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» Qu'est ce que l'intelligence artificielle (Al) et I'apprentissage
automatique ou machine learning (ML)?

> Les réseaux de neurones désignent une classe d'algorithmes
vaguement inspirés des réseaux de neurones biologiques.

» Survol des réseaux de neurones avec exemples d'applications:

> Réseaux de neurones de 1% génération.
> Réseaux de neurones de 2°™¢ génération.

> Réseaux de neurones de 3°™¢ génération.
» Compréhension générale des réseaux de neurones artificiels.

> Vers une démystification de l'intelligence artificielle et de
I'apprentissage automatique.

JEREMIE CABESSA



oEME P QEME Pa— \
2EME GENERATION 3EME GENERATION CONCLUSION

INTRODUCTION BioLocIE 1ERE GENERATION
[e] @00 0000000000 0000000000 00000 [e]e]
00000 000000000000 0000

NEURONE BIOLOGIQUE

» Corps cellulaire ou soma, axone, dendrites, et terminaisons ax-

onales.

Figure taken from Wikipedia
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NEURONE BIOLOGIQUE

» Synapses: structures qui permettent de transférer un signal élec-
trique ou chimique d'un neurone A & un autre B (depuis les
terminaisons axonales de A vers les dendrites de B).

Figure taken from Wikipedia
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Movie 1

Video taken from Youtube
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Figure taken from [Wang et al., 2020]
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PERCEPTRON

Le perceptron est un simple neurone qui agit comme un classifieur
binaire | , , , 1.
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PERCEPTRONS ET PORTES LOGIQUES

> Les perceptrons peuvent implémenter des portes logiques.
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» Exemple: implémentation des portes logiques NOT, OR et
AND.
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> Exemple: implémentation des portes logiques NOT, OR et
AND.
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PERCEPTRONS ET CIRCUITS LOGIQUES

> Ainsi, les perceptrons peuvent implémenter des circuits logiques,
et donc des petits ordinateurs appelés automates finis.

https://logic.ly/demo/

RESEAUX DE NEURONES JEREMIE CABESSA


https://logic.ly/demo/

INTRODUCTION BioLocIie 1ERE GENERATION 2FME G ENERATION 3EME GENERATION CONCLUSION
[e] [e]e]e} 0000008000 0000000000 00000 [e]e]
00000 000000000000 0000

PERCEPTRONS ET CIRCUITS LOGIQUES

» Exemple: implémentation de I'addition en binaire.

ottt 11 ot

RESEAUX DE NEURONES JEREMIE CABESSA



INTRODUCTION BioLocIie 1ERE GENERATION 2FME G ENERATION 3EME GENERATION CONCLUSION
[e] [e]e]e} 0000008000 0000000000 00000 [e]e]
00000 000000000000 0000

PERCEPTRONS ET CIRCUITS LOGIQUES

» Exemple: implémentation de I'addition en binaire.

ottt 11 ot

RESEAUX DE NEURONES JEREMIE CABESSA



INTRODUCTION BioLocIie 1ERE GENERATION 2FME G ENERATION 3EME GENERATION CONCLUSION
[e] [e]e]e} 0000008000 0000000000 00000 [e]e]
00000 000000000000 0000

PERCEPTRONS ET CIRCUITS LOGIQUES

» Exemple: implémentation de I'addition en binaire.

ottt 11 ot

RESEAUX DE NEURONES JEREMIE CABESSA



INTRODUCTION BioLocIie 1ERE GENERATION 2FME G ENERATION 3EME GENERATION CONCLUSION
[e] [e]e]e} 0000008000 0000000000 00000 [e]e]
00000 000000000000 0000

PERCEPTRONS ET CIRCUITS LOGIQUES

» Exemple: implémentation de I'addition en binaire.

ottt 11 ot

RESEAUX DE NEURONES JEREMIE CABESSA



INTRODUCTION BioLocIie 1ERE GENERATION 2FME G ENERATION 3EME GENERATION CONCLUSION
[e] [e]e]e} 0000008000 0000000000 00000 [e]e]
00000 000000000000 0000

PERCEPTRONS ET CIRCUITS LOGIQUES

» Exemple: implémentation de I'addition en binaire.

ottt 11 ot

RESEAUX DE NEURONES JEREMIE CABESSA



INTRODUCTION BioLocIie 1ERE GENERATION 2FME G ENERATION 3EME GENERATION CONCLUSION
[e] [e]e]e} 0000008000 0000000000 00000 [e]e]
00000 000000000000 0000

PERCEPTRONS ET CIRCUITS LOGIQUES

» Exemple: implémentation de I'addition en binaire.

ottt 11 ot

RESEAUX DE NEURONES JEREMIE CABESSA



INTRODUCTION BioLocIie 1ERE GENERATION 2FME G ENERATION 3EME GENERATION CONCLUSION
[e] [e]e]e} 0000008000 0000000000 00000 [e]e]
00000 000000000000 0000

PERCEPTRONS ET CIRCUITS LOGIQUES

» Exemple: implémentation de I'addition en binaire.

ottt 11 ot

RESEAUX DE NEURONES JEREMIE CABESSA



INTRODUCTION BioLocIie 1ERE GENERATION 2FME G ENERATION 3EME GENERATION CONCLUSION
[e] [e]e]e} 0000008000 0000000000 00000 [e]e]
00000 000000000000 0000

PERCEPTRONS ET CIRCUITS LOGIQUES

» Exemple: implémentation de I'addition en binaire.

ottt 11 ot

RESEAUX DE NEURONES JEREMIE CABESSA



PERCEPTRONS ET AUTOMATES

> Exemple: implémentation de I'addition en binaire.

JEREMIE CABESSA



PERCEPTRONS ET AUTOMATES

> Exemple: implémentation de I'addition en binaire.

JEREMIE CABESSA



PERCEPTRONS ET AUTOMATES

> Exemple: implémentation de I'addition en binaire.

JEREMIE CABESSA



PERCEPTRONS ET AUTOMATES

> Exemple: implémentation de I'addition en binaire.

JEREMIE CABESSA



PERCEPTRONS ET AUTOMATES

> Exemple: implémentation de I'addition en binaire.

JEREMIE CABESSA



PERCEPTRONS ET AUTOMATES

> Exemple: implémentation de I'addition en binaire.

JEREMIE CABESSA



PERCEPTRONS ET AUTOMATES

> Exemple: implémentation de I'addition en binaire.

JEREMIE CABESSA



PERCEPTRONS ET AUTOMATES

> Exemple: implémentation de I'addition en binaire.

JEREMIE CABESSA



PERCEPTRONS ET AUTOMATES

> Exemple: implémentation de I'addition en binaire.

JEREMIE CABESSA



PERCEPTRONS ET AUTOMATES

> Exemple: implémentation de I'addition en binaire.

JEREMIE CABESSA



INTRODUCTION BioLocIie 1ERE GENERATION 2FME G ENERATION 3EME GENERATION CONCLUSION
[e] [e]e]e} 0000000080 0000000000 00000 [e]e]
00000 000000000000 0000

PERCEPTRONS ET AUTOMATES

> Exemple: implémentation de |I'addition en binaire.

RESEAUX DE NEURONES JEREMIE CABESSA



INTRODUCTION BioLocIie 1ERE GENERATION 2FME G ENERATION 3EME GENERATION CONCLUSION
[e] [e]e]e} 0000000080 0000000000 00000 [e]e]
00000 000000000000 0000

PERCEPTRONS ET AUTOMATES

> Exemple: implémentation de |I'addition en binaire.

RESEAUX DE NEURONES JEREMIE CABESSA



INTRODUCTION BioLocIie 1ERE GENERATION 2FEME G ENERATION 3EME

[e] [e]e]e} 0000000080 0000000000 00000
00000 000000000000 0000

PERCEPTRONS ET AUTOMATES

> Exemple: implémentation de |I'addition en binaire.

RESEAUX DE NEURONES

GENERATION

CONCLUSION
00

JEREMIE CABESSA



INTRODUCTION BioLocIie 1ERE GENBRATION 2FME G ENERATION 3EME GENERATION CONCLUSION

[e] [e]e]e} 0000000080 0000000000 00000 [e]e]
00000 000000000000 0000

PERCEPTRONS ET AUTOMATES

> Exemple: implémentation de |I'addition en binaire.

RESEAUX DE NEURONES JEREMIE CABESSA



INTRODUCTION BioLocIie 1ERE GENBRATION 2FME G ENERATION 3EME GENERATION CONCLUSION

[e] [e]e]e} 0000000080 0000000000 00000 [e]e]
00000 000000000000 0000

PERCEPTRONS ET AUTOMATES

> Exemple: implémentation de |I'addition en binaire.

RESEAUX DE NEURONES JEREMIE CABESSA



INTRODUCTION BioLocIie 1ERE GENERATION 2FME G ENERATION 3EME GENERATION CONCLUSION
[e] [e]e]e} 0000000080 0000000000 00000 [e]e]
00000 000000000000 0000

PERCEPTRONS ET AUTOMATES

> Exemple: implémentation de |I'addition en binaire.

RESEAUX DE NEURONES JEREMIE CABESSA



ERE

INTRODUCTION BioLocIie 1 GENERATION 2FME G ENERATION 3EME GENERATION CONCLUSION
[e] [e]e]e} 0000000080 0000000000 00000 [e]e]
00000 000000000000 0000

PERCEPTRONS ET AUTOMATES

> Exemple: implémentation de |I'addition en binaire.

RESEAUX DE NEURONES JEREMIE CABESSA



INTRODUCTION BioLocIie 1ERE GENBRATION 2FME G ENERATION 3EME GENERATION CONCLUSION

[e] [e]e]e} 0000000080 0000000000 00000 [e]e]
00000 000000000000 0000

PERCEPTRONS ET AUTOMATES

> Exemple: implémentation de |I'addition en binaire.

RESEAUX DE NEURONES JEREMIE CABESSA



INTRODUCTION BioLocIie 1ERE GENERATION 2FME G ENERATION 3EME GENERATION CONCLUSION
[e] [e]e]e} 0000000080 0000000000 00000 [e]e]
00000 000000000000 0000

PERCEPTRONS ET AUTOMATES

> Exemple: implémentation de |I'addition en binaire.

RESEAUX DE NEURONES JEREMIE CABESSA



EM - y
INTRODUCTION BioLoair 2 GENERATION GENERATION CONCLUSION

PERCEPTRONS ET AUTOMATES
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Cette équivalence entre circuits logiques ou automates finis et
réseaux de perceptrons est valable pour tout circuit logique ou tout

automate fini.

THEOREM (|KLEENE, 1956, MINSKY, 1967

» Tout automate fini peu-étre simulé par un réseau de neurones
composé de perceptrons.

» Tout réseau de neurones composé de perceptrons peu-étre
simulé par automate fini.
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APPRENTISSAGE

» Le perceptron est un classifieur binaire.

» Etant donné un input, il répond par oui (+1) oui ou non (-1).
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APPRENTISSAGE

Soit un dataset formé de 2 types de de data.
» Des images violentes et d'autres non-violentes;
» Des mails qui sont des spams et d'autres non;
» Des produits défectueux et d'autres non.

Apprentissage ou entrainement du perceptron: déterminer les
poids synaptiques et le biais du perceptron de telle sorte que:

» si on lui donne des inputs de la classe 1, il réponde +1 et
» si on lui donne des inputs de la classe 2, il réponde —1

> en se trompant le moins possible...

JEREMIE CABESSA



APPRENTISSAGE

> Apprentissage: modification des poids synaptiques et du biais.

JEREMIE CABESSA



00e00

APPRENTISSAGE

> Apprentissage: modification des poids synaptiques et du biais.

» Vaguement inspiré du concept crucial de plasticité synaptique
en biologie.

JEREMIE CABESSA



00e00

APPRENTISSAGE

> Apprentissage: modification des poids synaptiques et du biais.

» Vaguement inspiré du concept crucial de plasticité synaptique
en biologie.

JEREMIE CABESSA



[e]ele] o}

APPRENTISSAGE

Data:

dataset = {(x;,y;):i=1,...,N};

Perceptron P with random weights (and bias) w;
Learning rate A > 0.

JEREMIE CABESSA



[e]ele] o}

APPRENTISSAGE

Data:

dataset = {(x;,y;):i=1,...,N};

Perceptron P with random weights (and bias) w;
Learning rate A > 0.

for e =1 to nb_epochs do

JEREMIE CABESSA



[e]ele] o}

APPRENTISSAGE

Data:

dataset = {(x;,y;):i=1,...,N};

Perceptron P with random weights (and bias) w;
Learning rate A > 0.

for e =1 to nb_epochs do
for k=1 to N do

JEREMIE CABESSA



[e]ele] o}

APPRENTISSAGE

Data:

dataset = {(x;,y;):i=1,...,N};

Perceptron P with random weights (and bias) w;
Learning rate A > 0.

for e =1 to nb_epochs do
for k=1 to N do
Process sample xj into perceptron P
if @y, is ill-classified then
wi=w+ Ny, T // update weights and bias

JEREMIE CABESSA



[e]ele] o}

APPRENTISSAGE

Data:
dataset = {(x;,y;):i=1,...,N};
Perceptron P with random weights (and bias) w;
Learning rate A > 0.
for e =1 to nb_epochs do
for k=1 to N do
Process sample xj, into perceptron P
if @y, is ill-classified then
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APPRENTISSAGE

Algorithm 1: Training algorithm of the perceptron
Data:

dataset = {(x;,y;):i=1,...,N};

Perceptron P with random weights (and bias) w;
Learning rate A > 0.

for e =1 to nb_epochs do
for k=1 to N do
Process sample xj, into perceptron P
if @y, is ill-classified then
wi=w+ Ny, T // update weights and bias
end
end
return trained weights w

» Remarque: w et xy sont deux vecteurs de méme taille. Ainsi,
la mise & jour des poids est une somme vectorielle:

wi=w+ Ny Tk
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EXEMPLE

Démo notebook: entrainement du perceptron sur le dataset
MNIST.
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Exemples: fonction d’activation tanh

0.3&‘ h
05— <

> tanh(3) ~ 0.995

JEREMIE CABESSA



000@000000

NEURONES CONTINUS

Exemples: fonction d’activation tanh

0.3{‘ n
05— J

> tanh(—1.5) ~ —0.905
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NEURONES CONTINUS

Exemples: fonction d'activation ReLU

> ReLU(3) = 3
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NEURONES CONTINUS

Exemples: fonction d'activation ReLU

>ReLU(—1.5) = 0
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Réseau de neurones feedforward
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Réseau de neurones récurrents
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RESEAU DE NEURONES

» Les réseaux de neurones continus sont beaucoup plus puissants
que les réseaux de perrceptron.

> Les réseaux de neurones récurrents sont computationnellement
équivalents a des machines de Turing.

» |ls peuvent donc simuler d'importe quel algorithme
(thése de Church-Turing).

» Et ils peuvent donc apprendre des problémes beaucoup plus
complexes!
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MACHINE DE TURING

» Turing machine qui reconnait le language {0"1"

input tape

I2I0I0I0I1I1I1I1Iblblblblbl"'

work tape

Iilblblblblblblblblblblblbl"'

GENERATION

/ Program  current state: ¢, \
(@ins0,0) = (dace; b, 5, 5)
(¢in:0,0) = (40,0,b, R, S)
(Gin, 1,0) = (arej» 1,0, 5, 5)
(90,0,0) = (qois, 0,0, R, R)
(90,1,0) = (q1,1,1, R, L)
(90,6,0) = (arej, 0,0, 5,5)
(@1,1,0) = (quis, 1.1, R, L)
(q1,6,1) = (qac
(q1,6,0) (qm
(q1,1,1) = (grejs

QA-U 1 = (e

ConcLt
[e]e]

SION

:n >0}
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MACHINE DE TURING

» Turing machine qui reconnait le language {0"1" : n > 0}

lofofofo]x]1]1f1]fs]b]o]efb] -+ inputtape

Lelolololelelofolo]e]o]o]o] - work tape
t

/ Program  current state: ¢, \

(Gins b b) = (dace; b, b, 5, S)

(2in;0,0) = (¢0,0,b, R, S)

(Gin 1 b) = (Grej> 1,0,8,5)

(90,0,0) = (qobis; 0,0, R, R) (i, 0,0) = (q0,0,0, R, R)
(q,1,0) = (q1,1,1,R,L) (qovis, 1,b) = (@1,1,1,R, L)
(@0,0.0) (arejs0,0.5,8)  (dovis, b,0) = (@rej,b,,5,5)
(¢1,1,0) = (quis; L1, R, L) (qupis; 1,0) = (q1,1,1,R, L)
@) = (Gaerb LSS) (i D) = (dacesb 1,5, S)
(1,0,0) = (4r¢j;0,0,8,5)  (quis; 0,0) = (4re;:b,0.5,5)
(@11 = (e 1.1.5S)  (quisn1]) = (e 1,1,5,5)

Qﬁ 0,1) = (¢ 0,1,8,8)  (qibis,0,1) (%-c;,o‘l-S,Sy
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MACHINE DE TURING

» Turing machine qui reconnait le language {0"1" : n > 0}

lofofofo]x]1]1f1]fs]b]o]efb] -+ inputtape

Lololololelelofole]e]o]o]o] - work tape
t

/ Program  current state: qo \

(@insb,0) = (dace, b,b, S, S)

(gin,0,0) = (q0,0,, R, S)

(Gin, 1,0) = (arej» 1,1, 5, 5)

(40,0,0) > (qobis» 0,0, R, R)  (quis,0,0) >

(90,1,0) = (q1,1,1, R, L) (qobis; 1,0)

(90,0,0) = (4re;j,0,0,8,5)  (qopis; b,0) =

(@1,1,0) = (qupis, LL R, L) (q10is:1,0) =

(@1,0,1) = (dace;0,1,8,8)  (qrvis; b, 1)+

(01,0,0) = (2r¢j,0,0,5,8)  (q10is; ,0) >

(a1, 1,1) = (@re;» 1,1,8,8)  (qupis; 1,1) =
QII-U.]) = (¢rej>0,1,5,8)  (qubis; 0,1) =
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MACHINE DE TURING

» Turing machine qui reconnait le language {0"1" : n > 0}

lofofofo]x]1]1f1]fs]b]o]efb] -+ inputtape
t

Lofolofefolelefofolole]ofo]--- worktape
t

/ Program  current state: qopis \

(@ins0,0) = (dace; b,0, S, )

(2in;0,0) = (¢0,0,b, R, S)

(@in-1,0) = (Grej» 16,5, 5)

(40,0,6) = (qovis; 0,0, B, R)  (qovis, 0,0)

(q0,1,b) = (@, L, 1, R, L) (qopiss 1.b) =

(40:0,0) = (Grej 0,6,5,59)  (qovis, b, b)

(q1,1,0) = (quiss L1, R, L) (qupis; 1,0) =

(01,6,1) = (dace;0,1,8,8)  (qupis b, 1) =

(q1,6,0) = (@rej:5,0,8,8)  (qupiss b,0) =

(0:1,1) = (0 1,1,5,5)  (qmiss 1, 1) =
wl-m) = (46,0,1,5,5)  (qi5is,0,1) —
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MACHINE DE TURING

» Turing machine qui reconnait le language {0"1" : n > 0}

lofofofo]x]1]1f1]fs]b]o]efb] -+ inputtape
t

loJofo]o]elelofolb]e]o]o]o] - work tape
t

/ Program  current state: qo \

(@insb,0) = (dace, b,b, S, S)

(gin,0,0) = (q0,0,, R, S)

(Gin, 1,0) = (arej» 1,1, 5, 5)

(00.0,5) = (q01iss 0,0, R.R)  (dobis, 0,b) +

(90,1,0) = (q1,1,1, R, L) (qobis; 1,0)

(90,0,0) = (4re;j;0,0,8,5)  (qopis; b,0) =

(@1,1,0) = (qupis, LI R, L) (1038, 1,0) =

(@1,0,1) = (dace;0,1,8,8)  (qrvis; b, 1)+

(01,0,0) = (2r¢j,0,0,5,8)  (q10is; ,0) >

(a1, 1,1) = (@re;» 1,1,8,8)  (qupis; 1,1) =
QII-U.]) = (¢rej>0,1,5,8)  (qubis; 0,1) =
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MACHINE DE TURING

» Turing machine qui reconnait le language {0"1" : n > 0}

lofofofo]x]1]1f1]fs]b]o]efb] -+ inputtape
t

[ofoJofefo]e]efofolole]ofo]--- worktape
t

/ Program  current state: qopis \

(@insb,0) = (dace, b,b, S, S)
(gin,0,0) = (q0,0,, R, S)
(Gin, 1,0) = (arej» 1,1, 5, 5)
(0,0,0) = (qobis; 0,0, B, R)  (qobis:0,0) +—  (q0,0,0, R, R)
(20,1.,0) = (q1,1,1,R,L) (qobis, 1,0) = (q1,1,1,R, L)
(20,0:0) = (Grej;0,0,5,5)  (ovis: b,0) = (arej» b,0,S, S)
(q1,1,0) = (quis, LLR, L) (quis;1,0) = (q1,1,1,R, L)
(@1,0,1) = (dace;b,1,5.5)  (qupis, b, 1) = , 8, &
(01,0,0) = (2r¢j,0,0,5,8)  (q10is; ,0) >
(a1, 1,1) = (@re;» 1,1,8,8)  (qupis; 1,1) =

QII-U.]) = (¢rej>0,1,5,8)  (qubis; 0,1) =
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MACHINE DE TURING

» Turing machine qui reconnait le language {0"1" : n > 0}

lofofofo]x]1]1f1]fs]b]o]efb] -+ inputtape
1

[ofoJofifo]e]efofololefofo]--- worktape
t

/ Program  current state: q \

(@insb,0) = (dace, b,b, S, S)

(gin,0,0) = (q0,0,, R, S)

(Gin, 1,0) = (arej» 1,1, 5, 5)

(90,0,b) = (qovis, 0.0, R, R)  (qobis; 0,0)

(90,1,0) = (q1,1,1, R, L) (qobis; 1,0)

(90,0,0) = (4re;j;0,0,8,5)  (qopis; b,0) =

(@.1.0) = (@i LLRL) (quis.1,0) —

(@1,0,1) = (dace;0,1,8,8)  (qrvis; b, 1)+

(01,0,0) = (2r¢j,0,0,5,8)  (q10is; ,0) >

(a1, 1,1) = (@re;» 1,1,8,8)  (qupis; 1,1) =
QII-U.]) = (¢rej>0,1,5,8)  (qubis; 0,1) =
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MACHINE DE TURING

» Turing machine qui reconnait le language {0"1" : n > 0}

lofofofo]x]1]1f1]fs]b]o]efb] -+ inputtape
1

lofofxfa]o]o]b]olb]blofb]b] - work tape
1t

/ Program  current state: qipis \

(@insb,0) = (dace, b,b, S, S)

(gin,0,0) = (q0,0,, R, S)

(Gin, 1,0) = (arej» 1,1, 5, 5)

(20,0,0) = (qobis, 0.0, R, R)  (qovis; 0.0) +  (q0,0,0,R, R)
(90,1,0) = (q1,1,1, R, L) (qobis: 1,0) = (q1,1,1, R, L)
(90,0,0) = (4rej;0,0,8,8)  (qobis; b,0) = (@rejs 00,5, 5)
(@.1.0) = (@i LLRL) (qui1.0) = (.1 1R.L)
(@1,0,1) = (Gace:b,1,5.9)  (qupissb,1) = (Gaces b, 1,5, 9)
(1,0,0) = (2r¢j;0,0,5,8)  (quis:5,0) = (gre;:6,0,5,5)
(a1, 1,1) = (@rej> 1,1,8,8)  (quvis; 1,1) = (arejs 1,1,5,5)

QA.U.I) = (¢rej>0,1,5,8)  (quis; 0,1) = (gres, 0,1 5,Sy
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MACHINE DE TURING

» Turing machine qui reconnait le language {0"1" : n > 0}

lofofofo]x]1]1f1]fs]b]o]efb] -+ inputtape
t

Lofufafufole]efofololefofo]--- worktape
t

/ Program  current state: q \

(@insb,0) = (dace, b,b, S, S)

(gin,0,0) = (q0,0,, R, S)

(Gin, 1,0) = (arej» 1,1, 5, 5)

(90,0,b) = (qovis, 0.0, R, R)  (qobis; 0,0)

(90,1,0) = (q1,1,1, R, L) (qobis; 1,0)

(90,0,0) = (4re;j;0,0,8,5)  (qopis; b,0) =

(@.1.0) = (@i LLRL) (quis.1,0) —

(@1,0,1) = (dace;0,1,8,8)  (qrvis; b, 1)+

(01,0,0) = (2r¢j,0,0,5,8)  (q10is; ,0) >

(a1, 1,1) = (@re;» 1,1,8,8)  (qupis; 1,1) =
QII-U.]) = (¢rej>0,1,5,8)  (qubis; 0,1) =
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MACHINE DE TURING

» Turing machine qui reconnait le language {0"1" : n > 0}

lofofofo]x]1]1f1]fs]b]o]efb] -+ inputtape
t

[afafafa]olo]b]elb]blofo]o] - work tape
1

/ Program  current state: qipis \

(@insb,0) = (dace, b,b, S, S)

(gin,0,0) = (q0,0,, R, S)

(Gin, 1,0) = (arej» 1,1, 5, 5)

(20,0,0) = (qobis, 0.0, R, R)  (qovis; 0.0) +  (q0,0,0,R, R)
(20,1.,0) = (q1,1,1,R,L) (qovis; 1.b) = (q1,1,1,R, L)
(20,0:0) = (Grej;0,0,5,5)  (ovis: b,0) = (arej» b,0,S, S)
(@1,1,0) = (quis, LLR, L) (quvis; 1.0) = (q1,1,1, R, L)
(q1,6:1) = (qdacesb.1,5,8)  (qivis-b1) > (Gace.b. 1.5, 5)
(01,0,0) = (2r¢j,0,0,5,8)  (q10is: b,0) = (re;,0,0,85,5)
(a1, 1,1) = (@rej> 1,1,8,8)  (quvis; 1,1) = (arejs 1,1,5,5)

QA.U.I) = (¢rej>0,1,5,8)  (qubis; 0,1) = q,-c],O‘l-S,Sy
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MACHINE DE TURING

» Turing machine qui reconnait le language {0"1" : n > 0}

lofofofo]x]1]1f1]fs]b]o]efb] -+ inputtape
t

(fafafafolelefofololefofo]--- worktape
t

/ Program  current state: Guec \

(@insb,0) = (dace, b,b, S, S)

(gin,0,0) = (q0,0,, R, S)

(Gin, 1,0) = (arej» 1,1, 5, 5)

(20,0,0) = (qobis, 0.0, R, R)  (qovis; 0.0) +  (q0,0,0,R, R)
(90,1,0) = (q1,1,1, R, L) (qobis: 1,0) = (q1,1,1, R, L)
(90,0,0) = (4rej;0,0,8,8)  (qobis; b,0) = (@rejs 00,5, 5)
(q1,1,0) = (quis, LLR, L) (quis;1,0) = (q1,1,1, R, L)
(01,0,1) = (Gaces0,1,8,9)  (quis; 0. 1) = (dacesb,1.5,5)
(01,0,0) = (2r¢j,0,0,5,8)  (q10is: b,0) = (re;,0,0,85,5)
(a1, 1,1) = (@rej> 1,1,8,8)  (quvis; 1,1) = (arejs 1,1,5,5)

QA.U.I) = (¢rej>0,1,5,8)  (qubis; 0,1) = q,-c],O‘l-S,Sy
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RESEAUX DE NEURONES ET MACHINE DE TURING

Universalité computationnelle des réseaux de neurones récurrents
(avec neurones sigmoidaux continus).

THEOREM ([SIEGELMANN AND SONTAG,

1994, SIEGELMANN AND SONTAG, 1995

» Si on suppose des valeurs d’activation rationnelles, toute ma-
chine de Turing peu étre simulée par un réseau de neurones
récurrent.
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RESEAUX DE NEURONES ET MACHINE DE TURING

Universalité computationnelle des réseaux de neurones récurrents
(avec neurones sigmoidaux continus).

THEOREM ([SIEGELMANN AND SONTAG,

1994, SIEGELMANN AND SONTAG, 1995

» Si on suppose des valeurs d’activation rationnelles, toute ma-
chine de Turing peu étre simulée par un réseau de neurones
récurrent.

» Si on suppose des valeurs d’activation réelles, les réseaux de
neurones récurrents sont super-Turing.
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Movie 2

Video taken from the “3 Blue 1 Braun” YouTube channel
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APPRENTISSAGE: CLASSIFICATION
NV,

Soit un dataset S = {(x;,y;) :i=1,...

» Classification: les y; sont des (1-hot encodages de)
discrétes 1,...,C.

CONCLUSION
[e]e]

classes
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APPRENTISSAGE: CLASSIFICATION
Soit un dataset S = {(x;,y;):i=1,...,N}.

» Classification: les y; sont des (1-hot encodages de) classes
discrétes 1,...,C.

> Exemples: classification d'images, de documents, de produits,
détection de maladies, etc.
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APPRENTISSAGE: CLASSIFICATION
Soit un dataset S = {(x;,y;):i=1,...,N}.

» Classification: les y; sont des (1-hot encodages de) classes
discrétes 1,...,C.

> Exemples: classification d'images, de documents, de produits,
détection de maladies, etc.

Apprentissage ou entrainement du réseau de neurones: détermi-
ner les poids synaptiques et les biais du réseau de telle sorte que:
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APPRENTISSAGE: CLASSIFICATION
Soit un dataset S = {(x;,y;):i=1,...,N}.

» Classification: les y; sont des (1-hot encodages de) classes
discrétes 1,...,C.

> Exemples: classification d'images, de documents, de produits,
détection de maladies, etc.

Apprentissage ou entrainement du réseau de neurones: détermi-
ner les poids synaptiques et les biais du réseau de telle sorte que:

» si on donne au réseau un input x de la classe ¢, alors c'est le
c-éme neurone d'output qui devra avoir la plus forte activation,
en se trompant le moins possible.
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APPRENTISSAGE: CLASSIFICATION
Soit un dataset S = {(x;,y;):i=1,...,N}.

» Classification: les y; sont des (1-hot encodages de) classes
discrétes 1,...,C.

> Exemples: classification d'images, de documents, de produits,
détection de maladies, etc.

Apprentissage ou entrainement du réseau de neurones: détermi-
ner les poids synaptiques et les biais du réseau de telle sorte que:

» si on donne au réseau un input x de la classe ¢, alors c'est le
c-éme neurone d'output qui devra avoir la plus forte activation,
en se trompant le moins possible.

» Minimiser |'entropie croisée (categorical cross entropy, CCE)
entre classes réelles et prédictions.
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APPRENTISSAGE: REGRESSION

Soit un dataset S = {(x;,y;) :i=1,...,N}.

> Régression: les y; sont des valeurs/vecteurs continus.
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APPRENTISSAGE: REGRESSION

Soit un dataset S = {(x;,y;) :i=1,...,N}.
> Régression: les y; sont des valeurs/vecteurs continus.

» Exemples: prédiction de prix, consommation, température, pol-
lution, etc.
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APPRENTISSAGE: REGRESSION

Soit un dataset S = {(x;,y;) :i=1,...,N}.
> Régression: les y; sont des valeurs/vecteurs continus.

» Exemples: prédiction de prix, consommation, température, pol-
lution, etc.
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APPRENTISSAGE: REGRESSION

Soit un dataset S = {(z;,y;):i=1,...,N}.
> Régression: les y; sont des valeurs/vecteurs continus.

» Exemples: prédiction de prix, consommation, température, pol-
lution, etc.

Apprentissage ou entrainement du réseau de neurones: détermi
ner les poids synaptiques et les biais du réseau de telle sorte que:
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APPRENTISSAGE: REGRESSION

Soit un dataset S = {(z;,y;):i=1,...,N}.
> Régression: les y; sont des valeurs/vecteurs continus.
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APPRENTISSAGE: REGRESSION

Soit un dataset S = {(z;,y;):i=1,...,N}.
> Régression: les y; sont des valeurs/vecteurs continus.

» Exemples: prédiction de prix, consommation, température, pol-
lution, etc.

Apprentissage ou entrainement du réseau de neurones: détermi
ner les poids synaptiques et les biais du réseau de telle sorte que:

» si on donne au réseau un input x associé a la valeur y, alors
la couche d'output du réseau donne un vecteur ¢ devra étre le
plus proche possible de y.

» Minimiser I'erreur quadratique moyenne (mean squared er-
ror, MSE) entre valeurs réelles et prédictions.
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Videos taken from the “3 Blue 1 Braun” YouTube channel
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DESCENTE DE GRADIENT

» Si on varie les paramétres (poids et biais) du réseau, on obtient
des erreurs (loss ou cost) plus ou moins grandes.

» Minimisation de la fonction d’erreur: trouver les paramétres
qui donnent une erreur minimale.

» L'inverse du gradient de la fonction d’erreur donne la direc-
tion de la plus grande pente descendante.

» On avance pas a pas dans la direction inverse du gradient, vers
un minimum local/global.
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» La backpropagation est un algorithme qui implémente une de-
scente de gradient de maniére efficace.

» En résumé, on utilise le calcul des gradients de la couche [ + 1
pour calculer les gradients de la couche I.

» On calcule donc tous les gradients. depuis la derniére couche,
jusqu'a la premiére couche: backward pass.
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BACKPROPAGATION

» La backpropagation est un algorithme qui implémente une de-
scente de gradient de maniére efficace.

» En résumé, on utilise le calcul des gradients de la couche [ + 1
pour calculer les gradients de la couche I.

» On calcule donc tous les gradients. depuis la derniére couche,
jusqu'a la premiére couche: backward pass.

» On omet les équation ici...
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Videos taken from the “3 Blue 1 Braun” YouTube channel
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> Apprentissage: modification des poids synaptiques et des biais
du réseau entier.
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> Apprentissage: modification des poids synaptiques et des biais
du réseau entier.

» Vaguement inspiré du concept crucial de plasticité synaptique
en biologie.
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EXEMPLE

Démo notebook: entrainement d'un réseau de neurones
feedforward sur le dataset MNIST.
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NEURONES BIO-INSPIRES

» En deep learning, on utilise des neurones neurones discrets
puis des neurones continus.
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» Les réseaux de neurones a impulsion (spiking neural net-
works) utilisent des neurones bio-inspurés.
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NEURONES BIO-INSPIRES

» En deep learning, on utilise des neurones neurones discrets
puis des neurones continus.

» Les réseaux de neurones a impulsion (spiking neural net-
works) utilisent des neurones bio-inspurés.

I1

w;
T =————s Yy

Lnm

JEREMIE CABESSA



INTRODUCTION BloLoGIE 1ERE GENERATION 2EME G ENERATION 3EME G ENERATION CONCLUSION
o 000 0000000000 0000000000 00800
00000 000000000000 0000
_
NEURONES BIO-INSPIRES:

LEAKY-INTEGRATE-AND-FIRE (LIF)

Figure taken from the snnTorch tutorial [Eshraghian et al., 2021].
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NEURONES BIO-INSPIRES:
LEAKY-INTEGRATE-AND-FIRE (LIF)

Lapicque's Neuron Model With Input Spikes
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Figure taken from the snnTorch tutorial [Eshraghian et al., 2021].
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RESEAUX DE NEURONES A IMPULSIONS

Universalité computationnelle des réseaux de neurones & impulsions
dans un paradigme de temporal coding.

THEOREM (|{MAASS. 1996

» Dans un paradigme de temporal coding (a valeurs rationnelles),
toute machine de Turing peu étre simulée par un réseau de
neurones a impulsions.
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RESEAUX DE NEURONES A IMPULSIONS

Universalité computationnelle des réseaux de neurones & impulsions
dans un paradigme de temporal coding.

THEOREM (|{MAASS. 1996

» Dans un paradigme de temporal coding (a valeurs rationnelles),
toute machine de Turing peu étre simulée par un réseau de
neurones a impulsions.

» Dans un paradigme de temporal coding continu 3 valeurs réelles,
les réseaux de neurones a impulsions sont super-Turing.
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» Généralisation de la "backpropagation through time".
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» Généralisation de la "backpropagation through time".

» Meécanismes Hebbiens de plasticité synaptique: spike-timing-
dependent plasticity (STDP), etc.

» Combinaison des deux...
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» Computation neuromorphique (neuromorphic computing):
implémentation des spiking neural networks sur des hardware
analogiques: computationnellement et énergétiquement trés ef-
ficace (régle des trois S)!
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implémentation des spiking neural networks sur des hardware
analogiques: computationnellement et énergétiquement trés ef-
ficace (régle des trois S)!

» Communication par impulsions (spikes): le hardware gére
des valeurs discrétes (0 et 1) plutét que continues: calculs plus
rapides, moins de mémoire utilisée.
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des valeurs discrétes (0 et 1) plutét que continues: calculs plus
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COMPUTATION NEUROMORPHIQUE

» Computation neuromorphique (neuromorphic computing):
implémentation des spiking neural networks sur des hardware
analogiques: computationnellement et énergétiquement trés ef-
ficace (régle des trois S)!

» Communication par impulsions (spikes): le hardware gére
des valeurs discrétes (0 et 1) plutét que continues: calculs plus
rapides, moins de mémoire utilisée.

> Activité sporadique (sparsity): la plupart du temps, lees neu-
rones sont au repos: calculs plus rapides (opérations sparses),
moins de mémoire utilisée.

» Traitement dynamique de I'information (static-suppression):
une nouvelle information est traitée seulement si elle différe de
la précédente: moins de calculs, moins d'énergie consommée.
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Figure taken from the snnTorch tutorial [Eshraghian et al., 2021].
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EXEMPLE

Démo notebook: entrainement d'un réseau de neurones a
impulsions sur le dataset MNIST.
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CONCLUSION

> Les réseaux de neurones sont des algorithmes extrémement ef-
ficaces de machine learning.
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CONCLUSION

> Les réseaux de neurones sont des algorithmes extrémement ef-
ficaces de machine learning.

» lls sont plus ou moins inspirés de la bioloogie: moins pour 1¢
et 2°™M€ générations et plus pour 3°™M¢ génération.

» Le cerveau possédent des capacités computationnelles impor-
tantes a trés faible énergie: les algos d'inspiration biologiques
sont donc une piste de recherche trés pertinente.

» La compréhension des algorithmes démystifient bien des illusions
a propos de l'intelligence artificielle.
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