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21 octobre 2010: Réseaux Neuronaux, 2



Réseaux Neuronaux Artificiels

Réseaux classiques

1. Histoire
I Neurones logiques/non supervisés
I Perceptron, Adaline: algorithmes
I L’hiver des NN: limites théoriques
I Perceptron Multi-couches: algorithme et limites algorithmiques

2. Structure du réseau et apprentissage



Types de réseaux neuronaux

Ingrédients

I Une fonction d’activation

I Un ensemble de neurones connectés (graphe orienté)
feedforward (≡ DAG) ou récurrent

I Un poids sur chaque connexion

Fonction d’activation(z)

I à seuil 0 si z < seuil , 1 sinon

I linéaire z

I sigmoide 1/(1 + e−z)

I Radius e−z2/σ2



Types de réseaux neuronaux, 2
Ingrédients

I Une fonction d’activation
I Un ensemble de neurones connectés (graphe orienté)

feedforward (≡ DAG) ou récurrent
I Un poids sur chaque connexion

Structure feedforward

(C) David McKay - Cambridge Univ. Press



Types de réseaux neuronaux, 2

Ingrédients

I Une fonction d’activation

I Un ensemble de neurones connectés (graphe orienté)
feedforward (≡ DAG) ou récurrent

I Un poids sur chaque connexion

Structure récurrente

I Propager ; attendre la stabilisation

I Retro-propagation inapplicable

I Le système a une mémoire (valeur des neurones cachés)
Hum. La mémoire s’efface exponentiellement vite

I Données dynamiques (video)



Structure / Graphe de connexion / Topologie

Connaissances a priori

I Invariance par translation, rotation,.. op

I → Etendre E considérer (op(xi ), yi )

I ou partager les poids: Réseau convolutionnel

100,000 poids → 2,600 paramètres

I Couche 1: detection de “features”, e.g. un trait;

I Couche 2: moyennage et sous-echantillonnage: une fois qu’une
feature a été détectée, sa position exacte est moins importante, tant
que la position relative par rapport aux autres features est préservée.

Plus: http://yann.lecun.com/exdb/lenet/



Propriétés

Good news

I MLP, RBF: approximateurs universels

Pour toute fonction f raisonnable (de carré intégrable sur un
compact), pour tout ε > 0, il existe un MLP/RBF approchant f
avec la précision ε.

Bad news

I Ce résultat n’est pas constructif. (i.e. il existe; so what).

I On peut avoir tout ce qu’on veut; → on peut avoir n’importe
quoi (sur-apprentissage).



Questions centrales

Sélection de modèles

I Choix de nombre de neurones, de la topologie, ...

I Choix de critère overfitting
PLUS 6⇒ MIEUX

Choix algorithmiques un pb d’optim. difficile

I Initialisation w petit !

I Décroissance du pas

I Utilisation d’un momentum relaxation

wneo ← (1− α)wold + αwneo

I Critère d’arrêt

Commencer par centrer normer les données, naturellement
x 7→ x − moyenne

variance



Les NN: La malédiction

http://videolectures.net/eml07 lecun wia/



Quelques bonnes adresses

Quelques liens

I un cours:
http://neuron.tuke.sk/math.chtf.stuba.sk/pub/
vlado/NN_books_texts/Krose_Smagt_neuro-intro.pdf

I une FAQ: http://www.faqs.org/faqs/ai-faq/
neural-nets/part1/preamble.html

I des applets
http://www.lri.fr/~marc/EEAAX/Neurones/tutorial/

I des implémentations: PDP++/Emergent
(www.cnbc.cmu.edu/PDP++/); SNNS http:
//www-ra.informatik.uni-tuebingen.de/SgNNS/...

Voir aussi

I NEAT & HyperNEAT Stanley, U. Texas
When no examples available: e.g. robotics.

http://neuron.tuke.sk/math.chtf.stuba.sk/pub/vlado/NN_books_texts/Krose_Smagt_neuro-intro.pdf
http://neuron.tuke.sk/math.chtf.stuba.sk/pub/vlado/NN_books_texts/Krose_Smagt_neuro-intro.pdf
http://www.faqs.org/faqs/ai-faq/neural-nets/part1/preamble.html
http://www.faqs.org/faqs/ai-faq/neural-nets/part1/preamble.html
http://www.lri.fr/~marc/EEAAX/Neurones/tutorial/
www.cnbc.cmu.edu/PDP++/
http://www-ra.informatik.uni-tuebingen.de/SgNNS/
http://www-ra.informatik.uni-tuebingen.de/SgNNS/


Réseaux Neuronaux

1. Pourquoi ?

2. Réseaux classiques

3. Quelques applications

4. Réseaux modernes: profonds, à échos, impulsionnels,
liquides...

5. Pistes de recherche fraiches



Applications

1. Reconnaissance de chiffres manuscrits

2. Reconnaissance de visages, de piétons

3. Contrôle (conduite de véhicule,..)

4. Language



Philosophie

Conception, la voie royale

I Décomposer un système en modules élémentaires

I de telle sorte que chacun d’entre eux puisse être spécifié,
réalisé et testé aisément.

Pourquoi faire autrement ?

I Quand on ne peut pas faire autrement (reconnaitre un visage)

I ou quand le monde est ouvert

I ou quand ca prend trop longtemps

Preuves de principe

I speech & hand-writing recognition: avec assez de données,
des algorithmes d’apprentissage peuvent construire des
systèmes complexes de bonne qualité.

I hand-crafting → learning
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Reconnaissance de chiffres manuscrits

Caractéristiques

I Taille input d : quelques centaines

I → beaucoup de poids :-(

I Connaissance a priori: la classe ne change pas par (petites)
translation, rotation, homothétie, des données



Réseaux convolutionnels

Lecture http://yann.lecun.com/exdb/lenet/

I Y. LeCun and Y. Bengio. Convolutional networks for images,
speech, and time-series. In M. A. Arbib, editor, The
Handbook of Brain Theory and Neural Networks. MIT Press,
1995.



Reconnaissance de visages



Reconnaissance de visages

Difficultés : Variabilité

I Pose

I Elements: lunettes, barbe,...

I Eclairage

I Expression

I Orientation

Et occlusions
http://www.ai.mit.edu/courses/6.891/lectnotes/lect12/lect12-

slides-6up.pdf



Reconnaissance de visages, 2

I Une équation → 1 réseau

I NN rapides



Reconnaissance de visages, 3



Controle de véhicule

Lectures, Video
http://www.cs.nyu.edu/∼yann/research/dave/index.html



Modèles continus de langage

Principe

I Input: 10,000 input booleens les mots de la phrase

I Neurones cachés: 500 neurones numériques
I But: En fonction des mots d’une fenêtre m1, ...m2k+1 ,

apprendre
I Le genre grammatical du mot central mk

I Le mot suivant m2k+2

I Rq: La première couche: { fragments de phrase } 7→ IR500

Bengio et al. 2001



Modèles continus de langage, Collobert et al. 2008

videolectures
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Modèles continus de langage, Collobert et al. 2008
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Réseaux profonds Bengio 2006



Echo State Networks Jaeger 2001

NIPS 2005 Wshop, Reservoir Computing
= Echo State Network, [Jaeger 2001]⋃

Liquid State Machine, [Maas 2002]
Structure

I N neurones cachés

I Connexions: aléatoires matrice G

p(xi , xj) connectés = r , r << 1

I Poids: aléatoires: 1, -1, 0.

I Stabilité: max. valeur propre de G (damping factor) < 1

I Neurones de sortie: combinaison linéaire.



Echo State Networks, 2

A revolution

I The end of micro-management for NN (only ρ and λ)

I Training (e.g. for regression) through quadratic optimization

More:
On computational power and the Order Chaos: Phase Transition in

Reservoir Computing, Benjamin Schrauder, Lars Büsing and Robert

Legenstein, NIPS 2008.



Zone de compétence des Echo State Networks

Tâche

I Input: une séquence de bits

I Output désiré: la parité des τ derniers bits (non séparables,
mémoire nécessaire)

I K: nombre de connexions d’un neurone

I σ: les poids sont gaussiens, tirés comme N (0, σ).



Réseaux Neuronaux
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Le point: On veut construire un système

Ce qu’on a compris

I Combinaison d’entités simples: arbitrairement complexe

pourvu que les entités ne soient pas linéaires.

I Le réseau est une fonction de redescription des données.

On veut construire un système

1. Dans quel espace habite-t-il ?
Décrit par un ensemble de poids ? par des macro-descripteurs
(topologie, poids) ?

2. Comment l’entrainer ?
Quel critère ? Quel algorithme d’optimisation ?

3. Comment coder la connaissance du domaine ?
Dans les exemples ? Dans la structure de la solution ?
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