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Apprentissage profond
de la distribution

d’especes de plantes:
Retour d’expérience.


Présentateur
Commentaires de présentation
Pourquoi apprentissage profond? 
Présenter ce que j’ai essayé, comment et des retours concrets sur la mise en place


Objectifs et dispositif

Objectif: Evaluer le potentiel de modeles a réseaux de neurones profonds et convolutifs en comparant
empiriguement les performances a celles de SDM de réféerence (MAXENT).

Counts of Festuca cinerea Vil in INPN

Données:
» Observations flore de la FCBN en France
métropolitaine agrégées a une maille de 10x10km.
 Descripteurs environnementaux variés (33).
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-Plus de 4000 espèces observées, -> Sélection aléatoire de 1000 espèces parmis celles qui ont plus de 300 obs sur le territoire.

MAXENT équivalent à un processus de poisson, ce qui aboutit à une loi de poisson sur les comptages par sites (comme on a pas la géoloc préçise des points). De plus, beaucoup d’autres SDM se basent aujourd’hui sur ces modèles stats: Le processus a du sens quand on a beaucoup de graines et chacune indépendantes avec une même proba de développement.

Dans le paramètre de la loi, on peut alors fourrer n’importe quel autre modèle paramétrique que MAXENT, du coup on a voulu voir ce que ça donnait avec des réseaux de neurones.
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» Ajustement des modeles sous R.

» Package mxnet.

e Calcul sur un poste mono-GPU

Nvidia quadro M1000M

 Algo: SGD+momentum:0.9
e Batch-size: 50.
e Environ 7 semaines de travalil.

CNN schématique

Example of input environmental array.
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Schematic structure of convolutional layers.
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Mxnet : 
Les + : 
Plusieurs niveaux de commandes
Grande souplesse quant à l’architecture, le type de données d’entrée, la customisation de loss grâce au calcul symbolique et à la différentiation automatique. 
Les calculs sur tenseurs sont distribués automatiquement en multi-cpu / gpu 
Le code est Opensource, communauté de développeurs & d’utilisateurs assez réactifs quand on a des problèmes.
Les - :
Temps d’installation 1 semaine sous Windows pour la version GPU. 
Les dernières versions posent des problèmes de mise à jour. 
La gestion de la mémoire du GPU est mal gaulée, les crashs sont systématiques lorsque le modèle ou les données sont trop gros.

Choix des architectures
Nb de couches & neurones : Pour DNN & SNN, j’en ai essayé quelques unes, fait varier le nb de neurones par couches et 2 profondeurs pour DNN (3 ou 6hl). Sur validation set. C’était clairement impossible de tester toutes les combinaisons représentatives sur 6 couches et il n’y avait pas de précédent avec ce type de données donc on est parti sur quelque chose d’un peu arbitraire et simple.
Relu: On a essayé ReLU et sigmoïde 
Batch-Norm: Clairement plus efficace pour le learning et donne une certaine flexibilité sur le choix du learning rate, mais il faut quand même y être vigilant.
Dropout: On a essayé mais ça n’améliorait pas les perfs en validation du coup on a laissé tombé.

Sur CNN on a essayé une architecture plus profonde, mais ça prenait des plombes à optimiser sans observer de gain sur un premier essai.


Resultats (en bref).
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Mais l’augmentation du nombre de réponses fait décroitre les autres métriques test loss et test A10DQ pour DNN et CNN-> On observe sur les cartes que les prédictions sont moins piquées, plus érodées dans l’espace.
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* \errous actuels :
* Biais des données:
 Intéréts hétérogenes sur les especes entre les CBN.
» Capacités d’'observation hétérogenes entre les CBN.
» Zones difficiles d’acces et non prospectées.

Optimisation:
* Choix du learning rate initial
» Divergence impromptue.
* Regle d'arrét
* Durée (DNN:10min, CNN: 4h)
Choix et ajustement de la régularisation a améliorer.
Interprétabilité.
Incertitude de prediction
(Ex: conditions environnementales originales).

e Intéréts:

» Apprentissage automatique de features haut niveau:
» Meilleures prédictions sur espéces rares.
» Etudier les co-abondances entre especes.
e Ré-utilizer pour d’autres modeles.

» Des cartes pour 3000 espéces en 4h.

» Perspectives:
 Etudier les propriétés DNN & CNN. e
» Meéthodes de selection et d’interpretation écologique des feature
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« “Data-augmentation”: points uniformément répartis
par sites.
» Fine-tuning a partir Pl@ntNet sur INPN.
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Verrous :
Les méthodes d’optimisation état de l’art ne permettent pas toujours d’atteindre un optimum satisfaisant dans l’espace des paramètres ce qui pose des problèmes méthodologiques (comment fixer le nombre d’époques ou le critère d’arrêt ?). De mon expérience, cela dépend du type de fonction objective et du nombre de labels. Dans mon cas, il a fallu souvent ajuster le learning rate initial, le nombre d’itération au cas par cas.

Perspectives:
1) Perf specifiques sur espèces connues dont la niche combine plusieurs descripteurs. Choix automatique du nombre de réponses en function des données et distribution d’espèces. Capture de l’autocorrelation spatiale par CNN.
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