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Les débuts de l'IA
// Approche logique Vs approche connexioniste

Acte de naissance : 1956, Darmouth College

Chaque aspect de l'apprentissage, ou toute autre caractéristique

de l'intelligence peut en principe être décrit si précisément qu'il

est possible de construire une machine pour le simuler

I Approche logique (John
McCarthy)

I Inspirée des travaux de
Turing

I Modéliser le
raisonnement par la
logique

I Applications : systèmes

experts, recherche

opérationnelle

I Approche par schéma
I Mc Culloch
I Pitts

I Applications : Neurone
artificiel

I Perceptron
I Perceptron multicouche
I Deep learning
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Un exemple classique
// Iris

f(x) = αsepal.long+ βsepal.larg+ . . .
I si f(x) < 5.1 alors class=setosa

I si 5.1 ≤ f(x) ≤ 9.5 alors class= versicolor

I si 9.5 < f(x) alors class= virginica
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Perceptron
// Definition

I Un neurone possède des

entrées

I Chaque entrée possède un

poids

I La sortie est une fonction

du poids et des entrées

Y = f(W1 ∗ X1 +W2X2)
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Perceptron
// Activations

I Heaviside (seuil θ)
I Si x < θ alors f(x) = 0
I Si x ≥ θ alors f(x) = 1

I Linéaire (seuils θ1, θ2)
I Si x < θ1 ou x > θ2 alors f(x) = 0
I Sinon f(x) = x

I Sigmoïd
I f(x) = 1

1+exp(−x)

5 / 44



Perceptron
// Exercice 1

Soit la fonction logique

suivante:

I f(x1 = 0, x2 = 0) = 0

I f(x1 = 1, x2 = 0) = 1

I f(x1 = 0, x2 = 1) = 1

I f(x1 = 1, x2 = 1) = 1

1. De quelle fonction s’agit-il ?

2. A l’aide du réseau donné, trouver les poids w1 et w2. On

prendra la fonction de Heaviside (seuil à fixer) comme

fonction de transfert.
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Perceptron
// Exercice 2

Soit la fonction logique

suivante:

I f(x1 = 0, x2 = 0) = 0

I f(x1 = 1, x2 = 0) = 0

I f(x1 = 0, x2 = 1) = 0

I f(x1 = 1, x2 = 1) = 1

1. De quelle fonction s’agit-il ?

2. A l’aide du réseau donné, essayer de trouver les poids w1 et

w2. On prendra la fonction de Heaviside comme fonction

de transfert (seuil = 0).
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Perceptron
// Exercice 2

Soit la fonction logique

suivante:

I f(x1 = 0, x2 = 0) = 0

I f(x1 = 1, x2 = 0) = 0

I f(x1 = 0, x2 = 1) = 0

I f(x1 = 1, x2 = 1) = 1

1. Essayer avec cette architecture.
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Perceptron
// Interprétation

Le perceptron (Heaviside

seuil=0) est une séparatrice

linéaire qui a pour équation

f(x) = w1 ∗x1+w2∗x2+w0 = 0

On veut séparer des exemples (x,u) avec x = (x1, . . . , xn) et
u ∈ {−1, 1}. Le perceptron f est une séparatrice linéaire ssi:

∀(x,u)(w0 +

n∑
1

wi ∗ xi) ∗ u > 0
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Perceptron
// Exercice 2 bis

Soit la fonction logique

suivante:

I f(x1 = 0, x2 = 0) = 0

I f(x1 = 1, x2 = 0) = 0

I f(x1 = 0, x2 = 1) = 0

I f(x1 = 1, x2 = 1) = 1

1. Tracer les points et la droite représentant le perceptron

trouvé précédement

2. Verifier que c'est bien une séparatrice linéaire (avec 0
correspondant au −1)
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Perceptron
// Apprentissage

perceptron(E)

1. w = (0, . . . , 0); w0 = 0; pas_fini = vrai;

2. Tant que pas_fini faire

2.1 pas_fini = faux;
2.2 pour chaque (x,u) ∈ E , si (w · x+ b)× u ≤ 0 alors

wi = wi + τ × u× xi;

w0 = w0 + τ × u;

pas_fini = vrai;

3. Retourner (w,w0).

(τ > 0 permet de régler la vitesse de convergence)
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Apprentissage Perceptron
// Exercice 1

Soit la fonction logique

suivante:

I f(x1 = 0, x2 = 0) = −
I f(x1 = 1, x2 = 0) = +

I f(x1 = 0, x2 = 1) = +

I f(x1 = 1, x2 = 1) = +

1. Utiliser l'algorithme du perceptron pour apprendre les

valeurs du réseau τ = 0.5
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Apprentissage perceptron
// Exercice 2

Soit la fonction logique

suivante:

I f(x1 = 0, x2 = 0) = −
I f(x1 = 1, x2 = 0) = −
I f(x1 = 0, x2 = 1) = −
I f(x1 = 1, x2 = 1) = +

1. Utiliser l'algorithme du perceptron pour apprendre les

valeurs du réseau τ = 0.5.

13 / 44



Apprentisage perceptron
// Parité

1. Proposer un codage binaire de chaque chiffre

2. Trouver les poids permettant de décider si le chiffre est

pair ou non
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Apprentisage perceptron
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Apprentisage perceptron
// Reconnaissance

1. Proposer une architecture permettant de reconnaître le

chiffre

2. Trouver les poids correspondants
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Algorithme perceptron
// Propriétés

I algorithme incrémental : il suffit de le relancer si de

nouveaux exemples sont ajoutés.

I convergence garantie si E est linéairement séparable,
c'est-à-dire s'il existe une hypothèse linéaire qui permet de

classer E;
I ne converge pas dans le cas contraire.
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Apprentissage perceptron
// Exercice 4

Soit la fonction logique

suivante:

I f(x1 = 0, x2 = 0) = −
I f(x1 = 1, x2 = 0) = +

I f(x1 = 0, x2 = 1) = +

I f(x1 = 1, x2 = 1) = −

1. Est-il possible de trouver des poids pour ce problème ?

justifier
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Perceptron simple

limites

Le perceptron simple ne peut résoudre que des problèmes

linéairement séparables. Pour aller plus loin, il est nécessaire

d’ajouter des couches.
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Perceptron multicouche
// présentation
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Perceptron multicouche
// Approximateur universel de fonctions

Pouvoir séparateur

Propriété

L’augmentation du nombre de couches et du nombre de

neurones accroît le pouvoir de séparation
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Perceptron multicouche
// Exercice : ou exclusif

On peut remarquer que :

A⊕ B = (A ∨ B) ∧ ¬(A ∧ B).

En combinant les deux réseaux (OU et ET), réaliser la fonction
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Perceptron multicouche
// Apprentissage

Rétropropagation du gradient

Le problème de l’apprentissage dans les perceptrons

multi-couches est de connaître la contribution de chaque poids

dans l’erreur globale du réseau. L’algorithme de

rétro-propagation de l’erreur permet de faire cela.

1. Propagation de l’entrée jusqu’à la sortie

2. Calcul de l’erreur en sortie

3. Rétro-propagation de l’erreur jusqu’aux entrées

Conditions

Il faut une fonction d’activation dérivable car on a besoin de la

dérivé pour rétro-propager l’erreur.
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Perceptron multicouche
// Inférence

25 / 44



Perceptron multicouche
// Rétro-propagation du gradient

objectif : minimiser

w∗ = argminw
1

m

m∑
l=1

[y(xl,w)− u(xl)]
2

I On utilise la retro-propagation du gradient :

wtij = wt−1
ij

− ηδj

I avec
I les cellules de la couche de sortie

δj = g′(aj).(uj(xl)− yj)

I les cellules des couches intermédiaires

δj = g′(aj).
∑
k

wjkδk
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Perceptron multicouche
// Rétro-propagation du gradient
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Perceptron multicouche
// attrait et limites

I Les attraits pratiques
I D'emploi très général (en fonction de la structure du
réseau) :

I Classification
I Régression
I Transfert
I Renforcement

I Algorithme simple
I Algorithme incrémental et parallélisable

I Limites
I Opacité des "raisonnements" et des résultats
I Difficile a apprendre avec des données complexes
I Tendance au sur-apprentissage
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Deep learning
// Des réseaux de neurones au deep learning

Autour des années 2010 :

grand boum de

l’apprentissage des

réseaux de neurones :

deep learning

I Causes :
I Nouveaux algorithmes pour apprendre des réseaux
complexes

I Drop out
I Mini-batch
I Initialisation

I Données disponibles en masse
I Capacités de calcul accrues (cluster, GPU)
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la reconnaissance d'image
// Principe

I Première application industrielle des réseaux de neurones

I Première preuve d'efficacité du deep-learning
I Problème de classification :

I couche d'entrées : pixel de l'image
I Un neurone de sortie par classe
I Utilisation d'un réseau de neurones particulier : le
convolutional neural networks (CNN)

I Exemple classique : la base Mnist
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Reconnaissance d'image
// convolutional neural networks
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Reconnaissance d'image
// Classification simple
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Reconnaissance d'image
// Classification multi label
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Reconnaissance d'image
// Reconnaissance de patterns

Caméra de sécurité

Facebook
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Reconnaissance d'image
// Quelques projets

INSERM : detection et ratio de

cellules cancéreuses

Classification de signaux

bruités
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la classification de texte
// Principe

I Exemples :
I Google actualité
I Tendance sur Twitter

I Un problème de classification deux façons de considérer
les textes :

I Bag of of words (tout le texte d'un coup)
I Mot par mot

Approche mot par mot

I Vecteur d'entrées = dictionnaire de la langue (données

sparses)

I Nécessite un nouveau type de réseau : le réseau de

neurones récurent (ou LSTM)
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la classification de texte
// LSTM
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Apprentissage de fonctions de transfert
// Principe

I Application :
I Traduction / filtrage d'image (nouvel algorithme de google
trad)

I Primsa
I Problème de classification :

I Couche d'entrée : pixel de l'image (ou mots du texte)
I Autant de neurones en sortie qu'en entrée
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Apprentissage de fonctions de transfert
// Exemple
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L'apprentissage par renforcement
// Alpha-GO vs Deep blue

10120 possibilités 10761 possibilités

Problème très difficile

I Force brute impossible : approche deep blue ne marche pas

I Q learning classique impossible : espace trop grand
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L'apprentissage par renforcement
// Alpha go
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L'apprentissage par renforcement
// Alpha-GO

I Considère le plateau

comme une image

I Deux phases :
I Entrainement du réseau
à partir d'une base de
partie

I Entrainement du réseau
face à lui même

I Raisonnement proche de

l'humain (à débattre)

Prochain défi

Les jeux en temps réel (ex: Starcraft) en utilisant seulement les

informations disponibles à l'écran.
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Deep learning
// Conclusions

I Deep learning : une technologie mature
I Algorithmes publiques
I Infrastructures hardware

I Deep learning : une technologie efficace
I Algorithmes très performant
I Au coeur de l'industrie des données

I Mais :
I Pas une baguette magique
I Nécessite une culture du stockage des données et de
l'expertise

I Manque de garantie -> problèmes éthiques et juridiques
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Deep learning
// L'avenir
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