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Comment faire sens d’une masse de données sans étiquettes 7
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Comment gérer la rareté de certaines données d’intérét, les anomalies ?

Détection d'anomalies supervisée :

Risqué

CIFRE Bluecime, PIOJet MIVAO ]
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Comment réutiliser des données / éviter de tout réapprendre ?

Bluecime, MIVAO

Ségmentation sémantique

F=0.18 N=25 Q F=0.18J/cm’ At=8

Jfem* ps

F=0.20 Jfem® F=0.22 Jfem? F=

Collab LabHC, interaction laser-matiére ]
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F,-measure

Détection
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Apprentissage automatique ?
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Détection d’anomalies 7
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Limites de l'exactitude, utilité de la F-mesure (ou « F-score »)

(faux positifs) ~ F'N (faux négatits) TP = P — FIN
+
, + FN
exactitude =1 — —————— +¥
P+ N 7T
T4
(148 (P-FN) +
esure =
P~ 1+B2P—FN + Y
/++ A
................. =096 {7 —g \
...... ll Fﬁ-mesure : challenges TP i
> EN \
= 0% AN L . pred.P
R TR NI ¥ = discréte (comme lexactitude)
T LS P R
IR 'I" "'.:i."." e = non convexe (méme sa relaxation continue)
e e - S _.'}_-\'_:':'.-
T '...“.-:-l ..:‘ e &C\\ = non-séparable, ie. Fj # Z(mi,yi)eS
e o BT amg ol S
:;.'-: et g Sy '=_i' . \?&0 = La perte d’un point dépend des autres
" [l LA Y] "m " " ~
= - a = .. g o m" - & . . . .
- A LTI )//; X = Impossible a optimiser directement
...-'I_"_.'-": .:.:.._ '..r-‘ |.-‘. - \\0'&%)
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Optimisation de la F-mesure par classification pondérée

» Shameem P. Parambath, Nicolas Usunier, Yves Grandvalet T6eg

» NIPS 2014 (Advances in Neural Information Processing Systems)
= Observation: Fg>t <+ (1+ p?—t)- FN +t- < —P(1+pB%) +t(1+p%P)

Fg* < consty + consty|t —t/|
Etant donnés

» une valeur de ¢ (et des poids de classe a(t))

= un classifeur pondéré h (optimal pour a,(t)) donnant
.. un profile d’erreur e = (e, ¢,) = (FN, FPP)
.. une mesure F' = Fg(e)

= (€1, la sub-optimalité de 'apprentissage pondéré)

0 7
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Visualisation de la borne de Parambath et al. (grille de 19 modéles)
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= on pourrait penser que des valeurs de 1.0 sont toujours possibles...
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From Cost-Sensitive Classification to Tight F-mesure Bounds (AISTATS 2019)

Aussi appelé CONE -

= Kevin Bascol, Rémi Emonet, Elisa Fromont, Amaury Habrard,
Guillaume Metzler, Marc Sebban
= AISTATS2019
» revisite de Parambath2014
» Interprétation géométrique
= bornes plus fines

» algorithme guidé par les bornes
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Dériver des bornes plus fines ?

Principes !

= passer de l'existence... & un lien précis

= garder les termes calculables
= éviter le « pire cas »

= casser la symétrie

= bornes plus fines, asymétrique, utilisant e = (e1,e2) = (FN, F'P)

Then for all t/ < ¢:

F(el) < + @1 +Pe - (62 — €1 — Myyas) (U — 1),

where M,02 = Max (eff —ef t
e''cE(H) - >=

s.t. F(e”)>F(e) O t

and, for all ¢ > t¢:

F(e”) S + (1)551 + (l)e ’ ((T)'Z — €1 — ﬂj'ﬁibi!b)(t, - f)
where M,,,iy, = min (ef —ef).
e''cE(H)

s.t. F(e'")>F(e)
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(re) Visualisation de la borne de Parambath et al. (grille de 19 modéles)
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= on pourrait penser que des valeurs de 1.0 sont toujours possibles...
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Visualisation de notre borne (grille de 19 modeles)
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= maximum théorique trés proche de la meilleure valeur empirique !
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CONE : résultats représentatifs
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= Borne vraiment informative, algorithme incrémental, augmentation deés le début
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Déséquilibre (local), sous échantillonage, sur échantillonage, GANs 7
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Inspiration et principe de YkNN

Objectif

» étendre la zone d’influence des positifs
» éviter la complexité des GANs

» reprendre le probléme de la base
Idée : virtuellement rapprocher les positifs de la requéte
Principe (avec une distance d et un paramétre 7y)

= distance a un négatif x; : d,y (:C, sz) = d(a:, acl)

= distance & un positif ; : dy(x, z;) =7 - d(z, x;)

= cross-valider le 7y

= implémentation simple et efficace, garanties théoriques, extension métrique learning

= déployé a la DGFiP
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apprentissage non-supervisé

topic models
modéles probabilistes
auto-encoders
détection d'outliers
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Focus 2 : transfert hétérogeéne par optimal tensor transport
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adaptation de domaine
multi-domaine
muli-tache

transport optimal

cadre général
optim. stochastique
tansport robuste
transfert négatif

théorie de l'apprentissage statistique

stabilité, robustesse, MDL
approches PAC-bayésiennes

~

physique et machine learning
)

données avec déséquilibre
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découverte de connaissance
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PINNSs, neuralODE,
neural operators

divers
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apprentissage par transfert transport optimal
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Apprentissage par transfert, adaptation de domaine, transport optimal



Apprentissage par transfert, adaptation de domaine

09 0 o
Domaine cible OOO OO ' oMraw
Ati ? 0‘ .o. (O "ﬁi"“-’.
(étiquettes ?) Qo b
Q% OgP
OQ O& ‘\‘
oo
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Transport optimal discret et continu

min T;:Ci
0o Tell,, &~ 7Y
1,]

min <7,C >
d Tellyy
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Transport entre domaines hétérogénes : Gromov Wasserstein (4 Fused)

Rappel, probléme de transport OT(C) = min TZJ CZ] = min < T C >
Tell, Tell,
i,J

= limité aux données dans un méme espace (pour définir O)

X Yy L
Probléme de Gromov-Wasserstein GW (C*,C") Trgrllnb Z Z T Ty L(C,
i,j '

= apparie points sources et cibles

= minimize la différence de distances
= entre une paire source
= et une paire cible
= qul sont appariées

= appariement de graphes

Y
7ij’)

Fused Gromov Wassertein « FGW (C, cX, CY) =(1-p8)-07(C)+p5- GW(C’X, CY) »
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Transport entre domaines hétérogeénes : Co-Optimal Transport

Probléme du Co-Optimal Transport

CO — OT(X, Y) = T1]_’GI]I__Ij_i_’_l]_’b1 Iri_}n Z ' Tliljl i2j2 E(Xili? ’ 1?1j2)

Apparie A A,O ’O
= points sources/cibles D 70
» dimensions sources/cibles D .....................

» avec 2 plans de transport e T T T
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OTT+x (optimal tensor transport)

représentation représentation  Lr, ) P
avec features compacte ort

T2

Nad
O
H
H

[y

OT) (Fs = Ft=5 features) b) OTTll (G‘W) C) OTT12 (CO-OT)

LR

7

d) OTT . (triplets) f) OTT, , (collections de GW)
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SaGroW : Algorithme d’optimisation pour GW et OTT

Rappel, probléme de Gromov-Wasserstein (ré-écrit)

G X Y ‘ traQSp
W(C*,CY) = min Z ZTUZT”/E 5, CL) Or¢

TGH b
i3’

Algorithm SaGroW

Require: a, b (probability vectors of y and v), C*, CY (cost matrices), £ (loss function), M

(number of samples), € (entropy regularization), a (partial update weight)

—_

Ty =ab"

2: for s= 0 to S-1 do

3 (]m, lm) ~ Sample(Ts) Vm € [1, M]

4 A= 17 Yom LICY, CY, ) ik € [1,N]

5: T! = solve the regularized OT problem (a, b, A, ¢)
6 T..1.=(1-a)Ts+ aT!
7: end for

8

: return Tg_4

» termes vues comme des espérances mathématiques
» algorithme stochastique par échantillonnage
= complexité contrdlée et possibilité de transport 1d
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Le transport c’est tout un projet (IUF)

Cadre généralisé du transport optimal OTT++

= Approches pour I'optimisation

hiérarchiques

stochastiques avec agrégation/vote

» Garanties pour GW, OTT

généralisation
complexité d’échantillon
formulation probabiliste

bornes PAC-bayésiennes

Lien entre transport et diffusion

s dualité de Kantorovich-Rubinstein

» liens entre OT et diffusion (DDPM)
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Physique N apprentissage automatique

» Nouvelle équipe-projet Inria

apprentissage
automatique

» Projets et collaboration en cours

= 2 théses en collaborations

~

incomplétude + données

accélération des simulations

/

» 1 postdoc
= 1 ANR + dépéts

» Garanties des modéles

équivalence entre données et connaissance a priori

besoin de données réelles

besoin de données de simulation

gestion d’incertitude
= Nouvelles approches

s Découverte de connaissance
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Découverte de connaissances physiques

impulsion laser seconde impulsion Observation
femto-seconde (Maxwell) (MEB, AFM)
(Maxwell)

_ échauffement  convection, _ échauffement  convection,
= et fusion refroidissement — et fusion refroidissement

2 NP7
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Merci de votre attention ! Questions ?

\. S

Un grand merci a tous les collégues, collaborateurs et doctorants.
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