appear sensitive to larger strucgpesad out across more input
dimensions.

10.7 Conclusion and Future Work

We have introduced a very simple training principle for amooders, based on the
objective of undoing a corruption process. This is motigiaby the goal of learning
representations of the input that are robust to small wveele changes in input. We
also motivated it from a manifold learning perspective aadegan interpretation from a
generative model perspective.

This principle can be used to train and stack autoencodersti@ize a deep neu-
ral network. A series of image classification experimentsewserformed to evaluate
this new training principle. The empirical results suppbe following conclusions: un-
supervised initialization of layers with an explicit desioig criterion helps to capture
interesting structure in the input distribution. This imrtleads to intermediate represen-
tations much better suited for subsequent learning tasksasisupervised classification.
It is possible that the rather good experimental perforraasfcdDeep Belief Networks
(whose layers are initialized as RBMs) is partly due to RBMsapsulating a simi-
lar form of robustness to corruption in the representatibey learn, possibly because
of their stochastic nature which introduces noise in theaggntation during training.
Future work inspired by this observation should invesggather types of corruption
process, not only of the input but of the representatiof itsawell.
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CHAPITRE 11

PRESENTATION DU CINQUIEME ARTICLE

11.1 Détails de l'article

Deep Learning using Robust Interdependent Codes

Hugo Larochelle, Dumitru Erhan and Pascal Vincent

Publié dang’roceedings of the 12th International Conference on Atdfilmtelligence
and Statisticsen 2009.

11.2 Contexte

Jusqu’a maintenant, 'amélioration de la performance deég@isation d’'un réseau
de neurones que I'on a réussi a obtenir est basée sur degippsn

— la régularisation basée sur I'apprentissage non-sigeervi

— l'imposition d’'une architecture profonde a plusieursauoes cachées.
Le premier principe est plutdt générique et est fondamentaiucces du réseau de neu-
rones. Le second est plus spécifiguement inspiré du genm@diEmes que I'on cherche
arésoudre, soit des problemes associés a I'intelligenoaime. On peut ainsi se deman-
der s'il est possible d’aller un peu plus loin dans la spéatific du genre de calculs que
I'on croit nécessaire pour bien résoudre ce genre de pra@blem

On a déja vu a la section 2.3 qu'il y a des raisons de croire guysteme visuel
humain serait organisé selon une architecture profon@st bussi connu qu’en plus de
connexions neuronales entre chacune des couches ou régispsteme visuel, il existe
aussi des connexions diteshorizontalesy entre les neurones d’'une méme région. On
s’attend ainsi a ce que ces connexions puissent implémeeseinteractions d’inhibi-
tion et d’excitation entre différents neurones. Cette ole@n apporte donc une source
d’inspiration naturelle pour tenter d’améliorer encoraspla performance d’un réseau

de neurones profond.
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11.3 Contributions

L'article suivant décrit une approche simple et efficacerpotroduire des interac-
tions d’'inhibition et d’excitation entre les neurones dduwwouche cachée. Cette approche,
basée sur le modéle d’autoencodeur de débruitage présargd’article précédent, est
efficace dans la mesure ou elle ne nécessite pas I'atteireidtid’équilibre d’'un sys-
teme d’équations récursif, contrairement aux autres naethayant été proposées dans
la littérature. Plus précisément, cette approche correspain autoencodeur de débrui-
tage contenant deux couches cachées de méme taille. Lesxomms entre ces deux
couches jouent alors le role de connexions horizontalesgraumplémenter des rela-
tions d’inhibition et d’excitation. Conceptuellementslpremiére et deuxiéme couches
cachées correspondent alors a la valeur des neurones avames I'application des
interactions liées a ces connexions, respectivement.

On démontre dans cet article que cette approche réussitlaeprendre des inter-
actions d’inhibition et d’excitation a I'aide d’apprerdgege non-supervisé, et que 'ajout
de telles interactions a un réseau profond permet d’obtenimeilleures performances
dans le cadre de problemes de classification de caractergsp@sente aussi des expé-
riences qui indiquent que les représentations extraitegttie facon sont au moins aussi
utiles que celles calculées par une approche basée surtémsyd’équations récursif,

tout en étant calculées beaucoup plus efficacement.

11.4 Commentaires

On remarquera que les résultats rapportés dans cet artiolelgs autoencodeurs
de débruitage et les machines de Boltzmann restreintedégarement meilleurs que
ceux précédemment donnés. Cette différence est simpleheritla recherche d’hyper-
parameétres plus exhaustive effectuée dans le cadre detickt,aromparativement aux
expériences des chapitres 8 et 10 qui ont été faites surtaapius de jeux de données
et rendaient difficile une exploration aussi approfondiasrécisément, les résultats
de cet article ont été obtenus en utilisant 2000 neurondssggar couche, ce qui a
nécessité un temps de calcul significatif.



CHAPTER 12

DEEP LEARNING USING ROBUST INTERDEPENDENT CODES

We investigate a simple yet effective method to introdudehitory and excitatory in-
teractions between units in the layers of a deep neural metelassifier. The method is
based on the greedy layer-wise procedure of deep learngugiilms and extends the
denoising autoencoder [154] by adding asymmetric latemahections between its hid-
den coding units, in a manner that is much simpler and contipatdly more efficient
than previously proposed approaches. We present expdsraeniwo character recog-
nition problems which show for the first time that lateral neations can significantly
improve the classification performance of deep networks.

12.1 Introduction

Recently, an increasing amount of work in the machine learfiterature has been
addressing the difficult issue of training neural networkhwnany layers of hidden
neurons. The motivation behind introducing several intsdiate layers between the in-
put of a neural network and its output is that hard Al-reldéasdning problems, such as
those addressing vision and language, require discoveangplex high-level abstrac-
tions, which can be represented more efficiently by modetls aideep architecture [15].
While deep networks are not novel, the discovery of techescable to train them suc-

cessfully and deliver superior generalization perforneaiscrecent. This new class of

algorithms,deep learningalgorithms, have proved successful at leveraging the power

of deep networks in several contexts such as image classifid@5], object recogni-
tion [123], regression [134], dimensionality reductio@J&nd document retrieval [133].
Current deep learning algorithms are based on a greedy-\agertraining proce-
dure [14, 81] which decouples the algorithm in two phasese fie-training phase
initializes a deep network with a set gfeedy moduleby training them sequentially in
an unsupervised manner. Each is trained on the representabduced by the greedy

module below, with the goal to discover a higher-level reprgation of it, so that the
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representations become more abstract as we move up therkefitos is followed by
afine-tuning phasevhich aims at globally adjusting all the parameters of thisvoek
according to some (often supervised) criterion relatetiécuitimate task of interest.

Most recent research has been focusing on the developmeuatoof greedy mod-
ules, which play a decisive role in the quality of the repréagons learned by deep
networks. A variety of greedy modules have been proposestried Boltzmann Ma-
chines (RBMs) [81], autoassociators or autoencoders EipHrse autoencoders [122],
denoising autoencoders [154] and non-linear embeddiryidigns [163]. These greedy
modules leverage unlabeled data to discover meaningftéseptations and their train-
ing objectives span a vast variety of motivations and priogeof representations.

All these previous greedy modules however share one clegistat about the way
they transform their input into a new representation: gaemput pattern, all elements
of the representation are computed independently and tartacact in an inhibitory or
excitatory fashion. However, there is a growing body of workintroducing pairwise
interactions between the hidden units of models with lateptesentations [59, 73, 86,
117], which show that they can be beneficial in modeling dath s1s patches of natural
images.

In this paper, we extend the basic denoising autoencoddi fybintroducing lat-
eral connections between coding elements, which permplsiyet useful interactions
between codes. We show experimentally that the lateral exdions learn to imple-
ment inhibitory and excitatory interactions which allovediimination between visually
overlapping patterns. We also demonstrate that swtgnaising autoencoder with in-
terdependent codes (DA-IC)outperforms the basic denoising autoencoder as well as
RBMs in training deep neural network classifiers on two cti@rarecognition problems.
Finally, we show that interdependent codes tend to extrechar set of features which
are less likely to be linearly predictable from each othes. (iess correlated), leaving
it to upper layers to account for the remaining non-linegrashelencies between these

features.
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12.2 Denoising Autoencoder

The present work builds on trgenoising autoencodef{154] as a greedy module
for deep learning. Denoising autoencoders are motivateithédydea that a good rep-
resentatiorenc(x) for some input vectok should be informative ok and invariant to
induction of noise in the input. Given@rruptedversionx of the input, such abust
representation should make it possible to recovémom enc(x), through a decoding
functiondec(-).

A denoising autoencoder thus requires the following:

enc(-): an encoder function which computes a new representatioitsfinput.

This function’s parameters should be adjustable given ar gradient.

dec(-): a decoder function which decodes a representation and gipeediction

for the original input. This function’s parameters shoukbabe adjustable.

e p(x|x): a conditional distribution used to generate corruptedioasx of an input

X.

C(-,-): adifferentiable cost function that computes the dissinty between two

vectors or representations.

The corruption procesg(x|x) used originally [154] sets to zero (i.e. destroys all
information from) a random subset of the elements oforresponding to a fractiom
of all elements. This means that the autoencoder must leaonmpute a representation
that is informative of the original input even when some stilements are missing. This
technique was inspired by the ability of humans to have angggi@te understanding of
their environment even in situations where the availalfiermation is incomplete (e.qg.
when looking at an object that is partly occluded).

Training a denoising autoencoder is as simple as trainingadard autoencoder
through backpropagation, with the additional step of qating the input. Given a train-
ing input patternx;, first we generate a noisy versian, compute its representation

enc(X;), compute a reconstructiatec(enc(x;)) and compare it to theriginal input
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Figure 12.1: lllustration of the greedy layer-wise proagdior training a 2 hidden layer
neural network with denoising autoencoders. To avoid efuttiased’ andc’ are not
represented in the figures.

x; using the cost functio'(x;, dec(enc(x;)). Then we compute the error gradient
6)%C(xt, dec(enc(x;)) for all parameterg,, of the encoder and decoder functions, and
update all parameters using stochastic gradient descent.

We consider the same corruption proceés|x) and encoder/decoder pair as pro-

posed originally:

enc(X) = sigmoid(b+ Wx) (12.1)
dec(enc(x)) = sigmoid(c + W'enc(x)) (12.2)

and use the same cross-entropy cost function:

C(x,y)=— Z (xilogy; + (1 — ;) log(1 — v;))
where the elements af andy are assumed to be {f, 1].
We wish to use denoising autoencoders to train a deep neetrabrk classifier. In
a network with/ hidden layers, we compute the activity(x) of theith hidden layer
given some inpuk as follows:
h'(x) = sigmoid(b’ + W'h'~!(x)) Vi € {1,..., 1}, with
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h'(x) = x.
Class assignments probabilities are computed at the olatyrrtas follows:
o(x) = softmax(b!™! + W h!(x)) with

exp(a;) "

softmax(a) = <7Zk exp(ak))izl
To use denoising autoencoders for deep learning, we foll@general greedy layer-
wise procedure [14, 81] and pre-train each layer of a deeheatwork as a denoising
autoencoder. The procedure is depicted in Fig. 12.1. Duheggreedy pre-training
phase, when training tha&h layer, each input is mapped to its hidden representation
h~!(x) and is used as a training sample to a denoising autoencottebiaseh = b,
c = b ! and weightsW = W*. Note that this requires the corruptionlof!(x) into
hiT(;). A layer is pre-trained for a fixed number of updates, afteictvithe new rep-
resentation it learned is stored to be used as input for tkidager. Greedy pre-training
then moves on to the next hidden layer. Once all layers haygliken initialized, the
whole network is fine-tunédby stochastic gradient descent using backpropagation and

the class assignment negative log-likelihood ddgt o(x)) = — ), vk log o(x); where

= (Te=y)iply-

12.3 Denoising Autoencoder with Interdependent Codes (DAC)

As mentioned earlier, a denoising autoencoder is one exaofph deep network
greedy module among others in the literature where the eleoé the hidden repre-
sentations (or codes) are computed independently. Bywiegisnean that the activation
of a hidden layer neuron is a simple direct function of itsuhpattern only, and is not
influenced by what other neurons in its layer do. They arestbes unable to implement
interactions between these codes, such as inhibitory asithety interactions. Lateral
connections between elements of hidden representatimesie@n used successfully to
model natural images in sparse coding [59], ICA [86] and gynased [117] models.

In this work, we investigate whether such interactions dso lae useful in learning a

lwithout any data corruption
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deep neural network classifier. One approach to introdueedations between the units

of a layer is to express their effect in a recursive equatldi8] 141]:

enc(x); = sigmoid (bj + Z WikZy, + Z ijenc(i)k> (12.3)
k k#j
where eaclV};, induces an interaction between hidden neurandk, if Vj;, # 0.

To compute an encoding, its elements are updated recwyrsieebrding to Equa-
tion 12.3 for a number of iterations or until convergenceerghare two disadvantages
to this approach. First, computing the encoding becomesresipe for large layers or
number of iterations. Second, optimizing this encodingtigh gradient descent is also
expensive and hard. For these reasons, we decided to takerari approach which,
while being much simpler conceptually and computationadlyable to implement the
type of lateral interactions that are expected from Equati®.3. We simply view the
inhibitory and excitatory lateral connections as perforgnan extra non-linear process-
ing step on the regular encoding, and model this step by datdtinear+sigmoid layer.
Thus our approach is akin to simply adding a hidden layer #&ethcoding function,
ensuring that all computations will be fast. The presena@mple constraints on the au-
toencoder, specifically the encoding/decoding functidraiag the same (transposed)
weights, ensures that the role of the additional set of wei§yhcan be interpreted as
that of lateral connections, just like in Equation 12.3.

We extend the denoising autoencoder model by taking intouadcsuch lateral con-
nectionsin the encoder function onlyand propose to study their effect, and verify that
they indeed behave according to what we expect from laterahections. Introducing
such richer interactions only in the encoder function cambévated by the view of the
decoder function as a generative model for which the encpeldorms a crude varia-
tional “inference” [154]. It is well known that even very gule generative models can
yield a complicated posterior over the hidden represemtatiue to “explaining away”
effects. From this perspective, the mapping from visibleitlwen is often more complex
than the mapping from hidden to visible. So it makes sensave h higher capacity

encoder, with the ability to learn a more complex non-lin@apping, than the decoder.
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Formally, the denoising autoencoder is modified by addirygnasetric lateral con-
nections, whose strengths are stored in a square m¥trias follows: given a pre-
encoding of a corrupted input

—

enc(x) = sigmoid(b + Wx)

a final encoding is computed by using the following inter@actetween hidden units:

enc(X); = sigmoid (dj + Vjene(X), + ije;:(\i)k)
k#j

whereV;; > 0. The same decoding function of Equation 12.2 is used. Thalgh
constraint of a positive diagonal f&f could have required special attention, using the
same weight matri’¥V in the pre-encoding and decoding implicitly favors thisiatton,
a fact that was observed to hold empirically. We also find tiagahal elements of
V to be usually larger than other elements on the same columovor This DA-IC
architecture is illustrated in Fig. 12.2.

To perform deep learning, we use a greedy layer-wise praeddipre-train all lay-
ers. In this case, each laylet(x) also has lateral connectioRs as well as the additional
set of biasesl:

h'(x) = sigmoid (d’ + V'sigmoid(b’ + W'x))

Thus, for each layer, pre-training is using the previoustagpresentationa’!(x)
as training samples to a DA-IC with biasbs= b, ¢ = bi"!, d = d’ and weights
W =W,V =V’

12.4 Related Work

The idea of introducing pairwise connections between etesn@ a hidden repre-
sentation for unsupervised learning is not new. They haea lbsed in an information

maximization framework to allow overcomplete represeatet [141]. One important
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Figure 12.2: Illustration of the denoising autoencodehwiterdependent codes.

difference in our approach is that the computation of thenelets of the representation
requires only one quick pass through the lateral connestimstead of several recursive
passes; the latter would render their use in a deep netwock Mmore computationally
expensive.

Lateral connections have also been used previously in rmodigh several layers
of hidden representation [73, 118]. However, these colorestare only used in the
top-down generative process of the model and approximaterbeup inference is done
independently for each element of a hidden layer given tlegipus one. Interpreting
the decoding function as the deterministic equivalent afpadown generative process,
the DA-IC takes the inverse perspective, where inferencensplicated and generation
(reconstruction) is simple.

Several models of the primary visual cortex have also iwiegk the concept of
pairwise interactions, including sparse coding [59], IG3%] and energy-based mod-
els [117]. One motivation often cited for using such conioed is that they permit to
better capture higher-order dependencies that would noidekeled otherwise.

Our work is aimed at leveraging the use of lateral connestiormulti-layer neural
networks for building competitive classifiers, in contreismodeling the distribution of
images. To our knowledge, none of the previously publisipgmi@aches on introducing
lateral connections ideep networksas studied if they did indeed yield a performance
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Figure 12.3:Top: visualization of the input weights of the hidden units, esponding to
the rows ofW. A variety of filters were learned, including small pen sesland empty
background detectorsBottom: visualization of a subset of excitatory and inhibitory
connections ifV. Positively connected neurons have overlapping filtetenaghifted by
few pixels. Negatively connected neurons detect aspetkeahput which are mutually
exclusive, such as empty background versus pen strokes.

gain when used to build a classifier. The discriminative posfesparse codes (whose
inference exhibit inhibitory interactions, though with@xplicit lateral connections) has
been investigated previously [120], however they are ngliegble directly to deep

learning, since fine-tuning such representations accgrttila global task presents a
technical challenge. Moreover, though the Sparse Encdslymgmetric Machine [122]

approach to sparse coding is appropriate for deep learamgnentioned earlier, the
encoding function in that case still computes the codespedéently given an input, a
situation we try to improve on here. Our simple approachritmoiducing interdependent

codes in denoising autoencoders could however easily l@edito that framework.
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[ Dataset | SVM,, | DBN-3 | SDA-3 | SDA-6 | SDAIC-3 |
[ MNIST-rot | 1111 [ 901 | 953 | 9.68 | 8.07 |

OCR-letterg(fold 1) 9.70 9.68 9.69 10.15 9.60
OCR-letters(fold 2) 9.36 9.68 9.92 9.92 9.31
OCR-letters(fold 3) 9.94 10.07 10.29 10.32 9.46
OCR-letterg(fold 4) 10.32 10.46 10.42 10.51 9.92
OCR-letterg(fold 5) 10.19 10.58 9.93 10.58 9.50

OCR-letterqall) 9.90 10.09 | 10.05 | 10.30 9.56

Table 12.1: Classification performance of deep networksgangsian kernel SVMs for
two character recognition problems. The deep networks widrdependent codes sta-
tistically significantly outperform other models on botloblems. We report the results
on each fold of th© CR-letterexperiment to show that the improvementin performance
of interdependent codes is consistent.

12.5 Experiments

We performed experiments on two character recognitionlprod where the input
patterns from different classes are likely to be overlagpiisually. This is a setting
where lateral connections ought to be useful by using itdrjpiconnections to discern
similar but mutually exclusive features of the input. Thetfjproblem, notedMNIST-
rot [95], consists in classifying images of rotated di§jitsThe second classification
dataset, note@CR-letters® corresponds to an English character recognition problem
where 16<8 binary pixel images must be classified into 26 classesespanding to the
26 letters of the English alphabet (see Fig. 12.4).

12.5.1 Comparison of classification performance

We evaluated the performance of the DA-IC as a greedy modulieiep learning by
comparing it with two other greedy modules: basic denoisingpencoders and RBMs.

For each type of greedy module, deep neural network classifiere initialized by

°This dataset has been regenerated since its publication camd be downloaded here:
http://www.iro.umontreal.ca/lisa/icmI2007. The set of 2828 pixel images was generated using ran-
dom rotations of digit images taken from the MNIST datased, was divided into training, validation and
test splits of 10000, 2000 and 50000 examples each.

3This dataset is publicly available at http://ai.stanfecili~btaskar/ocr/. For our experiments, we took
the original dataset and generated 5 folds with mutuallyuskee test sets of 10000 examples each.
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Figure 12.4: Input samples from tECR-letterdataset of binary character images.

stacking three such greedy modules before fine-tuning treenretwork by stochastic
gradient descefit The deep networks initialized with DA-ICs had 1000 hiddenits
in each layer. For fairness, since RBMs and basic denoisitgeacoders have fewer
parameters (hence less capacity) for the same size of hidgen we also considered
deep networks with larger layers of up to 2000 hidden unitsiodel selection. We
chose networks with the same number of hidden units at egehn, las we found this
topology to work well. Another fair comparison with a netwavith similar number of
parameters, is to sta@dayers of either RBMs or denoising autoencoders: both &ekie
about the same performance, so we report results on deg@sgioencoders only. We
denote byDBN-/, SDA-/ andSDAIC-! deep networks initialized by stackidgnodules
of RBMs, denoising autoencoders, and DA-IC, respectivRla general baseline, we
also report the performance of a kernel SVM with GaussianélgnotedSVM, ),
which often achieves state-of-the-art performance.

The results, reported in Table 12.1, confirm thatititerdependent codes are able
to improve the discriminative performance of a deep networkclassifier. The addi-
tion of lateral connections also enables deep networkstmetiorm an SVM classifier.

“Model selection, based on the classification error obtaorethe validation set, was done over the
number of iterations of greedy pre-training as well as tHaevaf the learning rates for greedy pre-training
and fine-tuning. For denoising autoencoders, the fractionasked or destroyed inputsalso had to be
chosen by model selection; we compared= 0.1 and0.25. Early-stopping based on the validation set
error determined the number of fine-tuning iterations.
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The fact that SDAIC-3 outperforms SDA-6 shows that it is not@y the additional
capacity of SDAIC-3 with respect to SDA-3 and DBN-3 that eips these performance
differences. We also tried to add a phase of glawaupervisedine-tuning before the
supervised fine-tuning of SDA-6, but it at best improved asllghtly its performance,
not reaching the performance of SDAIC-3. This confirms thenary importance of
pre-training with a DA-IC greedy module.

12.5.2 Qualitative analysis of learnt parameters

To get a better idea of the type of interactions the laterahegtions are able to cap-
ture, we display in Fig. 12.3 the values of the weights orrBllearned for each neuron,
as well as the weights for pairs of neurons which have strasgige or negative lateral
connections. Black, mid-gray and white pixels in the filteosrespond to weights of
-3, 0, and 3 respectively, with intermediate values cowagmg to intermediate shades.
The DA-IC was trained for 2.5 million updates on samples ftbeOCR-letterdataset,
with a learning rate of 0.005y = 0.25 and a small L1 weight decay of 0.0001. The
learned filters detect various aspects of the input, sucmall pen strokes, which have
localized positive weights and negative bidsgisus will be active only if a pen stroke is
present), and regions of empty backgrounds, which havéizedanegative weights and
positive biases (thus will only be active if no pen strokeressgnt). There are also filters
that can determine whether the width and height of a charactenaller than a certain
number of pixels (see filters with wide horizontal or vertiars).

The lateral connections also model interesting interastibetween these filters.
Pairs of neurons that are positively connected often hasally similar filters. Also,
pairs of neurons that are negatively connected are semsttimutually exclusive pat-
terns in the input. For instance, pairs of pen-stroke andtgimgpckground detectors in
the same region of the image usually inhibit each other. Aeoéxample is two filters
that detect whether the sides or the top and bottom of theeraegiempty (see the first

negatively connected pair in Fig. 12.3), two events thanoaie true simultaneously

5Global unsupervised fine-tuning consists in optimizingretruction error after a full up and down
pass through all the layers.
5To simplify the visualization, the value of the biases areghmwn in Fig. 12.3
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since all characters touch at least one border of the image.

Next, we wanted to examine more closely the effecVofWe presented a number
of input patterns to a DA-IC trained on OCR-letters and cdexsd pairs of neurons in
the hidden layer with inhibitory lateral connections betwehem (corresponding to a
negative weight invV). We measured the activity of these neurons before applying
and after. Fig. 12.5 shows two examples, together with ttexgilassociated to the con-
sidered neurons. A typical inhibitory behaviour can be ole=# after applyingv and
a nonlinearity, a clear winner emerges within pairs of nieght connected neurons that
have equally strong activities before applyivg In thee example, the competition is
between detecting a vertical segments on the left edge,tectilgy it one pixel to the
right. These are unlikely to occur together. In thexample, the choice is between de-
tecting an empty spot in the lower right corner or seeing écadrsegment on the right
edge that continues nearly to the bottom of the corner. Agahetwo are contradictory.
In both cases, inhibitory connections appear crucial iroshw the feature that better
describes the input pattern. This disambiguation betweaerconflicting aspects in the
input would not be possible with a simple layer that does patect for interdependen-

cies.

12.5.3 Comparison with alternative techniques for learnig lateral interactions

Next, we wanted to see how our simple method for learningdabeteractions (DA-
IC) compared to alternatives based on iterating a recuesjuation, as previously pro-
posed. Due to these alternatives being very time consumméycused on unsupervised
training of a single layer (greedy module) to learn a reprsteon (code). We then mea-
sured the classification performance obtained by a lineat Eguares classifier that uses
that learned code as input. We specifically considered tlenimg greedy modules:

e RBM: Restricted Boltzmann Machine with no lateral connections.

e DA: Ordinary Denoising Autoencoder, no lateral connections.

"We tested using both 10 and 30 iterations through Equatio8. 1®otice that computingnc(xX)
with these alternative models require®@ and 30 times(respectively) as many multiply-add operations
involving the H? — H lateral connections),, whereH is the number of hidden units (the diagonanof
is not used in Equation 12.3).
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Figure 12.5: lllustration of inhibitory behaviour. Two erples are showne ando. In
each, from left to right: the input pattern, the filters forotweurons of the first hidden
layer, the values taken by these neurons before taking cdout lateral connection
weightsV, and their values after applying and a sigmoid. As can be seen, lateral

connections allow to disambiguate situations in which weehaqually strong initial
responses from the two neurons.

1 2 1 2

e SRBM: Semi-Restricted Boltzmann Machines [118], but with ldtecmnections

between hidden units, instead of visible units as origynatbposed.

e DA-settling: Denoising Autoencoder with “settling” lateral connecsan the en-

coder: i.e. we iterate several times through Eq. 12.3.
e DA-IC: Our proposed Denoising Autoencoder with Interdependende€o

Fig. 12.6 gives the resulting classification performance &sction of the size of
the code (the number of hidden units). We emphasize thatdlescwere learned in
an entirely unsupervised fashforiWe observe that DA-IC systematically outperforms
both RBM and DA (differences are statistically significaxcept for 250 units on OCR-
letters). When compared to the alternative techniquesifoyducing lateral interactions,
DA-IC outperforms them oMNIST-rot(differences are statistically significant), and is
also best (statistically equivalent to SRBM) on OCR-lették/e want to emphasize here
that, contrary to the alternative techniques involvingatag a recursive equation, DA-

IC is very simple and computationally very cheap (no itemratnvolved).

80nly the number of unsupervised training iterations andlélaening rate were selected based on
classification performance on the validation set
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Figure 12.6: Test classification error (%) of a linear cliesusing the codes learned by
different types of greedy modules, for increasing size dtlen layer.

12.5.4 Analysis of correlation

Finally, we provide a possible explanation as to why DA-I@s better suited for
deep learning. The performance of deep networks with 1, 23asidcked DA-ICs is
10.33%, 8.91% and 8.07% respectively on RIST-rotdataset, which confirms that
the DA-IC can leverage the addition of layers. Intuitivedynecessary condition for
a greedy module to be appropriate for deep learning is thgltauld compute repre-
sentations which, while being informative of the input, act too linearly correlated.
Otherwise, some of the coding elements would be easily giaale by others and there-
fore essentially useless. Since denoising autoencodeis log-linear decoder function,
training implicitly discourages highly correlated hiddemits, which would waste some
of the capacity of the encoder. However, as the size of thdemdhyer grows, itis likely
that adding uncorrelated units requires more non-linearprgations from the encoder.
So, by adding lateral connections to the encoder functi@wywauld expect the encoder
to be better able to reduce the correlation in its code uhdserify this claim, we com-
puted the mean of pairwise absolute correlations betweermadhvities of the hidden
units of a denoising autoencoder and of a DA-IC for severgHaizes of hidden layers,

on theMNIST-rotdataset. Model selection was performed based on the meatut#bs
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correlations obtained on the validation set. The resutorted in Fig. 12.7, confirms

that interdependent codes exhibit less correlation betilesr elements.

12.6 Conclusion

We presented a simple extension of denoising autoencodech allows learning
inhibitory and excitatory interactions between the hiddede units and demonstrated
their usefulness as greedy modules for deep learning. Empets on two character
recognition problems showed that using Denoising Autodacavith Interdependent
Codes (DA-IC)outperforms state-of-the-art learning algorithms for deg networks
classifiers and kernel SVMs While the technique we use for taking into account lat-
eral interactions is boteimpler and computationally much more efficient than pre-
viously proposed alternative techniquegbased on a recursive update equation) we
showed it does learn codes that yielguivalent or better classification performance

than these more cumbersome alternatives.

Acknowledgements

The authors thank Yoshua Bengio for constructive discuassid his research was
supported by MITACS.



186

MNIST-rot OCR-letters
0,0500 0,0450
0,0425 0,0375
0,0350 0,0300
0,0275 0,0225
0,0200 0,0150
500 750 1000 1500 2000 250 500 750 1000

Figure 12.7: Mean pairwise absolute correlation betweerttiiing elements of a basic
denoising autoencoder (squares) and a denoising autcemedt interdependent codes
(circles), for different layer sizes.



CHAPITRE 13

CONCLUSION

Les travaux de cette these ont débuté dans un contexte degeketou la popularité
des réseaux de neurones artificiels était en pente descermdan I'approche dominante
pour la résolution d’un probléme de classification étaitdtla’utiliser une machine a
noyau. Certains chercheurs [12, 15] mettaient cependadbete la capacité des ma-
chines a noyau a résoudre les problémes liés a l'intelligantificielle et, parallelement,
Hinton et al. [81] faisaient une percée par le développermemt algorithme d’appren-
tissage efficace pour des réseaux a plusieurs couches sachée

Les travaux de cette thése visent donc a présenter deshiges d’apprentissage qui
permettent aux réseaux de neurones artificiels de s’apgroapeu plus de la résolution
de problémes liés a I'intelligence artificielle. Par le faéme, les expériences présentées
dans cette thése ont démontré plus d’une fois la difficultéudpe par les machines a
noyau a atteindre les mémes performances de généralisagemouveaux algorithmes
d’apprentissage tirent tous profit d’'une forme d’appresatige non-supervise, afin de dé-
couvrir une représentation abstraite et utile des donhé&sstravaux de cette thése ont
aussi permis de mettre en évidence et de mieux comprenddsgoués par I'appren-
tissage non-supervisé et I'utilisation d’une architeetprofonde dans I'amélioration de

la performance d’un réseau de neurones artificiel.

13.1 Synthese des articles

Voici donc une synthése des contributions apportées pdifféeents articles de cette
these.
13.1.1 Classification using Discriminative Restricted Batmann Machines

Dans cet article, une méthode simple est présentée pouroaendh performance

de généralisation d’un type spécifique de réseau de neytdarmaachine de Boltzmann
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restreinte. Cette méthode tire profit de la régularisatioteioue par I'apprentissage hy-
bride génératif/discriminant, afin d’entrainer une coudbaneurones cachés plus large
gu’il n'aurait été possible sans une telle régularisatias expériences présentées dans
cet article permettent de souligner 'avantage de I'wtiisn d’'un réseau de neurones
plutét gu’'une machine a noyau, et ce, de fagcon marquée daasdte de I'apprentissage
semi-supervisé.

En général, les travaux de cette thése tendent a déemontwgregseule couche ca-
chée n’est pas suffisante pour résoudre certains probleomeglexes. Bien que cela
demeure une réalité, il existe tout de méme plusieurs apt@démes ou une seule
couche cachée suffit. Un avantage importante de la méth@édemqtee dans cet article
est qu’elle nécessite en général peu d’hyper-parametragairement a I'approche ou
une machine de Boltzmann restreinte est utilisée poutibimsation d’un réseau. Ainsi,

la facilité d’utilisation de cette méthode en fait une cdmttion importante.

13.1.2 Exploring Strategies for Training Deep Neural Netwdks

Cet article met en évidence I'importance de I'apprentiesaan-supervisé dans I'ap-
prentissage d’'un réseau de neurones a plusieurs couchws)aerocédure vorace de
Hinton et al. [81]. Les expériences qui y sont présentéesodéent qu’en plus d’ap-
porter une régularisation utile au réseau, I'aspect vodada procédure d’apprentissage
non-supervisé peut aussi faciliter 'optimisation du etse

De plus, on y a démontré que des performances similairesasi@ignables en uti-
lisant des réseaux autoassociateurs plutét que des maatenBoltzmann restreintes
pour linitialisation d’'un réseau profond. Cette obseimatimplique que I'apprentis-
sage spécifique de la machine de Boltzmann restreinte résdtymique clé du succés
de la procédure vorace. C’est plutét l'utilisation d’'unenfie générale d’apprentissage
non-supervisé qui est importante. Ainsi, cet article a dukgeporte au développement
d’autres algorithmes d’apprentissage non-supervisélapprentissage de réseaux pro-
fonds.
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13.1.3 An Empirical Evaluation of Deep Architectures on Prdlems with Many

Factors of Variation

Dans cet article, on présente une évaluation empiriqueédesiux profonds sur une
vaste gamme de problémes générés a partir de plusieursirfacte variation. On y
confirme I'avantage apporté par l'utilisation d’une arehttire profonde, et ce sur beau-
coup plus de jeux de données que dans l'article précédeaillddrs, ces jeux de don-
nées forment une contribution additionnelle importanteaketravaux, et sont d’ailleurs
disponibles pour téléchargement sur le Web pour quiconqubasterait comparer un

nouvel algorithme a ceux utilisés dans cet article.

13.1.4 Extracting and Composing Robust Features with Densing Autoencoders

Le second article de cette thése a démontré que la procéduténtbn et al. [81]
n'avait pas a se restreindre aux machines de Boltzmanreirss pour bien fonction-
ner. Ainsi, dans ce quatrieme article, on démontre qu’'um@nge simple des réseaux
autoassociateurs permet d’atteindre une performancerdgajisation qui est en géné-
ral au moins aussi bonne que celle obtenue par les machirgsldenann restreintes.
Cette contribution est importante, puisqu’elle permet aimlginer la flexibilité des au-

toassociateurs avec la bonne performance des machinestdm&on restreintes.

13.1.5 Deep Learning using Robust Interdependent Codes

Dans ce cinquieme et dernier article, on améliore encors Ipks réseaux autoas-
sociateurs en introduisant de fagon simple et efficace desattions d’inhibition et
d’excitation entre les neurones de leur couche cachéee @mtiinique fonctionne par
I'ajout d’une couche cachée de la méme taille que la coucti@deroriginale, a laquelle
elle est connectée. La valeur de cette nouvelle couche eatéespond au résultat de
I'application des interactions d’inhibition et d’excitan entre les neurones cachés. En
utilisant ce nouvel autoassociateur pour initialiser wseegl profond, on réussit alors a
obtenir de meilleures performances qu’auparavant sur a#demes de classification
de caractéres. De plus, on observe que la méthode employéemgamémenter de telles
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interactions est plus efficace et fonctionne au moins aussi ¢u’'une méthode plus

classique basée sur la solution d’un systéme d’équatiaussié

13.2 Conclusion

Les travaux de cette these visaient a apporter certaingshdions a la recherche
sur I'entrainement des réseaux de neurones. Le choix denseroer sur les réseaux de
neurones est motivé par leur capacité a généraliser de fagetocale. Afin d’augmen-
ter leur performance de généralisation, on a tiré profit dexderatégies. La premiere
est d'utiliser une procédure d’apprentissage non-supérafin de bien régulariser un
réseau (profond) et découvrir des concepts statistiqules e I'entrée. La deuxieme
est d’utiliser une architecture profonde, afin de pouvadirase des concepts statistiques
plus abstraits et complexes. Cette derniere stratégieagelfement inspirée du genre
de calculs effectués par le systeme visuel humain et dedetste hiérarchique naturel-
lement retrouvée dans des données visuelles, textueltemetes. Ces deux stratégies
s’étant averées utiles, on peut se demander s'il seraiffigéeéde les approfondir un
peu plus. Mes travaux m’incitent a répondre par I'affirmativ

Considérons l'utilisation de I'apprentissage non-su@enOn remarquera que dans
le cas d'un réseau a plusieurs couches, I'apprentissagsupervisé se fait de fagon
vorace, sans coordination entre I'entrainement des cammegntre différentes couches.
La seule exception serait possiblement les travaux suruemssociateurs avec inter-
action d’inhibition et d’excitation, et cette approche atgment apporté une améliora-
tion des performances. Ainsi, des progres sont certainepoesibles dans la procédure
d’apprentissage non-supervisé des réseaux de neuronpkud)@ n’est pas clair que le
méme type d’apprentissage non-supervise (i.e., le ménoeithigne) doive absolument
étre utilisé pour l'initialisation de toutes les coucheardméme réseau. Par exemple,
Karklin et Lewicki [93] proposent d’entrainer une deuxiéameiche cachée modélisant
bien la covariance (plutét que la valeur moyenne) des él&rdmla premiere couche
cachée, dans le cadre d’'un modéle hiérarchiqgue de codageg@sentation creuse

(sparse coding Les expériences présentées par Karklin et Lewicki [98igunent que
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ce type de critere d’entrainement permet d’obtenir un sgciveau de représentation
informatif quand au type de texture présent dans I'image.

Pour ce qui est de l'utilisation d’une architecture profengestime probable que ce
ne soit que le début de I'inspiration que puisse offrir lahexche sur le fonctionnement
du cerveau. Entre autres, I'existence de connexions lagemtre les neurones d’'une
méme région du systeme visuel humain aura aussi été uneaitispiutile pour les
travaux du cinquiéme article. De plus, la topologie de réggafond ou des connexions
n’existent qu’entre deux couches cachées successivepa®graiment compatible avec
certaines observations expérimentales, qui laissentecéol’existence de connexions
entre couches non-successives. Ainsi, il n’est pas implesgue la topologie ayant été
considérée dans les travaux de cette these puisse étréeaftirfacon a améliorer encore
plus les performances.

Finalement, des aspects plus pratiques devront aussoétsalérés dans la recherche
a venir sur les réseaux profonds. Par exemple, le défi quelaasdection de modéle
pour ces réseaux profonds a été mentionné a quelques segaiss les travaux de cette
these. Ainsi, des progres de ce coté devront probablemenfagts afin d’assurer une
meilleure facilité d'utilisation de cette technologie.dCeermettrait d’accélérer la re-
cherche sur les réseaux profonds et de la rendre plus dulesmsx chercheurs ayant une
moins grande expérience avec ce type de modele. Un auti@ctéoatla recherche est la
taille importante de ces réseaux, ce qui augmente le tenigsgjeantité de mémoire que
nécessite leur utilisation. Il y a au moins deux approcheasiptes pour la réduction de
ces inconvénients. La premiere est d'augmenter les ressoinformatiques disponibles
lors de l'utilisation d’'un méme réseau profond, par exengpigoarallélisant les calculs
a effectuer et en les distribuant sur plusieurs micropsmes. La seconde approche
consiste a utiliser de facon parcimonieuse les ressouispsribles, en utilisant une
paramétrisation creussfarsé du réseau. Cette paramétrisation pourrait étre imposée,
comme dans un réseau a convolution [100], ou apprise, corastde cas lorsqu’on uti-
lise une régularisatiodt' [149]. Evidemment, I'implantation du réseau profond dévra
utiliser une telle paramétrisation de fagon a en tirer pdaits la quantité de calcul et de

mémoire qui en résulte.
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J'ai donc la conviction que la recherche sur I'entrainendentéseaux profonds pré-
sente des perspectives prometteuses dans la résolutiomllérpes complexes liés a
l'intelligence artificielle. Les travaux de cette thésetstailleurs en quelque sorte un
signe de cette tendance. Ainsi, en plus de progres danste dagroblémes de classi-
fication statiques, je crois que des progres dans des prebldmnature dynamique ou
séquentielle peuvent étre considérés et sont a anticiper.
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