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Pourquoi étudier l'interprétabilité en Deep Learning?
Approches d’interprétabilité

Au dela des approches classiques

Code avec Keras-vis, LIME, Lucid, DeepExplain
Conclusion
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CheXNet: Radiologist-Level
daiet- Pneumonia Detection on Chest
< ' X-Rays with Deep Learning
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https://stanfordmlgroup.github.io/projects/chexnet/

Interprétabilité en DL

Dans la bibliographie, il existe deux termes:
Interprétabilité /Interpretability:
Comprendre ce que le modéle a prédit
Explicabilité /Explainability
Résumer les raisons derriére le comportement d’un réseau de
neuronne

- % Mon Convnet pense que vous avez besoin d’une
o opération. Je ne sais pas pourquoi, mais il a été
‘ 1 toujours & 99% précis dans le passé

o i

Je vous propose une politique
économique parce que mon |A m’as dis
qu’elle va améliorer votre vie de citoyens.
Allez vous voter pour lui/elle?

Source: http://kojinoshiba.com/interpretability/



Besoins en interprétabilité

Comprendre la décision Et L'erreur aussi

Output
Pneumonia Positive (85%)

121-layer CNN
Input
Chest X-Ray Image .
Volcano misclassifed as Bam spider Visualzing CNN's decision shows why
source: CheXNet: Radiologist-Level Pneumonia Detection on Chest X-Rays with Deep Learning Pranav Rajpurkar et, , al the Vokcano was misclassified as Ban spider

Source: http://mxnet.incubator.apache.org/versions/master/tutorials/vision/cnn_visualization.html


https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Rajpurkar,+P
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Ng,+A+Y

Besoins en interprétabilité
I

Intriguing properties of neural networks Explaining and Harnessing Adversarial Examples
Christian Szegedy, Wojclech Zaremba, liya Sutskever, Joan Bruna, Dumitru Erhan, lan Goodtellow, Rob Fergus lan J. Goodfellow, Jonathon Shiens, Christian Szegedy
(Sutymitted on 21 Dec 2013 (v1), st revesed 19 Feb 2014 (s version, vs)) (Submitted on 20 Dec 2014 (v1), last revised 20 Mar 2015 (this version, v3))

|dentifier les exemples contradictoires

Récemment, des exemples contradictoires (adversarial examples) trompent des réseaux bien robustes dans leurs
taches de classification
lIs ne sont spécifiques aux réseaux de neurones de convolutions (pratiquement tous les modéles DL )

+.007 x
: x4+
i sign(V,.J(0,z,y)) esign(V,J(0,z,y))
“panda” “nematode” “gibbon™

57.7% confidence 8.29% confidence 99.3 % confidence



Besoins en interprétabilité
]

Vers “un droit a I'explication” dans la

directive européenne GDPR (25 Mai 2018):

« La loi numérique exige depuis 2017 une transparence entiére et
sans concession de tous les algorithmes décisionnels a caractére
individuel, utilisés par la fonction publique.

Ecrit autrement, les algorithmes qui fournissent & I'administration une
décision sur un citoyen doivent étre explicités publiquement ...

ces algorithmes ... doivent étre disponibles a tout moment par tous
les individus de notre pays».

Le Point

Pa/ Auréh'e Jean

Europe?
e

«*+«_GDPR

*
General
** a * Data

* Protection
* % %  Regulation

i:, Pedro Domingos el

=

Starting May 25, the European Union will
require algorithms to explain their output,
making deep learning illegal.

Is Deep Learning Going To Be Illegal In
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Remettre l'utilisateur au cenitre

Tod ay Task
x « Why did you do that?
Machine Decisionor * Why not something else?
Training N Learned Recommendation * When do you succeed?
~ Learning [ : + When do you fail?
Data Function you fail?
Process * Whencan | trust you?
» How do | correct an error?
User
XAl Task
= + | understand why
New « | understand why not
Training N Machine N Explainable | Explanation « 1 know when you succeed
Data Learning Model Interface + | know when you fail
Process « | know when to trust you
+ | know why you erred
User

source: https://www.darpa.mil/program/explainable-artificial-intelligence

FWT FO0ImAaton

OUInCed Researc Progsos Agendy

Explainable Artificial
Intelligence (XAl)

Machine Learning System

OQ._ .0.0 @ Cat
+Q AS ‘.‘O '//00

)
0‘\\‘ P ‘0’/6\9/ o
W 0 O

This is a cat.

Current
Explanation

Explanation



Besoins en interprétabilité
]

Tesla car that crashed and killed driver
. was running on Autopilot, firm says
Rendre le modele responsable de ses

Company says driver took no action despite system’s warnings

Uber settles with family of woman killed by self-driving car

prédictions

(Accountability to model predictions)




Besoins en interprétabilité

- Comprendre les diagnostics médicaux:

Dans le domaine médical, plusieurs modéles voient le jour et qui surpassent les pratique médicales actuelles pour le diagnostic de maladies

Des décisions importantes découlent de ces diagnostics, d’ot le besoin de comprendre (dans les deux cas: classification et mis-classification)

nature

biomedical engineering

Editorial  Published: 10 October 2018 . t =X : f =
1 3 . .

Towards trustable machine learning | &

Real-time detection of polyps during colonoscopy, via machine learning.

Nature Biomedical Engineering 2, 709-710 (2018)  Download Citation X source: hitps:/www.nature.com/articles/s41551-018-0315-x



Autres concepts autours de l'interprétabilité
]




Autres concepts autours de l'interprétabilité

+

Domaines d’interprétabilité
@ Neural Networks
@ Ensemble Methods (Random Forest, ...)

Avant la construction du modeéle DL . ,
) 3 @ support Vector Machine

comprendre les données g

Pendant la construction du modéle DL 3 O Graphical Modets
comprendre I'entrainement de données (@ Decision Trees

Aprés la construction (O Regression Aigorithms
Attribution (O Classification Rules
Feature visualization *

Explainability

Nous nous concentrerons dans cette présentation sur la 3éme partie

Autres Besoins Scope: Global vs Local
[\

Comprendre et élucider le processus d’apprentissage

Construire une confiance (Trust) dans le modéle d’apprentissage
Comprendre pourquoi le réseau a échoué dans la classification

Elle aider & proposer de meilleurs architectures

Besoin de “Déboguer” un réseau de neurones comme un programme

traditionnel

Type of technique: Model agnostic vs Model dependent



° ° ° ° z
= T — - - ~
utils de visualisations i T
3 s — - . 3.
) - LA
° { (B) Musded architectu v » i bR {8
. S wantor of ActiVis o
\ {c) Serminshat of TNV .
- E ! (0) TenasrFhoer groght vi-
sl
i Architecture
(8, U e - () D v, s Tools for Teashing [ Pracitioner |
socfhon playgronnsd link visualization of CNN Concepts Assessment
() Sorvomsdiot of the Deep
Vieuskeation Toullsee o ~ ol = \_' i
o - ] ni =
\ a o
1 9 LA
' .
Deep Learning Models A v
c
DNN a4
| 0pD D
CNN
St ot ov s w1000 ] -
= — ot : v | Tools for Debugging and = visual Explanation
. - =g Improving Models

= R

\
- o= + ®NED
A - - . —_
O T T
- i (e) DA Tenckes

(&) TiamorBoanl . . . .
" Source: A user-based taxonomy for deep learning visualization
m.-(.m-.n..a e

""".m'".'.--.”....l - . _ 1 e o - _ : deann gebdad ha hpeopagin
! - . * H ( 7
- T & [ A 4_
) .
(f) DuopFlyes ! o~

() RNNEow (03 LSTMVis


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2468502X1830038X
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2468502X1830038X

Rappel : Réseau de Neurones de Convolutions

~

<

INPUT

L

— CAR

g ] ] — TRUCK
= | — VAN
|7 O [] — sicyce
FULLY
CONVOLUTION + RELU  POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING y \runm conNEcTED SOFTMAX

1- Une succession de couches de convolution suivies

2- fonctions d’activations (ajouter de la non linéarité au réseau)

3- couche de pooling pour réduire la dimensionnalité des données

4- on obtient a la fin un vecteur de représentation que I'on passe a une couche de classification



Rappel : Passe avant et arriere
]

Utilisant la fonction d’activation RELU

RellU

| Rz) —mazD, z)
o

RelU Layer

Filter 1 Feature Map

Passe avant

W -~ o ©

o w N

o a2 O »

-h |-t tat | &

ReLU activation R = max(0,2) R(Z) = {

Function Formula Derivative
0 Z<0
1 Z>0

La fonction d'activation de ReLU g (z) = max {0, z}
n'est pas différentiable a z = 0.

Une fonction est différentiable a un point particulier
s'il existe des dérivées de gauche et des dérivées de
droite et que les deux dérivées sont égales a ce
point.

ReLU est différentiable a tout point sauf le pt O:

la dérivée de gauche a z = 0 est 0 et la dérivée de

droite est 1 -
Passe arriere



Approches d’interprétabilité
- f _OOOOOOOOOoO___-_-"W

Il y a deux
principales
approches:

Attributions

Visualisation des
patterns appris par le
réseau (Feature
Visualization)



Attribution

]
Spécifier le role et I'importance de chaque attribut INPUT par rapport a

la décision de classification

standing IF

machine -_'—
- L. a‘

Source:


http://ai.bu.edu/caption-guided-saliency/index.html
http://ai.bu.edu/caption-guided-saliency/index.html
http://ai.bu.edu/caption-guided-saliency/index.html
http://ai.bu.edu/caption-guided-saliency/index.html
http://ai.bu.edu/caption-guided-saliency/index.html

Attribution
I

Attribution

Approches basées
Approches basées Approches basées sur le score de
sur la perturbation sur le gradient pertinence

(relevance score)




A

roches basées sur la perturbation

- Nous cherchons a comprendre quelles parties de I'image sont

responsables pour maximiser la probabilité d'une certaine classe
- Nous pourrions masquer (griser) différents parties dans I'image et
voir les effet sur la probabilité prédite de la bonne classe -
Approches

basées sur la
perturbation:

| |
LIME (Local

Occlusion Interpretable Model-
Agnostic Explanations)




Approches basées sur la perturbation
]

Visualizing and Understanding Convolutional Networks

O C C | u S I O n Matthew D Zeiler, Rob Fergus

(Submitted on 12 Nov 2013 (v1), last revised 28 Nov 2013 (this version, v3))

Occlusion Visualization

Probability plot

* Bl CF Aeght

»  Accumudates Pud

* Shorp TP Argle

source:http://blog.qure.ai
Probleme
- Sensibles suite a I'occlusion partielle de I'image
- L'objet a identifier est souvent bouché par endroits, ce qui entraine une décision inappropriée de la part du
réseau:
Solution proposée;_Super-Pixel Perturbation




Approches basées sur la perturbation
1

"Why Should | Trust You?": Explaining the Predictions of Any Classifier

L I I\/I E Marco Tulio Ribeiro, Sameer Singh, Carlos Guestrin

(Submitied on 16 Feb 2016 (v1), last revised 9 Aug 2016 (this version, v3))

Local Interpretable Model-Agnostic Explanations

0E | = |, A

Locally weighted

. raqression
) I

-~

Segmentation avec Quick Shift
en SuperPixels contigus

Original Image Interpretable
P{tree frog) = 0.54 Components

Approche agnostique : approche utilisable avec n'importe quel modéle de machine learning: Arbre de décision,
Random forest, Réseau de neuronnes...
La technique tente de comprendre le modéle en perturbant des échantillons de données et en comprenant comment les

prévisions changent. Le résultat de LIME est une liste d’explications reflétant la contribution de chaque caractéristique a
la prédiction d’un échantillon de données.



Approches basées sur la perturbation
1

"Why Should | Trust You?": Explaining the Predictions of Any Classifier

L I I\/I E Marco Tulio Ribeiro, Sameer Singh, Carlos Guestrin
(Submitied on 16 Feb 2016 (v1), last revised 9 Aug 2016 (this version, v3))

Explication d'une prédiction avec le modele Inception. Les trois principales classes predites sont "rainette",
"table de billard" et "ballon". Sources: Marco Tulio Ribeiro, Pixabay (grenouille, billard, montgolfiere).



ﬂ’oblémes des approches basées Perturbation

Sensibles suite a 'occlusion partielle de I'image

Elles affectent drastiquement les prédictions des Convnets
Critiques de LIME??




Attribution
I

Attribution

Approches basées
Approches basées Approches basées sur le score de
sur la perturbation sur le gradient pertinence

(relevance score)




Approches basées sur le gradient

°  Nous avons une image m*n pixels (x1, x2...xm*n)
*  Nous sommes interessé par trouver l'influence de pixels (x;) sur

chaque neurone (h)

*  Siun changement petit de x; cause un grand changement dans h,
nous disons que x; a beaucoup d’influence sur h.

*  Celda revient & calculer le gradient 9%

Oh; O
oy =0 — Aucune Inﬂuencle
v Ow;
oh;
. = large —  Grande Influence
oh; |
= small —  Faible Influence
ox;
°  Et visualiser cette matrice de gradient dans une image

Pourquoi le modele
a prédit un chat

| RN

Source: Mitesh M. Khapra CS7015 (Deep Learnina)




Approches basées sur le gradient
1

- Trouver l'influence des pixels de I'image en utilisant la
I‘éTrOp ropngtion(En calculant le gradient du score de la classe par rapport aux pixels de I'entrée)

Principales approches

Elles se distinguent par la maniére avec laquelle le gradient est calculé

Source: Mitesh M. Khapra CS7015 (Deep Learnina)



Saliency Maps

Deep Inside Convolutional Networks: Visualising Image Classification Models and
Saliency Maps

Sal | en Cy M apS Karen Simonyan, Andrea Vedald, Andrew Zisserman

65 {Sutenited o 20 Dec 2013 (v)), lasd revised 19 Apr 2014 (this version, v2)
c dS.

| * 1
I Ou Ty 0
OI o 31 Forward pass
Papier DeepLIFT: gradient * input Input image " — m f:-il > 3 ft
1- Nous transmettons une image au CNN et faisons :
une passe avant 010 R
2- Nous considérons un neurone dans une couche
3”- NO’US sommes intéressés a trouver l‘influence de Backward pass
I'entrée sur ce neurone ) Reconstructed = T ojo| |
4- Nous retenons ce neurone et mettons tout o X lr?:“aa image R’ <R - m l_ 0 R
autres neurones de la couche a zéro ) - Ne montre pas
Pourquoi le modele une influence
4G assez claire des
a predit un chat Sixels sur Ia
. . . totalité de I'image
Etant une image |, une classe c , et une classification convnet avec fonction score de la classe S_(1). (Trop de bruits)

La carte heatmap est calculée comme la valeur absolue du gradient de S_ par rapport al a |,



Deconvolution
I

1
:\ " Visualizing and Understanding Convolutional Networks

Matthew D Zeller, Rob Fergus

- [Subveing ovt 12 Nov 2073 (V7). Ll revissdt 20 Now 2013 (s wesion, vE))
£ {*
L Mama . . H
il = Input image Backpropagation Deconvolution
e 3 () :
T
Rectibest Linear ﬁ [—Te—
Fercton Fumetian
Lovohaed
L] ﬁ Fivaring )
| | [ ]
"Ih %"““’
Unponting 7
hlu l.-un-u
u ‘tu—u mu ‘
Mo Fovram Mage

Fig. 1. Top: A deconvnet layer (left) attachied to & convnet layer (cight). The deconvort Toujours Ne montre pas
will recanstruct an approximate version of the conviet foatures from the baver beneath, H H
Bottam: An Mlustyation of the unpooling operation m the doconvoet, using seitches une Ir_lﬂuence assez (_;la,‘lre
whikch record the location of the local max in each pooling region (colored 2ones) during des plerS sur la totalité de
pooling in the convnet. The black/white baes are negative/positive activations within H ~ » :
e ke s Pourquoi le modele image (Irop de bruits)

a prédit un chat



14, Striving for Simplicity: The All Convolutional Net
° ° e
S“47" Jost Toblas Springenberg, Alexey Dosowitskiy, Thomas Brax, Martin Riedmiller
Guided Backpropagation 57 srsmees e oum rewse
]

")Iull'

backpropagation: Rl = (/! > 0)- Rf“_ whete R =
le gradient ne passera que
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Backward pass: - POSITIVES
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013 211)3
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Inconvénients du Guided Backpro
—

GB for "Cat” GB for "“Dog"

Pourquoi le modele Pourquoi le modele
a prédit un Chat a prédit un Chien

- La visualisation est incapable de distinguer les pixels du chat et
du chien.
- Non class-discriminitative : Ne discimine pas entre les classes



Learning Deep Features for Discriminative Localization

C I q S S AC'I'in 'I'i O n M CI p p i n g Bolel Zhou, Aditya Khosla, Agata Lapedriza, Aude Oliva, Antonio Torralba
(Submitted on 14 Dec 2015}
]

] ) Global Average Pooling
« Les couches profondes dans le réseau captent les concepts visuels

de haut niveau, mais elle sont perdues dans les FC (vecteur

scalaire et non une image). conv layers + M softmax layer

*  hypothése: pourquoi ne pas se concentrer sur les derniéres

couches de convolutions qui ont:
« 1-le max de sémantique haut niveau (parties d’objets)
« et 2- la localisation des concepts plus détaillée
«  Solution CAM:
«  Modifier la structure du réseau en utilisant GAV
« et le réentrainer

« Les poids appris dans la derniére couche correspondent aux

poids d'importance des neurones, c’est-a-dire I'importance des

7 e e o s A I t
cartes de caractéristiques pour chaque classe d’intérét. class weights Class Activation Mappmg

Class
Activation

b Wae
Map

(oerstas e

Conv layer activations



Grad-Class Activation Mapping
e Grad-CAM: Visual Explanations from Deep Networks via Gradient-based Localization

Ramprasaath R. Seivaraju, Michael Cogswell, Abhishek Das, Ramakrishna Vedantam, Devi Parikh, Dhruv Batra
(Sutymtted on 7 Oct 2018 (v1), last revrsed 21 Mar 2017 (thes version, v3))

Probléme avec CAM: S

. Peut on avoir ces visualisations sans a avoir a changer
I’architecture du réseau et sans réentrainement??? ==>Grad-CAM

Comment?????? Grad-CAM fait appel au gradient :-)

. Grad-CAM calcule le gradient du score pour la classe ¢ par rapport
a la feature maps de la couche conv A: fg(_
DAY,
. Ces gradients retro propagés sont mis en commun pour obtenir

I'importance des poids:
P P global average pooling

. " '
%= 3 22}: aje«
| ij

S

gradients via backprop




Grad-Class Activation Mapping

Avantages.

Class-discriminative

Donner des “explications” sur des prédictions apparemment déraisonnables,

Applicable a une large variétés de modéles qui utilisent I'architecture
(http:/ /gradcam.cloudcv.org/):
* (1) CNNs avec fully-connected layers (exp. VGG),
* (2) CNNs pour des sorties structurées (Image captioning),
*  (3) CNNs utilisés dans des téaches avec des inputs multi-modals(e.g. VQA)

Visual Question Answering Classification Captioning

Robuste aux images “adversarial”, (selon les auteurs)

0 Goad CAM i Cot () Grad CAM pegative ex

pamation for Cat

) Oniginal lmsge 12) Grd- CAM for Dog (N Grsd-CAM negative oz
phumanion for Dog



Attribution
I

Attribution

Approches basées
Approches basées Approches basées sur le score de
sur la perturbation sur le gradient pertinence

(relevance score)




Les approches basées sur le score de pertinence

les approches basées sur le gradients
souffrent de probléemes:

*  Gradients discontinus pour certaines fonctions d’activations non linéaires:
* les discontinuités dans les gradients provoquent des artefacts indésirables.
* De plus, I'attribution ne se répand pas correctement en raison de telles non-
linéarités, ce qui entraine une distorsion des scores d’attribution.

«  Saturation des gradients:
« comme expliqué dans ce réseau simpliste, les gradients lorsque il ou i2 est

supérieur a 1, le gradient de la sortie par rapport a chacun d’eux ne change

pas tant que il +i2> 1.

= y = max(0, x- 10|

gradient
grad*mp

¢ 10 % °d 10 X
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munber) Wher 2 < I corrintion ue = and e baa o ee
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Figure | Perturbative-based approsches and gradivet-bised
upproaches full to model saturasion. Tasimasd is 4 simpie net-
work eshibsting satecatioa 13 e siznal from s mputs. At e
poaal wheoe vy = L and 47 = |, perturbing erdber 1- o 1 o I will
Ao produce a charge in the oaper. Noie that e gradizm of te
oonpar wortthe ingots s alee 2zrowhens, « 2> I



Layerwise Relevance Propagation

On Pixel-Wise Explanations for Non-Linear Classifier
Decisions by Layer-Wise Relevance Propagation

Sebaatian Bach Aldxrance: Hinde

Wopsiach Sames

Ovigeion Moimavon, Fredeick Klauschan, Kaus-Hobea Mibee

Putished. Sy 10, 2018 @ I, Ocdal aeg 10 1371 ol gone. (130140
forward pass
. . I .. ofe in output
* Layer-wise Relevance Propagation (LRP) est une méthode qui identifie put D ) O
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www.heatmapping.org

http: / /www.heatmapping.org/



DeeplLIFT

Learning Important Features Through Propagating Activation Differences

Avanti Shrikumar, Peyton Greenside, Anshul Kundaje

(Submitted on 10 Apr 2017)

Au lieu d'expliquer directement la prédiction de sortie dans les modéles précédents,
les auteurs expliquent la différence entre la prédiction de sortie et la prédiction
sur une image de référence de base

Les auteurs soulévent une préoccupation valable avec les méthodes basées sur les
gradients décrites ci-dessus - les gradients n'utilisent pas de référence qui limite
I'inférence.

En effet, les méthodes basées sur les gradients décrivent uniquement le comportement

local de la sortie & une valeur d'entrée spécifique, sans tenir compte du comportement
de la sortie sur une plage d'entrées.




Comment choisir une approche d’attributions?

—
Comment choisir une approche?




Approches d’interprétabilités
I

Il y a deux
principales

approches:

Visualisation des patterns

appris par le réseau
(Feature Visualization)

On s'intéresse non pas & I'explication d’une
prédiction du réseau, mais a ce qu’a appris le
réseau lors de la phase d'entrainement




Deep Inside Convolutional Networks: Visualising Image Classification Models and
Saliency Maps

Activation Maximization womommem=
]
L’idée simple: N ¢
Générer une image
d'entrée qui maximise les
activations de sortie du
filtre

l-:' ;
o
| — |
[Tom—

Il exagere les features
lides a la classe Dans le cas d’un score de classe:

Envoyer dans le réseau une image de bruit (aléatoire)

Fixer le gradient du vecteur des score a 1, 0,0,0,0,0,0,0

Rétropropager

mettre a jour 'image initiale

Répéter




Deep Inside Convolutional Networks: Visualising Image Classification Models and
Saliency Maps

Activation Maximization i .
I

L'optimisation isole les causes du . . . .

comportement de simples corrélations.

‘Ni:
. (.=

Un neurone peut ne pas détecter ce que vous pensiez au
départ.

L.
i
H |

o] |



Deep Dream
1

Au lieu de démarrer avec une image bruit, on démarre
avec une image réelle, et on exageére les caratéristiques:
Demo : .

Etapes:

* Transférez I'image jusqu’a une couche (par exemple, conv5)

»  Définissez les dégradés de maniére a ce qu'ils soient activés sur ce
calque

*  Backprop (avec régularisation)

*  Mettre a jour I'image

* Répétez

A chaque itération, I'image est mise & jour pour Booster
toutes les caractéristiques (features) activées dans cette
couche lors du forward pass.



https://deepdreamgenerator.com/

Atlas d’activation
I

https://distill.pub/2019/activation-atlas/
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Network Dissection: Quantifying Interpretability of Deep Visual Representations

Network Dissection

Vers des Unités interprétables

- La dissection de réseau est une méthode
pour quantifier I'interprétabilité des unités
individuelles dans un CNN profond.

- Il fonctionne en mesurant I'alignement entre
la réponse unitaire et un ensemble de
concepts tirés d'un ensemble de données de
segmentation large et dense appelé
Broden.

Dawvid Bau, Boles Zhou

(Sutwwied on 15 Agy 2017)

Aditya Khosla,

Aude Oliva, Antorwo Torralba

unit 53: stairways

Interpretation: head Score: 0,23

Top Activated Images

Top Activated Images Interpretation: lamp

Unit 2

@

Top Activated Images Interpretation; car



http://netdissect.csail.mit.edu/dissect/caffe_reference_places205/
http://netdissect.csail.mit.edu/dissect/caffe_reference_places205/
http://netdissect.csail.mit.edu/dissect/caffe_reference_places205/
http://netdissect.csail.mit.edu/dissect/caffe_reference_places205/
http://netdissect.csail.mit.edu/dissect/caffe_reference_places205/
http://netdissect.csail.mit.edu/dissect/caffe_reference_places205/

MIEUX QUE DES MOTS,
UNE DEMO



AUTRES




Avutres visualisations

E—
les Images qui activent au maximum un neurone

Rich feature hierarchies for accurate object detection and semantic segmentation

Ross Girshick, Jetf Donahue, Trevor Darrell, Jeendra Malik

(Subvnired 00 11 Nov 2013 {v1), (ast rensad 22 Oct 2014 (0vs veesion, ¥5))

‘ 1 ! Activation maximale des images pour certains neurones

- Repérer Ies imcges qui qctivenf POOLS5 (5éme couche de DoolinCI)d’unAIexNet

au maximum un neurone
- - Prendre un grand ensemble de
données d'images, les alimenter
a travers le réseau
- et garder une trace des images
B qui activent au maximum un

%

Source: https://www.cse.iitm.ac.in/~miteshk/

neurone

Les valeurs d'activation et le champ récepteur du
neurone particulier sont indiqués en blanc



Autres visualisations
E—
les Images qui activent au maximum un neurone

Intriguing properties of neural networks

Christian Szegedy, Wojciech Zaremba, llya Sutskever, Joan Bruna, Dumitru Erhan, lan Goodfellow, Rob Fergus
(Submitted on 21 Dec 2013 (v1), last revised 19 Feb 2014 (this version, v4))

Probleme:

* Il faut passer un volume important d’images dans le réseau
* Les neurones RelLU n'ont pas nécessairement de sens sémantique par eux-mémes



Avutres visualisations

«  Deux utilisations:
*  Visualiser les activations de couches durant les forward pass: Prendre une

image et la passer dans le réseau ey
*  les couches peu profondes visualisent les motifs généraux tels que les
] o 32
bords, la texture, l'arriére-plan, etc. - A

. les couches les plus profondes visualisent les caractéristiques
spécifiques aux données d'entrainement (plus liées & la classe)

*  Visualiser les activations de couches durant la phase d’entrainement:
* les activations commencent généralement par étre relativement

denses,
] ~ . . .
* A mesure que l'entrainement avance, les activations deviennent

généralement plus clairsemées et localisées.

- Demo :
https:/ /immortal3.github.io /OnlineActivationMap /

source: https://towardsdatascience.com/understanding-your-convolution-network-with-visualizations-a4883441533b



Autres visualisations

Probléme:

Avec cette visualisation, certaines cartes d'activation
(activation maps) peuvent étre toutes nulles pour de
nombreuses entrées différentes, ce qui peut indiquer des
filtres morts et peut étre le symptome de taux
d'apprentissage élevés.




Avutres visualisations
]
Visualiser les filtres cowre durant les forward pass

*  Observer les filtres construits lors de la phase d'entrainement
* Les poids sont utiles a visualiser car des réseaux bien formés affichent
généralement des filtres lisses et agréables sans motifs bruyants.
- Les schémas avec bruits peuvent indiquer :
un réseau qui n'a pas été entrainé suffisemment

ou peut-étre une régularisation trés faible qui peut avoir conduit & un
surajustement

Probléeme:

Uniquement les filtres des la premiéres couches qui sont interprétable

Source: http://cs231n.github.io/understanding-cnn/



Avutres visualisations

]
Visualisation de I'espace de représentation

On passe des images dans le réseau

On récupeére le vecteur composant la couche FC7 : un vecteur de 4096 neurones
On appliquer I'algorithme t-sne sur cet ensemble de vecteurs

1-SNE arranges les images qui ont des vecteurs FC7 similaires voisin dans 'espace 2Ds
On Affiche ces projections sous forme de carte 2D

Extraire le vecteur FC7 de dimensions.4096.
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Source: https://lvdmaaten.github.io/tsne/

Visualizing Data using t-SNE

Laurens van der Maaten, Geoffrey E. Hinton - Published 2008

L'algorithme t-SNE (t-distributed stochastic neighbor
embedding) est une technique de réduction de
dimension pour la visualisation de données développée
par Geoffrey Hinton et Laurens van der Maaten

Les distances entre les points & plusieurs dimensions sont
conservées dans I'espace a 2D de t-sne: HAND
MANIFOLD
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Précautions avec t-sne
I

* (Clest vrai qu’elle permet de créer des “cartes ” bi-dimentionnelles & partir de données avec des centaines voir des
milliers de dimensions, mais t-sne peut donner des résultats contradictoires
* De bonnes pratiques sont présentées ici:

* 1:les hyperparamétres & utiliser avec précaution: perp|exi1‘é, itération...

e N W B -

“r

-

*  2¢ les tailles des clusters dans t-sne ne signifient rien: pas le nombre de points mais le BBOX


https://distill.pub/2016/misread-tsne/
https://distill.pub/2016/misread-tsne/
https://distill.pub/2016/misread-tsne/

Conclusions

Linterprétabilité est devenue un Hot Topic dans la recherche
Al /DL

Pour mettre en services de nouveaux produits basés sur I'lA, il est
obligatoire de produire des explications aux décisions données

En connaissant le dessous des modeéles DL, on peut mieux les
déboguer, voire les améliorer

On peut les corriger dans les situations de décisions erronées



