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Il y a au moins 2 réponses correctes
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ML ?

RML ?

Il y a au moins 2 réponses correctes
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Je fais de I'exploration des systemes dynamiques avec des outils de deep learning.
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Je fais de I'exploration des systemes dynamiques avec des outils de deep learning.

Traduction: Je fais de 1’1dentification des systémes dynamiques
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Je fais de I'exploration des systemes dynamiques avec des outils de deep learning.

Traduction: Je fais de 1’1dentification des systémes dynamiques

L'exploitation des résultats de I’exploration nous a conduit a mettre en ceuvre une
architecture multi couches récurrente pour le controle de la position.
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Je fais de I'exploration des systemes dynamiques avec des outils de deep learning.

Traduction: Je fais de 1’1dentification des systémes dynamiques

L'exploitation des résultats de I’exploration nous a conduit a mettre en ceuvre une
architecture multi couches récurrente pour le controle de la position.

Traduction: Apres I’identification on a congu un systéme de controle de position en cascade

DC motor + inertia

Lo U4

|
I |
I Y1 |
RST ==y RST p| Power L
Position Speed amplifier [ | |
| |
| |
Speed loop -------------f--—------- .

Position loop

P

Figure 8.25. Digital cascade control position of a DC motor axis (the D/A and A/D
converters are not shown)
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2020 Spring School on

Data-driven Model Learning of Dynamic Systems

Ecole Centrale de Lyon, Ecully, France, 14-17 avril 2020

La quatrieme édition de cette

Ecole Doctorale en Identification des Systemes

sera organisée sur le campus de |I'Ecole Centrale de Lyon.

https://edeea.universite-lyon.fr/2020-spring-school-on-data-driven-
model-learning-for-dynamic-systems-124778.kjsp
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[Quelques eléments de Iangage]

J’'ai un modele. ‘ J'ai des données.
Il me faut des données pour le vérifier Quel est le modele générateur?

Ancien Nouveau
paradigme paradigme
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[Quelques eléments de Iangage]

J’'ai un modele. :> J'ai des données.
Il me faut des données pour le vérifier Quel est le modele générateur?
Ancien Nouveau
paradigme paradigme

Aprés 'utilisation des données pour la prise de décision (DDDM) (Data Driven Decision Making)
on est passé au DDMBDM (Data Driven Model Based Decision Making)

Attention:
le DDMBDM implicitement fait appel a la notion d’ «inversion de modele » et de « contre-réaction »

Voir: Landau & al « From data driven decision making (DDDM) to automated data
driven model based decision making (MBDM) » https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-01527766

C’est I'objectif du « Data Mining » d’extraire un « modeéle de prédiction » a partir des données
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[Data Mining}

Le Data Mining a comme objectifs de trouver dans les données des variables (prédictives)
significatives (attributs) et de construire un modele de prédiction pour
la (les) variable (s) de sortie (cible) a partir de ces variables

Le Data Mining comporte plusieurs etapes:
 Préparation des données

« Choix des variables significatives (attributs)
 Construction du Modele de Prédiction
 Validation du Modele de Prédiction

« Déploiement du Modele de Prédiction

Il comporte en amont la compréhension du probleme a résoudre (connaissance métier)
et la compréhension des données

Data Mining = Exploration des Données
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Techniques (Algorithmes) d’ Apprentissage Automatique
(Automatic (Machine) Learning Systems/Algorithms)

Ce n’est pas les informaticiens qui ont inventé les algorithmes d’apprentissage
( 1a bible du « machine learning » (Mitchell) date de 1997)

La communauté Automatique s’est intéressée depuis le milieu des années 60
aux techniques d’apprentissage

Un groupe de travail IEEE a été constitué dans les années 1970 (G. Saridis)
Une série de symposiums IFAC « Adaptive and Learning in Control Systems

and Signal Processing » a été mise en place en 1983
(IFAC Technical Commitee « Adaptive and Learning Systems »)
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Volume 73

Adaptation
and Learning

in Automatic Systems

Ya. Z. Tsypkin

Academic
& Press
‘J‘iVeu" York and London

PROC. OF THE IEEE, NOVEMBER 1998

Gradient-Based Learning Applied to Document
Recognition

Yann LeCun, Léon Bottou, Yoshua Bengio, and Patrick Haffner
The properties of such algorithms applied to learning have
been studied theoretically since the 1960% 9], [10], 11],

Academic Press, 1971,

Academic Press, 1973.

Jd

Version en russe 1968, version anglaise 1971
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100 Ya. Tsypkin, Adaptation and Learning in automalic systems,

11 Ya. Tsypkin, Foundations of the theory of learning systems,
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[Un constat]

* Les automaticiens spécialistes en identification de systemes font sans
le savoir du « data mining » et du « machine learning »

 Idem pour ceux qui font de la commande ou régulation adaptative

* Les traiteurs de signaux font du « data mining » et du « machine learning »

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"



[ Deep Learning , Automatique, Data Mining]

Structure de I'exposé

Concepts

Algorithmes
Applications (tertiaire)
Quelques reflexions
Fin de I’exposé

Cet exposé est la suite de I'exposé:
« Data Mining et Machine Learning dans les Big Data - Une tentative de démystification »
https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-01393640/ (Nov. 2016)

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"

18


https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-01393640/

[ Deep Learning , Automatique, Data Mining]

Structure de I'exposé

Concepts

Algorithmes
Applications (tertiaire)
Quelques reflexions
Fin de I’exposé

* Bonus:
Pourquoi les locutions « deep ... » (deep learning, deep blue, deep mind, deep fake ..)
ont tant de succes aux USA?

Cet exposé est la suite de I'exposé:
« Data Mining et Machine Learning dans les Big Data - Une tentative de démystification »
https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-01393640/ (Nov. 2016)
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[I\/Iachine Learning ?]

La définition du « machine learning » (Mitchell « Machine Learning » 1997) est
une « imposture » scientifigue ( how to make computers learn)
mais c¢’est une expression « vendeuse »

La pseudo définition est contredite par 1’auteur méme (lire la préface)

Les ordinateurs n’apprennent pas!
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[I\/Iachine Learning ?]

La défintion du « machine learning » (Mitchell « Machine Learning » 1997) est
une « iImposture » scientifigue ( how to make computers learn)
mais c’est une expression « vendeuse »

La pseudo définition est contredite par 1’auteur méme (lire la preface)

Les ordinateurs n’apprennent pas!

On programme des algorithmes d’apprentissage sur un ordinateur
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[I\/Iachine Learning ?]

La défintion du « machine learning » (Mitchell « Machine Learning » 1997) est
une « iImposture » scientifigue ( how to make computers learn)
mais c’est une expression « vendeuse »

La pseudo définition est contredite par 1’auteur méme (lire la preface)
Les ordinateurs n’apprennent pas!
On programme des algorithmes d’apprentissage sur un ordinateur

Le domaine de I’apprentissage comporte des paradigmes et des algorithmes.

Machine learning explores the study and construction of algorithms that can learn
from and make predictions on data. (Wikipedia)

Machine Learning = Apprentissage Automatique

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"
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[ Quelques termes utilisés en apprentissage J

Apprentissage non - supervisé (unsupervised learning)

e Recherche des attributs
e (Classification

Apprentissage supervisé (supervised learning)

e Définition de la variable cible (target variable)
e Définition des attributs (variables prédictives, features)
e Estimation d’'un modele de prédiction de la variable cible

Apprentissage supervisé renforcé (reinforced supervised learning)
* On appligue une excitation (stimuli) pour mieux apprendre

Terme alternatif: active (supervised) learning ( apprentissage (supervisé) actif)

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"



[Deep Learning ( apprentissage profond ou approfondi)]

Sous ensemble de techniques de machine learning incluant
* Apprentissage supervisé

* Apprentissage supervisé renforcé

* \Validation du modele

Il s’agit d’'une méthodologie !

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"



[Deep Learning ( apprentissage profond ou approfondi)]

Sous ensemble de techniques de machine learning incluant
* Apprentissage supervisé

* Apprentissage supervisé renforcé

* \Validation du modele

Il s’agit d’'une méthodologie !

A ne pas confondre avec « deep neural networks » qui est une structure de modele
d’estimation (réseaux de neurones multi couches)!
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[Deep Learning ( Apprentissage profond ou approfondi)]

Sous ensemble de techniques de machine learning incluant
* Apprentissage supervisé

* Apprentissage supervisé renforcé

* \Validation du modele

Il s’agit d’'une méthodologie !

A ne pas confondre avec « deep neural networks » qui est une structure de modele
d’estimation (réseaux de neurones multi couches)!

* On peut faire du « deep learning » sur différents types de structures de modeles ( ex: ARMAX, ...)
* On peut utiliser un « deep neural network » pour implémenter une technique de décision, commande, etc.

2019 IEEE 58th Conference on Decision and Control (CDC)
Palais des Congrés et des Expositions Nice Acropolis
Nice, France, December 11-13, 2019

Deep Model Reference Adaptive Control

Girish Joshi and Girish Chowdhary
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[Types de modeles de prédiction]

Phénoménologique (de connaissance)
Modele <
Comportement

Modele phenoménologique: a partir dune compréhension approfondie des phénomenes
( ex: physique — équation du mouvement)

Pas de modéle phénoménologique fiable pour beaucoup de situations (motivations d’achats?)

MéEmes pour les systemes physiques réels, les modeles de connaissance ne sont
pas complets et leur parametres sont de toute facon a estimer

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"



[Types de modeles de prédiction]

Phénoménologique (de connaissance)
Modele <
Comportement

Modele phenoménologique: a partir dune compréhension approfondie des phénomenes
( ex: physique — équation du mouvement)

Pas de modéle phénoménologique fiable pour beaucoup de situations (motivations d’achats?)

MéEmes pour les systemes physiques réels, les modeles de connaissance ne sont
pas complets et leur parametres sont de toute facon a estimer

Modele de comportement (endogene ou exogene) : établit des relations entre
des donnees (souvent appelées entrées ou variables prédictives ou attributs)
et une ou plusieurs variables objectifs ( appelées “sorties” ou “variables cibles”) .

Un MODELE DE COMPORTEMENT permet de faire de la prediction ou calculer une action optimale

Un modele de comportement (prediction) peut étre obtenu a partir de données
( a condition qu’elles soient significatives)

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"



[Structure de modeles de comportement utilises comme modeles de prédiction J

* |l existe des classes de modeles plus ou moins adaptés a la modélisation des divers phénomenes
(régression statiques, régression dynamiques, structures non linéaires, réseaux de neurones, etc)

 Chaque type de structure a des propriétés structurelles intrinseques

Ex. modeles linéaires : dimension du vecteur d’état, observabilité, contrblabilité, représentation canonique,
indices d’observabilité, invariance par rapport a une transformation linéaire, etc

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"



[Structure de modeles de comportement utilises comme modeles de prédiction ]

* |l existe des classes de modeles plus ou moins adaptés a la modélisation des divers phénomenes
(régression statiques, régression dynamiques, structures non linéaires, réseaux de neurones, etc)

* Pour chaque type de structure il existe des propriétés structurelles intrinseques

Ex.modeles linéaires : dimension du vecteur d’état, observabilité, contrblabilité, représentation canonique,
indices d’observabilité, invariance par rapport a une transformation linéaire, etc

* Principe de « parcimonie » ( on cherche une complexité minimale pour une structure donnée)

* La connaissance approfondie du processus a modéliser peut guider le choix de la structure

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"



Il ne faut plus parler de la « structure » d’'un modele mais de '« architecture » d’'un modele

Exemple :
Apres |'estimation des indices observabilité d’'un systeme multi-entrée/multi-sorties on
peut définir larchitecture (structure) du modele.



Comment obtenir un modele de prédiction (Automatique) ?

Acquisition de données sous un
protocole (d’expérimentation)

|

Prétraitement des
données

'

Choix de la structure et
Estimation
de la complexité du modéle

'
Estimation des parametres
du modele

'

Validation du Modéle
sur les données d’estimation
et les données de test
Oui Utilisation pour la
» prédiction ou le calcul

d’'une commande

Cette procédure
d’identification date
des années 1975-80




Comment obtenir un modele de prédiction (Data Mining) ?

L'identification avec le

vocabulaire « data mining »

Rem: pas de validation sur

les données dites « historiques »
utilisées pour I'estimation des
parametres.

Acquisition des données

'

Préparation des données

'

Choix des attributs
et de leur nombre

'

Estimation des parametres
du modele de prédiction

'

Validation du Modele
sur la base de test

Non Oui

[
»

Déploiement du modele

Standard CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) - 2004

33



Comment obtenir un modele (de prédiction) (Deep Learning)|?

Cette connexion
date de 95-98
(Le Cun 1998)

Acquisition de données sous
un protocole d’apprentissage

'

Prétraitement des
données

'

Choix des attributs et de la
Complexité du modele

'

Estimation des parametres du
modéle sur la base d’apprentissage

'

Validation du Modeéle
sur la base de test

Oui

Reinforced learning

Utilisation pour la

» prédiction ou le calcul
d’'une commande ou d’'une décision
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[Data Mining et Deep Learning en Automatique = Identification des systemes ]

o (t): Dirac
T SOlore®) ] ©(t): White noise
disturbance source (unmeasurable) i l !
input l output Disrtrl:(r)zz?ce unmeasurable
»  PLANT , ! disturbance

u(t)é i + p(t)‘/éy/(t)
*’ rzoaéletl ﬁ’é} g

_________________________________________

Identification du modele du procédé = Reinforced Supervised Learning
|Identification du modele de la perturbation = Supervised Learning

9B q°(bg” +..+b,g™) FIR:a =0

Type de modele pour le procédé : FIRou lIR  G(q - = -
A(Q7)  1l+aq +..+a, g™

n =max(n,,n, +d)«— Ordre du modéle

C(q™)
D(q™)

Type de modele pour la perturbation : MA ou ARMA H(q™) =



[Complexity Estimation from 1/O Data in Control }

Objective :
To get a good estimation of the model complexity (n,,n.,d)
directly from noisy data

n=max(n, N +d) (1~ minCJ = min[3 (1) + S(n.N)]|
A

J(n),S(n),CJ(n) minimum

cle
——- ) complexity
S(.N) <= penalty term

J(N) <= gror term
ﬁ> (should be unbiased)

0 Nopt

To get a good order estimation, J should tend to the value for
noisy free data when N — oo (use of instrumental variables)
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Estimation de la complexité du modele dans le Data Mining et le Deep Learning }

AN O VWl W At r'\_'\.ll A% WmNI R

erreur quadratique moyenne
erreur moyenne

:)c:g:j::ls:zns:r les Elle se fait au moment de la validation
s hbribisags G, i du modele sur la base de test
' ' vrai signal

1 I ’ © données d'apprentissage
: données de |
f test E

i
’ données ' Remarque

d’entrainement On doit exécuter la procédure
d’estimation des parametres un

grand nombre de fois

flexibilité du :
() modele (= complexité modele)

(b)

Figure 7.3 — Le surapprentissage : (a) montre comment évoluent les erreurs commises sur les
données de tests et celles sur les données d'apprentissage a mesure que la flexibilité du modele
croit. Dans un premier temps, les deux erreurs diminuent de concert. Puis, lorsque s'amorce le
surapprentissage, I'erreur sur les données d'apprentissage continue a diminuer alors que celle sur
les données de test augmente. (b) illustre un exemple ou une courbe passe par tous les points
d'apprentissage mais ne réussit pas a capter la tendance générale.

Big Data pg 113
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Validation du « modele de preédiction » estimé

C’est sans aucun doute I’'étape la plus importante !
Il faut étre sur que le modele estimé (quelle que soit la structure et la méthode
d’apprentissage utilisée) garantit une bonne prédiction sur les données futures.

38



Validation du « modele de preédiction » estimé

C’est sans aucun doute I'étape la plus importante !
Il faut étre sur que le modele estimé (quelle que soit la structure et la méthode
d’apprentissage utilisée) garantit une bonne prédiction sur les données futures

Validation du modele de prédiction sur la base de données d’apprentissage

Il faut s’assurer d’abord qu’on a extrait le modele le plus performant a partir des données
utilisées!

En Automatique on utilise des tests statistiques.
Le plus courant est le test de blancheur sur I’erreur de prédiction résiduelle

Erreur de prédiction résiduelle « blanche » = Le modele de prédiction a capturé tout ce qui peut étre prédit

(on utilise aussi le test de non corrélation entre entrée et erreur de prédiction résiduelle)
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Validation du « modele de preédiction » estimé

C’est sans aucun doute I’étape la plus importante !
Il faut étre sur que le modele estimé (quelle que soit la structure et la méthode
d'apprentissage utilisée) garantit une bonne prédiction sur les données futures

Validation du modele de prédiction sur la base de données d’apprentissage

|| faut s’assurer d’abord qu’on a extrait le modele le plus performant a partir des données
utilisées!!

En Automatique on utilise des tests statistiques.
Le plus courant est le test de blancheur sur I’erreur de prédiction résiduelle

Erreur de prédiction résiduelle « blanche » = Le modele de prédiction a capturé tout ce qui peut étre prédit

(on utilise aussi le test de non corrélation entre entrée et erreur de prédiction résiduelle)

Remarques : Ces tests qui sont classigues en automatigue

ne sont pas utilisés ni en deep learning ni en data mining!
Il semblerait que le probleme de test d’optimalité sur la base d’apprentissage interesse enfin
la communauté du deep learning (Le Cun pg 163)




[ Validation of Identified Models on the Learning Data Base 1
Statistical Validation (Whiteness Test)

4 y N

—> Jé 4 ) H
Plant . _ u, y : séquence de données d’apprentissage
u |( Tle ) e . Whiteness §: séquence prédite
9 R Test
> y -
—»|Model
gl
/ g J

\\ ARMAX (ARARX) predictor /

Erreur de prédiction résiduelle « blanche » = Le modele de prédiction a capturé tout ce qui peut étre prédit
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[ Validation of Identified Models on the learning data base }

Statistical Validation (Whiteness Test)

/

A%

o

LAA

N

+

/N
v |-

e

J

Whiteness
Test \

\ ARMAX (ARARX,ARX) predictor /

R(0) :%

N

t=1

N

D&% 1 RN@©)=

t=1

R() =D 0a(t—1) ; RNG)=—

RO) _,

R(0)

R(l) : i:1,2,3--jmax
0)

RN (i) <

2.17 .
— 121
v N

™~

!
\

Normalized

number

autocorrelations of data

0.16

0.14 1

0.12

—~ 0.1r

—_—

=

o 0.08
0.06
0.04

0.02

0

Whiteness test for the OL identification

Correlation terms
———— Theoretical limit:0.047951
Practical limit: 0.15

0

2 4 6 8 10 12 14
i

e [algorithme des Moindres Carrés ne passe que tres rarement le test de blancheur !

* |ly adautre algorithmes bien plus performants!
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[Identiﬁcation en Automatique pendant I’ére « prehistorique » (avant 1973)]

* Modele : FIR (peu de lIR)

e Algorithmes d’estimation paramétrique : gradient, moindres carrés
 Données séparées en deux groupes (apprentissage, test)

e Lavalidation porte uniquement sur l'estimation de l'ordre du modele
e (ritere : minimisation de l'erreur quadratique sur les données de test
Pas de test statistiques!

C’est la technique utilisée dans le data mining et le deep learning




[ Identification en Automatiue pendant I’ére « prehistorique » (avant 1973)]

* Modele : FIR (peu de lIR)

e Algorithmes d’estimation paramétrique : gradient, moindres carrés

 Données séparées en deux groupes (apprentissage, test)

e Lavalidation porte uniquement sur l'estimation de l'ordre du modele
e (ritere : minimisation de l'erreur quadratique sur les données de test

Pas de test statistiques!

C’est la technique utilisée dans le data mining
et le deep learning

Pour cet exemple simulé avec bruit ( n= max(na,nb+d)=3)
On estime n=5 avec la méthode « préhistorique »
Les méthodes actuelles donnent n=3 (na=2,nb=2,d=1)

Données d’apprentis

* Surestime le nb. de parametres (10 param. au lieu de 4)
» L'estimation paramétrique est biaisée
(le modele ne passe pas le test de blancheur)

Error criterion

6

PR SR IS SO SURIN SRS SO SRR S |

L.\ . Donnéesdetest = ' |

A M/ S N B belod 0
5 DN T~ T 5 5

o O NN SOURURUE SUUUUU o= SRS SUUUUIUE SOUUUON OIS |

O | | | I I | | |

1 2 3 4 5 5] 7 a ] 10

Wloss function
— — — Wiloss function test

Order n



« ldentification préhistorigue » appliguee au controle actif de vibrations (SAAI)
(T. Airimitoaie)

Wiloss function
— — — Wiloss function test

Il n’y a pas de minimum sur I B R .......... R __________ _
les données de test | - | - |

(pas de surapprentissage) B sp i

Order n

Instrumental Variables estimation of system order (n)

—Jivin, ;V]
m == Viv (, N)

L'ordre du modele estimé par les méthodes
« modernes » et qui passe les tests statistiques
de validation est n=22

0.06 |-\ oo e e

0.04 Fererrree b e ]

Value of the eriterion

002 Fermmeormmt oo TR e e
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[ Parameter Estimation]

Discretized plant

"Y1 [oacs y®
= ~on [ Plant |=t ADC [+ .
o E(t)
Adjustable Qn T _
»| discrete-time
model
Estimated ( Parameter
model o(t) = estimation  |<—'
parameters algorithm

. . —— batch (non recursive)
Parameter estimation alg.: ~_ :
recursive

* In deep learning, only recursive estimation algorithms are used
 In the presence of measurement noise, it does not exists a unique algorithm providing
good results in all the situations encountered in practice
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PROC, OF THE IEEE, NOVEMBER 1998 1

Gradient-Based Learning Applied to Document
Recognition

Yann LeCun, Leon Bottou, Yoshua Bengio, and Patrick Haffner

units can solve complicated learning tasks. The basic idea
of back-propagation is that gradients can be computed effi-
ciently by propagation from the output to the input. This
idea was described in the control theory literature [of the
early sixties [16], but its application to machine learning
was not generally realized then. Interestingly, the early

6] A E. Jr. Bryson and Yu-Chi Ho, Applied Optimal Control,
Blaisdell Publishing Co., 1969,

Stanford Harvard
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Gradient-Based Learning Applied to Document
Recognition

Yann LeCun, Leon Bottou, Yoshua Bengio, and Patrick Haffner

units can solve complicated learning tasks. The basic idea
of back-propagation is that gradients can be computed effi-
ciently by propagation from the output to the input. This
idea was described in the control theory literature [of the
early sixties [16], but its application to machine learning
was not generally realized then. Interestingly, the early

6] A E. Jr. Bryson and Yu-Chi Ho, Applied Optimal Control,
Blaisdell Publishing Co., 1969,

Stanford Harvard

vann Le Cun

Prix Turing

Quand
la machine
apprend

La révolution des neurones artificiels
et de I'apprentissage profond

'HOMME

QUI REVOLUTIONNE 5
oanr.\ VINTELLIGENCE "
Jacob \  ARTIFICIELLE

En discutant avec mon a (aujourd’hui
fesseur 2 l'Institut national polytechnique de Grenoble),

fait alors un doctorat sur la planification de trajectoire
! botique, je m’apercois qu'il y a une similitude étonnante
les méthodes sur lesquelles je travaille et ce que les
heurs en théorie de 1 appellent la
ode de l'état adjoint. Je réalise quen utilisant des fonc-
de transfert continues (et non binaires) et en propageant
eurs, et non des cibles, les mathématiques deviennent
s et cohérentes. Cette méthode de I'état adjoint appli-

uée aux réseaux multicouches est en fait1a rétropropagation

U radient!

Pg 177
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[ Parameter Estimation]

Discretized plant

"V [oacs y(®
" ~on | Plant | ADC [+ .
/ e
Adjustable Qt) T _
»| discrete-time ,
model
Estimated ( Parameter
model o(t) = estimation =
parameters algorithm

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"
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[ Algorithms for parameter estimation }

Discrete time plant model (unknown parameters))

y(t+1) =—ay(t) +bu(t) = o' #(t) / Measurement vector
0" =[a,,b,]«— Parameter vector - Pt) =[-y(t),u(t)]
Adjustable prediction model (a priori) \ Vector of attributes

9O (t+1) = Y(t +10(t)) = —& (1) y(t) + by (u(t) = Ot)" $(t)
ot)" =[4,(t),b ()] «~— Vector of adjustable parameters

Prediction error (a priori)

go(t+1) = y(t+1) - y°(t+1) = £°(t +1,6(t))
Criterion to be minimized (objective):
Jt+n =l ]’ =l 1) |

Parameter adaptation algorithm (learning algW ?
Ot +1) = O(t) + AO(t +1) = O(t) + f (é(t), B(t), £° (t +1))

51



[ PAA — Gradient algorithm (steepest descent) }

Other criteria can be

_ o 2 considered
Criterion to be minimized (objective): |minJ(t+1) = [8 (t +1)]
o(t) gradient
/tﬁ‘ the criterion
J(@,.5,) O(t+1) = 0(t) - F a; (gf +1)
t
e (t) | |
7 l F=a (a>0) (I = unit matrix)
ent 0
— sense of EaJ(E_Fl) :88 £t+1) Eo(t-l-l)
b adaptation 2 8@(1:) ae(t)
M al >
a, \ Iso-criterion
curve (surface) ago (t N 1)
e(t+1) =yt +1) - §°t+1) = yt+)-o0t)" p1t) =—> 2600 =—¢(t)

Ot +1) = O(t) + Fh(t)e® (t +1)

52



[ PAA — Gradient algorithm }

Gain d’adaptation (Automatique)
Pas d’apprentissage (Deep Learning)

F=al (a>0)
F >0 Positive definite matrix

Ot +1) = O(t) + f¢(t)g° (t+12)

Adaptation gain
Geometrical

interpretation \

AN
o (t+1)

¢ (1)

“Fp(t)e (t+1); F=ol

R (t) e (tH) ;F> o

0 (1

Attention: Instability risk if F () Is large !!
(see book Landau-Zito, pg. 213 — 214 for details)

C’est I'algorithme du gradient qui est utilisé en Deep Learning
53



[ PAA — Gradient algorithm }

Ot +1) = O(t) + f¢(t)g° (t+12)

Adaptation gain

Gain d’adaptation (Automatique)
Pas d’apprentissage (Deep Learning)

F=al (a>0)
F >0 Positive definite matrix

Pour éviter les oscillations

_Geometrif:al b (t) autour du minimum
Interpretation \ - Gradient stochastique
by
A _oa(t)
e(t+1) - H (t) go(t+1) ' F=zal a(t+1) = 1+t
- R (1) 80(t+l) E> o : a(0) > 0, g >0
0 (1) 4, t!im a(t) =0

Attention: Instability risk if F () Is large !!

(see book Landau-Zito, pg. 213 — 214 for details)

C’est I'algorithme du gradient qui est utilisé en Deep Learning

Gain d’adaptation décroissant

co

Ea(t) < o

t=0
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[ PAA — Improved gradient algorithm }

On has to choose a different criterion to be minimized in order to avoid instability

a posteriori output of the adjustable predictor

Jt+1) = 9t +10(t +1) = & (t +1)y(t) + by (t +u(t) = 4t +1)T $(t)

Prediction error (a posteriori):

Criterion to be minimized (objective):

Ot +1) = O(t) + Fh(t)e(t +1)

st+D)=y{t+D)—-y{t+1)

min J(t+1) =[et +1)]?
O(t+1)

g2 (t+1)
1+ 4(t)" Fo(t)

e(t+1) =

Ot +1) =0(t) +

Fot)s® (t+1)

Stable forany F >0

1+ 4(t)" Fo(t)

e |l faut minimiser un critere en termes d’erreur de prédiction a posteriori (qui mesure 'effet de 'action)

e Algorithme inconnu en « deep learning »
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[ PAA — Automatic adaptation gain tuning J

The Least Squares Criterion:

rg(it;w(t)=%izt;[y(i)—é(tf¢(i ~p)’ =%iez(i,é(t>)

=1

Ot +1) = O(t) + F(t+)D(t)° (t +1)

Gain d’adaptation variable dans le temps
en amplitude et direction

Ft+)=F (1) + o(t)@(t)’

FUt+1) = A @)F () + A, (t)DE)D(t)'  General form for the adaptation gain
0<A(t)<1; 0<A()<2; F(0)>0 updating ( real-time)

_ 1 | cy_ FOROOM) F()
FEe= 5 FO- 7y
o COTFO
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[Algorithme d’estimation (apprentissage) paramétrique: introduction d’un feedback !]

Méme s’il s’agit de I'estimation des parametres d’'un modele statique, I'algorithme d’adaptation paramétrique
(apprentissage) introduit une contre réaction dynamique!

y(t+ 1) = bu(t) Modele inconnu
yit+1) = B(t + Du(t) Modele de prédiction ajustable

et+1)=y(t+1)—9yt+1)= [b —b(t+ 1)]u(t) Erreur de prédiction a posteriori

b(t+ 1) =b(t) + au(®)e(t +1); a >0 Alg. d’estimation (gradient)

b(t+1)=b(t+1)—b Erreur paramétrique

e(t+1) = —=b(t + Du(t)

- - Systéme a contre-réaction
b(t+ 1) =b(t) + au(t)e(t+ 1)




[Algorithme d’estimation (apprentissage) paramétrique: introduction d’un feedback !]

Méme s’il s’agit de I'estimation des parametres d’'un modele statique, I'algorithme d’adaptation paramétrique
(apprentissage) introduit une contre réaction dynamique!

y(t+ 1) = bu(t) Modele inconnu
yit+1) = B(t + Du(t) Modele de prédiction ajustable

et+1)=y(t+1)—9yt+1)= [b —b(t+ 1)]u(t) Erreur de prédiction a posteriori

b(t+1) =b(t) + au(t)e(t +1); a > 0 Alg. d’estimation —b(t + 1)u(t) e(t+1)
B R 1
b(t+1)=b(t+1)—b Erreur paramétrique -
~ b +

e(t+1) =—-b(t+ Du(t) X b+ Q a X
- - Systeme a contre-réaction +

b(t+1) =b(t)+au(t)e(t+1) gt

b (t)
u(t)

Il y a un probleme de stabilité asymptotique associé!



[ A Transfer Operator interpretation of the Gradient Algorithm ]

Ot +1) = O(t) + Fh(t)e(t +1)

é(t+1)<—

1-g~1

— Pp(t)e(t+1)

O(t+1)(1-g = a p(t)e(t + 1) ,F = al

 (C’est un intégrateur

e (C’est un systeme passif

Inverse du gradient

* || est caractérisé par une fonction de transfert positive réelle
« —90° <déphasage entrée sortie< 90°

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"
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[ A Transfer Operator interpretation of the Gradient Algorithm ]

Ot +1) = O(t) + Fp(t)e(t +1 A a
(t+2) =6() + Ft)e(t +1) be— = S(Ore(t 4 1)
O(t+1)(1-g = a p(t)e(t + 1) ,F = al
« C’est un intégrateur * Il est caractérisé par une fonction de transfert positive réelle

Il y a un nombre infini d’algorithmes pour minimiser le critere quadratique!!

On peut remplacer l'intégrateur par n’importe quelle fonction de transfert positive réelle!
(Landau : Adaptive Control: the Model Reference Approach, Dekker, 1979, Thése 1973)

Exemples + a,_l e
. Algorithme intégral + proportionnel [Landau/Monopoli] : 6 (t+1) —(E_ 19 —— ¢p(De(t+1)
+ ap <
04 > O, ap > —056(1
Algorithme de N ) -
. t t - —
gorithme de Nesterov 0 (t+1) 1—(+8)q +pq2 p(t)e(t+1)




[Utilisation de ’algorithme I+P J

T T T T T T T T T 2
— |
0.08f — T 1.6f
/
JJ
] i 1,4 1
f ' )
|
0,07k 4
|II Fp=0 1.2 %
_oosk [ T - \
= — =
= T 5
0.05F |
||| N
0.04f |f _ )
|I Fp:n‘lﬁl I:llE' B _\\- e ]
0.03F II N = S _— Fp=2|
|I .'_“'\-\.,_ . .
0.4f . Fp=0al

0,02 / i W
| Fp=2I ——___ Fp=0
ﬂ.m-b ————————— — 0.21 —_— __: |

1 1 1 1 1 1 1 1
a o 1o 15 20 2o a0 ab 40 45

fﬁNJ:Zé"T v3(r + 1) D(N)={[6 —6()]"[6 — 611}/

Erreur de prédiction a posteriori

e Compromis minimisation erreur paramétrique/convergence erreur de prédiction
* Un feedback non linéaire « enrichit » le signal d’excitation (auto-apprentissage)!

Landau et al : Adaptive Control, Springer 1997,2012
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Exploration

Exploitation

Regret (Score)
(Q-learning)

* On utilise cette stratégie en Automatique au moins depuis 1990!
* Tres « alamode » (CDC 2019 Nice)



TUl y

ru | t G
K
P

+

G, —7
/

T

4

Sy
2>

(Kipq e

' Ki+1

eCL
>

ECL

Step 0: Identification in open loop

Step 1 : Identification in Closed Loop
-Keep controller constant Exploration
-ldentify a new model such that ECL~y

[Iterative Identification in Closed Loop and Controller Re-design }

Step 2 : Controller Re — Design
- Compute a new controller achieving on the

estimated model the optimal criterion J(6i)
- Implement the control and evaluate achieved J,(6;)

Exploitation

Step 3 Compute
A=, (él) -](él) Regret (Score)

Repeatl, 2,3, 1,2,3

Driving force for the development of algorithms for identification in closed loop



Iterative Identification and Controller Redesign versus
(Indirect) Adaptive Control

00
I’§:ontroller computed at(t) Controller N =

+ ’/ computed Plant Identlflcatlop inC.L.(O.L.) +
! — at (t +N) Controller Re-design
, _Parameter Estimation
__t t+N t|me ) N = Large

Iterative Identification in C.L.
and Controller Re-design

The iterative procedure mtroduces a time scale
separation between identification / control design




Iterative Identification and Controller Redesign versus
(Indirect) Adaptive Control

\-

!
!

s

ontroller computed at ( t)
+ '/ computed

Parameter Estimation

Controller

at (t +N)

t

t+N tlme

(

N

Parameter Estimation
+

IL Controller Computation

|
t

|
|
|
i >
t+1 time

vy

N = o0
Plant Identification in C.L.(O.L.) +

Controller Re-design

N = Large
Iterative Identification in C.L.
and Controller Re-design

N=SmallorN=1
Adaptive Control

The iterative procedure mtroduces a time scale
separation between identification / control design




[ Indirect Adaptive Control — A Basic Scheme ]

s i e
I I

Plant
Performance Controller | o | 1 el |
specifications Design /lode |
| »| Estimation [
I

I_ _ _ _l ____________
. Adjustable [| | piant _
+ % Controller




[ Indirect Adaptive Control — A Basic Scheme ]

s i e
I I

Plant
Performance Controller | o | 1 el |
specifications Design /lode |
| »| Estimation [
I

I_ _ _ _l ____________
. Adjustable [| | piant _
+ % Controller

Adaptive Control et Adaptive Prediction

vont devenir

Adaptive Learning

(prise en compte de mesures en temps réel pour améliorer le modele de prédiction déployé)



[L’identiﬁcation a un prix! L’apprentissage a un prix! J

Le probleme de I'excitation optimale (stimuli optimal) se pose

1l s agit du coiit cumulé de [’apprentissage et du critere de commande ou de décision

* Quelle taille pour |la base d’apprentissage pour reconnaitre un chien d’un chat?
 Combien colte l'identification d’un systeme en production?
 Combien dure le processus d’apprentissage (identification)?

(pendant ce temps on ne prend pas de décision ou on ne change pas la commande)
* Peut-on auto-engendrer le bon stimuli pour I'apprentissage?



[L’identiﬁcation a un prix! L’apprentissage a un prix! }

Le probleme de I'excitation optimale (stimuli optimal) se pose

1l s agit du coiit cumulé de [’apprentissage et du critere de commande ou de décision

* Quelle taille pour |la base d’apprentissage pour reconnaitre un chien d’un chat?
 Combien colte l'identification d’un systeme en production?
 Combien dure le processus d’apprentissage (identification)?

(pendant ce temps on ne prend pas de décision ou on ne change pas la commande)
* Peut-on auto-engendrer le bon stimuli pour I'apprentissage?

* Il s’agit de trouver le meilleur compromis entre la pénalité due a la
nécessaire estimation des parametres et le
codt induit par une mauvaise estimation des parametres .

« (C’est la problematique de la commande duale (Feldbaum 1960).

« Lacommande optimale (duale) a une composante qui sert a l’identification




[Le module “Neurone” (perceptron, regression Iogistique)}

1.2
1k

1 Fonction sigmoide
1 (analytique)

0.8

X, 1
0.2+ , 1
0 e ) _
X . 08 6 4 2 o0 2 4 6 8 10 fegx) = P
2 Fonction
activation
Attributs — X, V Sortie Ce n’est pas la seule
(entrées) f(v) — fonction d’activation!
y
X, -
X, = const.

(Haykin,1998)

o' :[al’aZ’aB."an]; ¢T = [X1’X2’X3--Xn] > V:HT¢:ZaiXi
1

C’est une régression linéaire dont la sortie (intermédiaire) v passe par
une fonction non linéaire spéciale ( activation)
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Réseaux de Neurones

Une option pour la modélisation non-linéaire statique (non structurée) ?

Structure Feedforward
( acycligue)

“ ' v
X
POS LS

N7
LHX

(Haykin ,1998)

A2

N
BLIEK

Input layer Output layer

of source of neurons
nodes |
[nput layer Layer of Layer of
of source hidden output
nodes neurons neurons

Rem.: Les poids (parametres) ne sont pas représentes
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Réseaux de Neurones Récurrents

.IL Y +. '

1 ~ 1] Unit-delay
:I‘:-}E[j" | operators

7

N

NS
’ ?\ X .,.‘. X

20w \N

9
(/

NS
Al

Vo os =

e
-

7
2%
has,
V) ‘\

Rem.: Les poids (parametres) ne sont pas représentes
Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"

. . .
2 l -1 -1
— e
S S
[nput layer Layer of Layer of
> * of source hidden output
nodes Neurons neurons

C’est I'équivalent d’un filtre IIR

Réseau récurrent
(cyclique)
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[Rétro—propagation du Gradient (back-propagation) ]

* Les Automaticiens et les Traiteurs de Signal font de la « retro-propagation » depuis le début des années 1970

__________________________

19 ’G(Cl_l)%l+
u(t) — X TTTTTT e
K =G(q‘1)%\
7 \ Couche 2
Couche 1
PAA ¢

Jgt+1)=gt)+aus(t)e(t+1); a>0

uc(t)(®) = G(g~Hu()

On suppose que (G(g—1) et proche de G(g~1 (EestSPR ).
(@) q )5
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Reétropropagation du Gradient

* Les Automaticiens et les Traiteurs de Signal font de la « retropropagation » depuis le début des années 1970

__________________________

Schéma équivalent (pour a petit)

> D> —IV
u() o @5 b
N '

— u(t)
~ \ Coudhe 2

Couche 1

\ 4

>
>
A

Jgt+1)=gt)+aus(t)e(t+1); a>0

uc(t)(®) = G(g~Hu()

On suppose que (G(g—1) et proche de G(g~1 (EestSPR ).
(@) q )5
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[Reconnaissance de caracteres manuscrits hors ligne et en ligne ]

Procédure de Reconnaissance

ace |
des Pixels

Espace
des
caracteres
alpha-
numeériques

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"
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Un article « pré-historique » (soumis en Nov.1980)

422 IEEE TRANSACTIONS ON PATTERN ANALYSIS AND-MACHINE INTELLIGENCE; VOL. PAMI-4, NO. 4, JULY 1982

An On-Line Procedure for Recognition of Handprinted

Data Acquisition

handprinted alphanumeric characters written on a graphic tablet. After Estimation! t
: l

preprocessing, the input character is segmented into a polygon using a paramétri que Feature Extraction
simple segmentation procedure. A feature vector is formed by the "~ 1" l‘Y——7m W ——u I

(extraction des attributs)

Alphanumeric Characters =% o o === r=—=
|
W. W. LOY AND L. D. LANDAU l Preprocessing |
| | 1 |
Abstract—This correspondence presents a procedure to recognize ' Segmentation I Features extraction
|
I

parameters which describe the segments of the polygon. Classification ; ST TmrTm T _E_ ''''''' S G Bl .
is done in two steps, the first one based on structural information ex- | { { '
tracted from the feature vector and the second based on statistical de- | 15t level L Reference Lol | o hing I
cision rule using parameters of the segments. A recursive learning pro- - classification Pattern .
cedure is introduced in the statistical classifier, The evaluation includes | T - !
the measurement of recognition rates using several statistical classifiers, | classification I
the validity test on the hypothesis concerning the distribution of fea- . . .
ture vectors and the possibility of further simplification using principal | i Classification I
axis analysis. Databases were created and used for the evaluation. I ( Reject confidence supervisée I
Index Terms—Chain code, character recognition, learning, on-line, pre- I renforcée I
processing, principal axis analysis, segmentation, statistical classification. . eeied \ ) .
: . I eCc1510n j I
I. INTRODUCTION Fig. 1. Block diagram of the recognition system,
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Features extraction (part of)

ARNDEQRGE
55646 5899

Fig. 3. Some characters before and after segmentation.

We can approximate the segment by the following adjustable

model:
52\1-,3; = &\,-,jxl-’]- + b',}* 4)

where a; jand b.. ,j are est1mated parameters. .

To identify the parameters a,} and b, j» a recursive identifi-
cation technique which requires only very little computational
effort is used. This technique is derived from model reference
adaptive systems, and is to a certain extent related to stochas-
tic approximation algorithms and recursive least squares [19].

One defines the adjustable parameter vector

PTi=1a;,, b; ] (5)
and a prediction error
€,i=Yij~ Vi) (6)
Then the adaptation algorithm is given by
5 5 FijZij

Pijer =Pijt € (7)

T -
1+ Z;iFiiZ;;

where Z; ; is defined as

Statistical classification

feature vectors are appropriately normalized. One can, there-
fore, for labeling a character, use the following criterion:

. ' |
p(x) = [1"'2 exp [-E(X-M)TU-I(X—M)] (11)

(21!)""2} o

where M is the mean-and ¢ is the covariance matrix of the dis-
tribution of th - |

Learning procedure

1
.MN+1 =N—-_+ 1 (NMN +YN+])

-1 T =1
N+1[ | ONZN, ZNON
N

=1
L

0N
NZ

T -1
+Z N 2
N+1 N+1¥YN “#N+1

where

Zyor =Xy~ Mysq).

Discriminating condition

Performance: 97% on the testing set

ZE}' =[x, 11 | (&hdau ID & V « Deep Learning & Automatique"
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Lrapproche Le Cun et al (Proc. IEEEE, Nov 1998) |

L’ « histoire » de |la reconaissance des caracteres commence vers 1990 (base de données disponibles + état de I'art)
The State Of the Al't iIl On-Line Handwriﬁng Charles C. Tappert TEEE TRANSCTIONS ON PATTERN ANALYSIS AND MACHINE INTELLIGENCE

Recogniﬁon Ching Y- Sllen Vol. 12, No. 8, Allgl.lit m
Toru Wakahara

* Début de l'utilisation (sans succés) des réseaux de neurones non structurés pour I'apprentissage.
* Conservation d’'une approche classique pour |'extraction des attributs
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Lrapproche Le Cun et al (Proc. IEEEE, Nov 1998) |

L’ « histoire » de |la reconnaissance des caracteres commence vers 1990 (base de données disponibles + état de l'art)
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Lrapproche Le Cun et al (Proc. IEEEE, Nov 1998) |

L’ « histoire » de |la reconaissance des caracteres commence vers 1990 (base de données disponibles + état de I'art)

Charles C. Tappert IEEE TRANSCTIONS ON PATTERN ANALYSIS AND MACHINE INTELLIGENCE
Ching Y. Suen Vol. 12, No. 8, August 1990

Toru Wakahara

The State of the Art in On-Line Handwriting
Recognition

* Début de l'utilisation (sans succés) des réseaux de neurones non structurés pour I'apprentissage.
* Conservation d’'une approche classique pour |'extraction des attributs

La révolution Le Cun et al (approx 1994)

* Introduction des réseaux de neurones a structure dédiée ( convolutifs +....)
* Une structure unique pour lI'extraction des attributs et la classification avec possibilité d’apprentissage
a partir des résultats finaux en utilisant I'algorithme du gradient retro propagé.

* Une analyse tres approfondie du probleme!!

* Prise en compte intelligente de la spécificité de I'ensemble « pixels »

* Simplification drastique et intelligente pour obtenir un réseaux dédié

« Stratégie astucieuse de traitement des informations données par la 1¢'¢ couche du réseau
* Réduction drastiqgue des nombre de parametres a ajuster
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CHAPTER 6  Desi;

@ To compute a simple convolution,
you start with two matrices of
the same size; here, 3 X 3.

image

Figure 6.5 In a simple convolution,

filtre

ing a neural network for Go data

@ In the first step, you
multiply the two matrices
element by element.

and then sum up all the values.

foe o_utpu[ of such a simple convolution is ascalar valne .

[ Réseaux convolutifs J

© In the second step, you
sum up all entries of
the previous matrix.

you multiply two matrices of the same size element by element
multiplication

Convolution (traitement d’images)

(DL & Go, Pumperla,Fergusson,2019)
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[ Réseaux convolutifs ]

Cuapren 6 Designing a neural network for Go data

@ To compute a simple convolution, (2] Inmmp,y:‘:mm

with two matrices of
thexm‘hnﬁxa. element by element. g
0 0
image filtre \ 5

O = al o o ou oo oL
[

Figure 6.5 In a simple convolution, multiply matrices "o
and then sum up all the values. i e “mmiﬂo&lﬂmﬁ. 1
multiplication

°°eoooo°°°

S S o o oo
°°°°°°°

IP“’“_ tP‘“°f'i‘“¢hasinlpk: convolution is a scalar valne in... . .

Convolution (traitement d’images)

Détection « bords verticaux »

(DL & Go, Pumperla,Fergusson,2019)
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[ Réseaux convolutifs ]

(Le Cun 2019)

Theime 0 1t
of the
: network for Go data e
182 6 a oo e 10X 1
N
compute In the first step, you @© In the second .
s mm&m’:m?"’ ot::ultiplythetv?omatrlces sum up all entrie of ‘
tyi.:mdu;lnre,.'ixl element by element. the previous matrix. /
0000 00
i i o 01 1.1
A e 1o e 3 boo0 111
010*—202~000 | L
s 000 1 11
& = - 01 11
Figure skaglo conveltion 00
an then sum up all he vauge, . P EWO Matices of the same size element by element g 11 : :
multiplication ofo o 11 1
0o 0o 0f0 0

TPe output of such a simple convolution is a scalar valie T - - .

Convolution (traitement d’images)

Détection « bords verticaux »

(DL & Go, Pumperla,Fergusson,2019)
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[ Réseaux convolutifs }

Chaque perceptron n’est connecté qu’a un nombre réduit d’entrées
Les 2 perceptrons utilisent les mémes pondérations!

Obtention d’une structure qu’on pourrait appeler « minimale » avec certaines propriétés d’invariance par

rapport a des « transformations » linéaires
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C3: 1. maps 16@10x10

C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
oy @B s S
f. Clayer cp.
6@14x14 120 o aver QgTPYT

‘ FuIIcoanection ‘ Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Fig. 2. Architecture of LeNet-5, a Convolutional Neural Network, here for digits recognition. Each plane is a feature map, i.e. a set of units
whose weights are constrained to be identical.
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La publicité sur Internet
(Digital Advertisement Business)



Digital Advertisement Business
( from the lecture of N. Karlsson — Ecole d’Eté d’ Automatique 2019)

Digital Ad Spending Worldwide, 2018-2023
billions, % change and % of total media ad spending

$517.51

Major Global Digital Ad Sellers
2019 net digital ad revenues (billions)

$479.20
$435.83

$384.96

$333.25 -
.

53.6%

$283.35

50.1%

2018 2019 2020 2021 2022 2023
M Digital ad spending
M % change % of total media ad spending

Note: includes advertising that appears on desktop and laptop computers as

$103.73 Google
$67.37 Facebook
$29.20 Alibaba

$14.03 Amazon
$12.60 Baidu
$11.41 Tencent
$6.44 Microsoft
4.84 Verizo
$2.97 Twitter
$2.38 Sina

well as mobile phones, tablets and other intemet-connected devices, and
includes all the various formats of advertising on those platforms, excludes
SMS, MMS and P2P messaging-based advertising

Source: eMarketer, February 2019

T10014

winw eMarketer . com
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e Digital advertising is the dominant form of
advertising

e Advertising is a big a rapidly growing industry



Niklas Karlsson
Chief Scientist and Vice President of R&D at Verizon Media

Conférencier a I’Ecole d’Eté d’Automatique de Grenoble , Sept. 2019

Adaptive Optimization and Control in Online Advertising

CDC 2019 Niklas Karlsson!

Applications of Feedback Control in Online Advertising

ACC 2013 , , ;

L . . . . Niklas Karlsson! and Tianlone Zhano?

_ Abstract— Optimization in online advertising typically Abstract— Internet advertising is a new and exciting area
involves feedback control as a critical component. Here

., where feedback control has proven tremendously valuable
we propose a control system that maximizes the refurn on

. s o I and .is expected tf’ play. an in.creasingly importan.t rt.;)le as
investment (ROI) for an advertiser and paces the budget the industry continues its rapid growth. The objective of

Model Reference Adaptive Control of Advertising Systems Feedback control of event rate in online advertising campaigns

ACC 2017 Jiaxing Guo! and Niklas Karlsson? Qian Sang !, Niklas Karlsson *»?, Jiaxing Guo ! CEP 2017

Abstract— Internet advertising is a relatively new area where Control problems in online advertising and benefits of randomized
feedback control has become critically important for scal-

able optimization. But using feedback control in this space bidding strategies

is challenging due to nonlinear, time-varying, and uncertain Niklas Karlsson EJC 2016
plants. In this paper we propose a high-fidelity model reference

adaptive controller for reference tracking of budget-constrained

advertisement campaigns.
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Closed Loop Adaptive Control System Diagram

(Programmatic advertisement)

Adaptive Controller Plant

excitation ey Lo saisonnalité
pour l'identification L%

‘—b h(t) |—b h(t)
consigne

g ﬁc l—tl'.g U e CiZ u + FL
budget é—' = —-@—b P DT e =
/ =

System
ID

saisonnalité

budget
consommeé a (t)
y

1—[1'.3
Z— 3

>

consigne
budget a (t)

<
/ldentificati(

i

n

e |nterconnected system consisting of plant and adaptive controller

e Control objective: small ¢(¢) and constant w(t)

verizon”’
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Le challenge n’est pas d’utiliser le « deep learning » en automatique (c’est déja fait),
mais d’exporter notre savoir faire en « deep learning »

Quelques pistes:

» \Vérification de l'optimalité de I'apprentissage sur la base d’apprentissage ( évoqué déja il y a 3 ans)
* Nouveaux algorithmes d’apprentissage (plus efficaces que le « steepest descent » et de complexité comparable)
» Techniques d’auto-apprentissage (auto génération des stimuli, prédiction adaptative, mise a jour des modeles ...)

La démarche systémique de I'automatique est applicable probablement dans tous les domaines!



[ Quelqgues reflexions personnelles J

Le challenge n’est pas d’utiliser le « deep learning » en automatique (c’est déja fait),
mais d’exporter notre savoir faire en « deep learning »

Quelques pistes:

» \Vérification de l'optimalité de I'apprentissage sur la base d’apprentissage ( évoqué déja il y a 3 ans)
* Nouveaux algorithmes d’apprentissage (plus efficaces que le « steepest descent » et de complexité comparable)
» Techniques d’auto-apprentissage (auto génération des stimuli, prédiction adaptative, mise a jour des modeles ...)

La démarche systémique de I'automatique est applicable probablement dans tous les domaines!
Corolaire:
* |l faut une excellent bagage théorique

» |l faut maitriser les techniques de base de l'automatique (identification, commande, etc. )
» || faut faire preuve d’une appétence intellectuelle
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Faut il utiliser les « réseaux de neurones » (non structurés) en Automatique?

Un constat
* L'épidémie neuronale des années 1990 s’est éteinte

* Aucun résultat vraiment probant
* Pas de comparaison sérieuses avec d’autres approches

Il faut probablement développer des structures particuliéres dédiées a certains problemes d’Automatique
(sur I'exemple de ce qui a été fait en traitement d’images suite a une analyse tres fine du probleme a résoudre)

« Il faut mettre de la physique dans les réseaux neuronaux »
(Emmanuel Witrant)
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