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https://www.quora.com/Marvin-Minsky-said-Probabilistic-models-are-dead-ends-%E2%80%9D-What-approach-are-researchers-taking-to-solve-the-problem-of-Artificial-General-Intelligence
https://www.quora.com/Marvin-Minsky-said-Probabilistic-models-are-dead-ends-%E2%80%9D-What-approach-are-researchers-taking-to-solve-the-problem-of-Artificial-General-Intelligence
https://www.geek.com/blurb/marvin-minsky-ai-has-been-brain-dead-since-the-1970s-553345/
https://www.technologyreview.com/2019/01/25/1436/we-analyzed-16625-papers-to-figure-out-where-ai-is-headed-next/
https://www.technologyreview.com/2019/01/25/1436/we-analyzed-16625-papers-to-figure-out-where-ai-is-headed-next/
https://twitter.com/GaryMarcus/status/1201260764339683328
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Tribe Origins Problem Master Algorithm

Symbolists Logic, philosophy Knowledge composition Inverse deduction

Connectionists Neuroscience Credit assignment Backpropagation

Evolutionaries Evolutionary biology Structure discovery Genetic programming

Bayesians Statistics Uncertainty Probabilistic inference
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m° mes cons®quieth®r&a . Static (vs. Dynamic)

Esde que |l e syst | e Can the world change while you are thinking?

st at?iFgouec t-tidnne@n VvV «Discrete (vs. Continuous)

(comme un jeu de * Are the percepts and actions discrete (like integers) or
ouvert (comme p OOW- continuous (like reals)?

nomi Que)

Esdte que |l es r gles de fonctionnemgmt®gsenst pd
nombre® M®elkkstes param tres vont conditiaenner
tions et des simulations pour r®soudre un pro

Pour reboucler sur | e sch®ma, |l a premi re col
| 81 A connexionniste est une mani re de contou
|l a place, on | 6observeidti satresutpioluirsenda®Rdm®trle
et faire des pr®vistb@®srappenmacihhaomorerde mdai gr
pr®di!So-dblteen passant, heureusement

n
0

Et at des | i eux

i sons i cCi un poinder hfcled ede®Rsbwrt L EORWAh®mMae sul i
onne de mani re rudimentaire |l a comparai sc
Homme. Cette approche anthropomorphique de
rmet et brenlese choses en pl ace.

n
o]

domaines 0% | 061l A et | es outils num®ri que:
vent du calcul, dathpdenaat hi es hpplrneagi ¢
s ou de |l a geigmeetaveode taum®meir e, not
mes doéinformation, l es jeux de soci ® ® qu
mme, | es derniers en date ®tant | e c@d |l et

est appliqgu®e ° des fonctions sp®cialis®e

e i © R 7}
(@ exlien ]

l es domai nes oY emaws Lammpesutprcaseue teax c C
ines conditions et | e raisonnement sp®ci al/]

restprogf me sonit econstant s, l es 1T A on
acit®s humaines. Tout ce qui rel ve de
S . La traduction automatigee ma®paysas |
cialistes. Un v®ritable bilingue fera
v )
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Le raisonnement g®n®raliste e§t @e@ecwreuihocked
reconstituer sont obl i g®st @ceh else edt®cdenplobse r mestn
ri eusement

®Voir " Doemobsujpet i eve the hype:deselparrray i Ingf BAE widf taic,t @ Mdgpiusei efdinac2t @
m®cani que detl dahAdatf ralilse®@ nelmg@ mperem®&dicben du sens.
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Léagilit® g®n®r ale des robots reste enfin tr
peut admir ersrloebso Bprsduweens sDeysgaghie cssont d 6faaiklelae ur s
ces robots sont een ofpdirtatte@C@®@E biudpd nparc odra sque
de voir des robots sb6occuper des paui gones| eéan
d&Samspm®sent ® au CES 20&2ils geal | eenecmofrées tg dipda gl Ire@ vpe
commer%ialis®

Deux derniers pointslaogésehnconreesgn®metvieaons e

nébont pas do6é®motions et doenvi es, en to®&-t ca
rieurs doé®mot i oinrs dheu mma miesr eet m&cRaangi que ces
| 6®nergi e, l es I'A sont en g®n®r al plus vorace
20 W.

En pratique, |l es solutions exploitant de | 61
grand public et aux entreprises, mai s wsuans f
mai ne, not amment sa capacit® de raisonnament

ning qui essayent | abori eusemd&lret fdexvous | pr b
Amazon en exploitant votre historique dousage
Ces techniques de machine | earning sont rbas®e
respondent pas aux sewms®hemainsouCeéel aepememaes
l'imitati qu,e itiropnmaywdeenmechdi ntePgmuempr uese etimm-as | ¢
mandati ons, car iI'l's ne sont gui d®s queopacevo
doi nsmiqguit) iavd@io& ptsen ®ki gne

1 exi ste débautres segmentations de | 061 ®-par

gories de ogyistpenesent comme des humai ns, qgui

rationnetidbemenpagetorc®ment comme des humai ns
On peut aussi plus simpl émasntsemtsi, | il ermr ati sming ¢
|l a combinaison des trois qui f afi @r eennt cso rdee sd emz:

Pourvu qule cela dure

Vo ProgirresAsl i sno6t as | mprdes swivd asiYohut ,Mingevte ralpy efrk? d nid A rdddiiTt ¢
ci al I n2OX 7R Adrlt pages) pi leota@tpar HreiMa bBri WSejtcadd@ddort Igui c
gue | 6on est dé&msurune b wlbloga Sdleas IS N@QES vibd&8d yvobotbBowsél ard
gl ass poafr wdhnaer a -NiEDkemnmpacamerC2021.
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https://www.technologyreview.com/s/609611/progress-in-ai-isnt-as-impressive-as-you-might-think/
https://aiindex.org/2017-report.pdf
https://aiindex.org/2017-report.pdf
https://www.cnet.com/news/samsung-ces-2021-robots-will-clean-your-house-and-pour-you-a-glass-of-wine/
https://www.cnet.com/news/samsung-ces-2021-robots-will-clean-your-house-and-pour-you-a-glass-of-wine/

Al gori t hmes deet |lOolgA ci

Pour d®crire | 6univers des algorithmes, ®-0gi c
|l iore r®guli rement une segment atiitonons i2npll7i fd
ebook avec |l es outils du raisonnement a®tomat
seaux de neurones et du deep | earning ets-enfi
tituent | es noti omustatgiémagent s et de r ®seaux

Pour c¢hachurniequdees cfepsn dememat &l e®®y oquer si besoin
gr s | es plus r®cent s, |l es applications phare
not amment au niveaamarts outils de d®velopp

Cette segmentation couvre | es principaux usag
traitement de | 6i mage, du | angage natur el et
g rent des donn®es str wdtonr @eesl evte nnt o tdaumnreancth i dn
cell g aguiertai sonnement et de | a planifiocatio
teurs de r gles, solveurs et outils associ ®s.

2dziAfada RS £ QAY

identifie des regles via les données

faits, regles, données structurées graphes langagebruit vision
contraintes, logique,

graphes ontolog'es nombre de dimensions ou de parameétres
, i

1-5 6-100 100-*
De nombreux pans de | 61l A quoi henf i ges editf pAISE |
T Leasl gorithmes ®uolg®Ni®tn maierse g u i peuvent so0aj
gui testent plusieurs versions de solutions
T Laepr ®s enstcatnin@an sl n des det dann®es textuell e
exempl e, via du deep | earning, et l es expl ¢
automatique avec |l es outils de | 861 A symbol i
sch®&ma quail | h®ot ati 6 doéapproches symbolique
via | e deep |l earning.
T LBA af fgaudt iexe |l oi te une panoplie | arge dobéout

voire du raisonnement aut oma®meaemutes pexutro®rciagpu |
tions humaines et agir en cons®quence.
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Legransfer, loaarampipmrgenti ssage par transfert, €

me t déoentra”"ner un r®seau de neurones ~ par
copnl ®t er , |l e mettre ° jour ou | Oout iCli sher t e@al
nique permet de fortement r®duire | es apprer
usages identiques. La mutual i satoigem édlati-m®s e
nuerait aussi | 6i mpact environnemental de | ¢

Reprenons ces grandes briques une par une

T

Lelsri gues du raisonnemgni etedéertPaopldari tieesec
de |l ogique 0&®RI @®mantds spodisef or mati ons faectuel
traintes, dont il faut disposer au pr ®al abl
|l a maintenance, de | a mani re de g®rernkta c
débun robot ou doéune machine ° commande numeg
| 6expl oitation de ressources multiples pour
ce domai rmggssomte IOk peatve c dxepsl osiotbearstaerdse sggulie s
for meltl adeLesaimest eurs de r gles sodappell ent
Rul es Management Systems et sont souvent i n
ment Systems. Ces systogmeauepddwaret piorutr ® @gr®e re

i mpr ®ci s.
Lanachine dwaampme@gnt i ss agfeaiarugro®@naidsii gounes sssadrieti ¢

tien dc&eglment at i ore reaxuptloomattalngton ed®e s en giGM®r al
nel | es, comme une duswen dleogd odher Peasmadcthrre nlerst e
rel ve dobébune approche probabiliste. Les out
vol umes ddkesdoamt®reespr i se D, gaedtartaeme macldi nhe |l kee
sbappuyer sur des r®seaux de neurones nsi mpl

n®es mulohdemerps.

Les®seaux deonstrbonaemtmaumesdeamachgneolur r @
t ©ches i dentiques, mai s | orsque | despace pr
®l ®ment aire est exploit® | orsque | a di mensi
passe rapidement aut dpeoceupr |leea rtnrianigt,e meontta ninee nl

Ledeep | @ar mmiprpg ent i ssagbealdreaf opnldes npleeorihment g udé e
oneonna tes objets complexes commd al gsarioma
angade deeexpleairtRassedasx de neuyosashaotit gao
iste de tr s . Qe mbdewuts esepandamtt epas | a sol
| A cher®®hde” dtereai tterarning permetoaudédama@le
contenus existants, comme pour colorier
p veut dire profond. Mais | e deep kearni
ite des r®seaux de nesurdemese@mv®@se mMtea tnioonb |
or miaet idoenesp. | earning nobest pas d®di ® excl
edhreati seirvir dans dbéautres environnements
grapmea, g®nowminqeédi hel dutilise aussli-dans:s
i modales qui int grent diff®rents sens comr
ussi test® dans des approches symboliques,

O D® S — DD O X

es®seauxs débagesrytst-agnestosmul tn domai ne m®conr
cience de | 06orchestration dbéagents |l ogicie
es r®seaux multiagents peuvent servir ° fa
defsoul es. Les agents peuvent °tre homog nes
r®seauvaxgenutl g i h®t ®r og cma& c& @dsat curn®a tvieorns idoen s ol |

ror- 9t T gQ— 0 —0T

®YoDeep |l earning de FARabi Al Cfutuiepubli ® en ao%t 2017.
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https://www.linkedin.com/pulse/deep-learning-ai-future-fabio-ciucci

Un chatbot ¢ ommer sununr oabsoste nebsltla igtieaguh @vu®@c od ke Bt &
de r gl es, du machine | earning et plusieurs
sont donc © |l a fois des objets conceptuel s
I 61 A.

Cette classifi cadtui omarncéheRs.t Idasy lean saeugueasi men

non sp®cialistes du domaine de | 061 A.

Celclie est i ssue (

dBr i c.ssbBsn®peare | er -

ning de | o0intellig

attach®e au r adrsda

la premi re ca$e Cc

unei sion hi{04aeRi qu

redui te ° | 6 | rA® dsuyc

pui sque | e deep |-€

ensemble du machin

t ©c hes gui i mi ten

| died | i gence humai r EESSESEESs

l a compr ®hension d

Force dédtrudrebres de recherche

La force brute est | 6i nveresset Mm@t arpdyen goeu rdae
| 6intelligence humai ne nme dlee sl a® cdh®epcass,s eel. | e ow
posside lgitée ®s i denti fier | es dheamisnszilldd omlsude
possi bl es.
La f or oéee sbtr udpe®q e i ®innk bl e dmbeitsreaet odares | $envel
sance de dJtoiolriGa @ @it ¢er est trop ®l ev®e, des m®t
de r®duction dei Vantombn eatiivlidilesss @a& Ilgorrs t hmes d
®vacuent | es Abranchesempoteant daboatdcGoensbti ala't
gudintervient une vague forme doéintelligence,
m° me . Ell e est syst®matique et pas intuitive.
CoOedsbtai bl esr $§ aic COMPLENITY NUMBERS
ser aux ®checs G
La combinatoir Sattle 10 >
plus faible qu m;;rm: -
not amahent ait d Hows 3
I a g r I I I e d e q i ?::.":ih'l f.":::l.lv\!’h'
ment de 8x8 ef Rodese 0

8x8 19x19
cont rle
Cela ex@unglu@l A . a gagn® au Go apr s | davoir f:;
La force nbot atmentemlpi@dls ®er d Daap edd lupeMur gagner au:
em996 plwd>BMdenre GCaren Kaavs0aaomi | | i ons de posi
gr ©ceproé&dd9®seurs travaillant simultan®ment .

®VoEricsson Press Sem®Pumaie@MW0281812 slides).
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https://www.ericsson.com/assets/local/news-and-events/press-center/machine-intelligence-press-seminar-feb-27--mwc-final.pdf

IBM Deep Blue (1996)
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DeepMi nlda dbAl dal Bbpgbh &0 exploite ainsi un m®l|l :
| earni ng pfearimmeet tdaenst ®&cconomi es de combinatoire
coups.
La combinatoire du jeu de Go est en effet de
®checs. La premi re version doAl phagGer v &ne® f
| 6expl oitation de parties de Go existantees, e
nant en | owdmte.c Dratnrse slauiderni re version en
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. - DYNAMIC

parce que |l a pui: ng,zsrngNC;E PROGRAMMING SELUNG ON EBAY:
l e permet : il st 0(n1) NGRS 0(1)

. . ‘ O (n*2")
di stribuabl es % el

. . . STILL WORKING
moins en moins dafF ON YOUR ROUTE?
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https://deepmind.com/documents/119/agz_unformatted_nature.pdf
https://deepmind.com/blog/alphago-zero-learning-scratch/
https://www.oezratty.net/wordpress/2017/consequences-pratiques-alphago-zero/
https://xkcd.com/399/
http://static.googleusercontent.com/media/research.google.com/fr/pubs/archive/35179.pdf

La plupart des ®tudes scientifiques dans | e d
sous forme de r®sultats stat i set ingouuevse acuoxmme® ddie

Loexploitation de | a masse de ces r®sultats r
Le cerveau met doéoaill eurs en Tuvre une | ogigq
not amment motrices, l eancennter cexrrvyed ®di @®sa n@t an
g re la m@moire etyleempctbsohse d®plenthement
A Bayesian Network for Probabilistic Reasoning
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in Type 2 Diabetes R e o
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S m®t hodes statistiques se sont fondues ave

deep ¢eadaimig.r€s nepessenttesenmefifeéestpuobal
s objets, faire des p'f.®vSo6sapopnusy aonut dseusr rdeec ol
|l A symbolique ne rel ve pas dpesgprbbasi-tomn®
e I 6on int gre |l a notion de | ogique floue a
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Rai sonnement automatique

Le raisonnement automatique fait partieodu Vv
gique formell e. Cel aduaic$ ainGO Hldd s fiim®a ogdiaendhadn tf p

Ale.El |l e sbéopposait ~ | dapproche connexionni st
neurones dans wune approche probabilisteo-Lb6ap
mat i que eusrteupsleu smariisgodi fficile ™ mettre en 1Tu
de coll ecter |l es r gles débun m®tier ou dobébun d
La formalisation du raAsioswtemént 6 hdenai inf ir eantoi
mell es usiloa®gsmeamnati on phil osophique, ~° ba
et une d®duction (si A et B sont vrais alors
BVolLe cerveau statisticien : | a ,r®el Sittd mins Ibaasy ®3d leaenree ,e nc GLC
sli ®@esyce de RAOBbhiyestemmat Nebhwork for Probabilistic Reasoning
Di abz20®% (2 pages) .

“VoiTraditional st at i-psetrifcoarl m nmeatchhoi dnse ol f et-aeenn i orugt dfee t Peaoudl s t Guocr k otoi, m
2018.
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http://www.college-de-france.fr/media/stanislas-dehaene/UPL5981541562447201298_Cours2012_CerveauStatisticien_6.pdf
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-19551-3_22
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-19551-3_22
https://www.linkedin.com/pulse/traditional-statistical-methods-often-out-perform-machine-paul-cuckoo/

Déautres ont tent® de formaliser | a notmon m°
cepts comme Raeemohh®bdludb@dDB8navec sa roue dobéasser
puGsttfrieanLe6®dmiavec son™art de |l a combinai:
Suivirent Gecrfacawdd® dkee et son alg bre form
rai sonnement , puis de nombreux d®veloppements
melle, des calculs de pr®dicaté, de |l a | ogiqu

€ vrai othirme sait toujours pas dire si l e rai s
symbol es haut niveau ou par assembl age de
appell e approche -cyommealxii @ner.i ste ou sous

Les outinlnsententr amiusscomati que en | A sont tr s di
déoexpl oration et autres graphes, |l es onthel ogi
dant | ongtemps, | es approches s®amb.ol i ques et
Les recherches |l es plus r ®&ctéadiesmoens]| Aeuvks eal
doabord en exploitant |l e deep |l earning pour
associant textes et i mages qudnsaldanme nlt @it g leenss
r gles traditionnel s. Et puis en cherchant °
ni ng, |l e raisonnement ®tant | daboutissement d
| angagesteitondedegse connai ssances.

D®monstrations de th®or mes

Les d®buts des’ nmoa eluase ddke sr eyosats emda s Ad xapeedbrR sq u
wekHerbertd®venomppai ent | e Gener al Problem So
de promdt mM@meattiiguessant des r gles mod®lisant |
et r®solvant un probl me en partant de Ca sol
GPS f ai sdiotgi <u iTpheeocod uisitd @b utt e Alein® neeswe | |i,- Her
moet Cliff Shaw, guel ques mois avant |l a cr ®at
MacCarthy. Le Logic Theori st d®montrait qguel
axi omdtique

BVoilR2 Artificial IntelRaimpendé ul Al )AnKi IHépsatrd MGk sl:n K2rregs sMa o lRiviTd Ge 1
unpt ®r elsisatndier e phil osophique de |l a structuration du savoir.
“On distingue habituel |:enteantl otgriogiuse ndidvoeradurxe dze®rloo goiuguleogi que o
calcul/logique des pr®dicatddetdlia 2®mgo qexplddoredredesdepxopdsai
sans variabl es. La |l ogiqgue do6éordre un raisonne ~ piasernrdase

ons. Tout ceci lkisqu®&ngkamsopnved | eold n@t maime A dBDRG ¢ gaue A

fonct
|

i
ci el e SdyembGuliilgluaeu me Pi oMhes 2618 (&8Beshsdes)t h®oriqgue et di

Woir | @ emadmptde sLagite uFlsddmirdtogi c Theory Machi naegASgs hmlinex |
1956 (40 pages) .
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https://www.forbes.com/sites/gilpress/2020/02/26/12-artificial-intelligence-ai-milestones-2-ramon-llull-and-his-thinking-machine/#55cc5454251b

http://sboisse.free.fr/science/maths/logique.php
http://guillaume.piolle.fr/doc/ia.pdf
http://guillaume.piolle.fr/doc/ia.pdf
http://shelf1.library.cmu.edu/IMLS/MindModels/logictheorymachine.pdf
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|l es or ds m@cicaleiss ®gac hierBegyanb o(l 1 9Z/PO05) leset | ogi Cci ¢
dbnt el icorp

Nous | 6davons ,H®jrbecitt @elRmn 11 *%9 Geomet ryaphbbe
de d®montrer des teh®oroumensande.kb@®armu@nerliGd 0@t
| 6ori SIYNEHHM YNt heti ¢ CHEMiextprey)t, diers aynt®eme 1
d®t er mi ner des r®actions chimiques de synth s

Dans | es aRoW®est 1HKdie
l 6Uni ver iotu®igtd 6 B & ia 1«
vaux dans | a pr oPgurias)  Fre-oeecen s
franilaaiisn rQakeRai | i pp- e oo, w
ekcr® rehanglage d ea - s1bling(X, ¥)  RREINE ) et ARt
Pmo (Porgor a mmat logm uey O i
nNnut ses tpemrdadntde e oo v - mther ool 1.
80 et 1990, et S ul
C h e r C h e . Pr 0 | 0 g ® This resulls in the following quary being evaluated as true
Europe tandis qu
mi nant e aruexp HA&SA.a
SC vs PAL/ Secam da

rol cugh dsathgage d®cl aratif qui sert ° g®rer d
e relations, faits et r gl es. 1 est not amme
tilis® © cet effet dans DeepQA, une des brigq

Premiers syst mes experts

Quel ques exp®ri mentations ont mar MY®,N aisr- d®Db L
t me permettant de d®terminer | es bact®ries 1
(cdes3omavsec une base de 450 r gl es.

RULEOS6
PRENISE: (SAND (SAME CNTXT GRAM GRAMNEG)
(SAME CNTXTM MORPH ROD)
(SAME CNTXT AIR ANAEROBIC))
ACTION: (CONCLUDE CNTXT IDENTITY BACTERODIDES TALLY 0.6)
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http://www.aaai.org/ojs/index.php/aimagazine/article/viewArticle/89
http://www.aaai.org/ojs/index.php/aimagazine/article/viewArticle/89
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http://www.tree-logic.com/notre-technologie.htm
http://archives.lesechos.fr/archives/cercle/2011/10/18/cercle_38885.htm
https://jpdelespinay.wordpress.com/2019/08/01/2011-lobstruction-des-encyclopedies-libres-a-mon-ia-aboutie-pour-une-majorite-dinformaticiens-lintelligence-artificielle-est-un-concept-et-non-une-technologie-aboutie/
https://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Articles_for_deletion/Jean-Philippe_de_Lespinay
http://www.tree-logic.com/scienceetvie.htm
http://www.tree-logic.com/scienceetvie.htm
http://ftp.cs.wisc.edu/machine-learning/shavlik-group/towell.aij94.pdf
http://lia.disi.unibo.it/Events/Confs&Works/URANIA2016/slides/05-urania2016.pdf
http://lia.disi.unibo.it/Events/Confs&Works/URANIA2016/slides/05-urania2016.pdf
https://rjlipton.wordpress.com/2017/10/21/lotfi-zadeh-1921-2017/
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http://www.doc.ic.ac.uk/~nd/surprise_96/journal/vol4/sbaa/report.traff.html
http://www.doc.ic.ac.uk/~nd/surprise_96/journal/vol4/sbaa/report.traff.html
https://www.slideshare.net/virajpatel777701/application-of-fuzzy-logic
http://iauctb.ac.ir/Files/%D9%88%D8%A8%20%D8%B3%D8%A7%DB%8C%D8%AA%20%D8%A7%D8%B3%D8%A7%D8%AA%DB%8C%D8%AF/fuzzy%20logic%20with%20engineering%20application-3rdEdition.pdf
http://xtractis.ai/wp-content/uploads/2018/09/White-Paper-FR-Applications-du-flou-1808.pdf
http://xtractis.ai/wp-content/uploads/2018/09/White-Paper-FR-Approche-xtractis-pour-mod%C3%A9lisation-pr%C3%A9dictive-robuste-1312.pdf
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https://www.academie-technologies.fr/blog/categories/rapports/posts/renouveau-de-l-intelligence-artificielle-et-de-l-apprentissage-automatique
https://www.lemonde.fr/blog/binaire/2019/10/04/ils-ne-savaient-pas-que-cetait-insoluble-alors-ils-lont-resolu/
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https://www.lexpress.fr/actualite/sciences/posseder-un-picasso-protegerait-du-cancer_2045260.html
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coup de valeur ° ses clients dbéentreprises.

07 sbagit presque toujours dbébun tableau avec tpégud®munantol
déun r®sultat, par exempl e, un taux de d®faut de farheicuwati or
déindividu.

%pataiku |l an-ait en 201D&twn e cr eanaed dSEswdETds ua nxp eeitvieloins aati enusris |
cr®er, d®ployer et g®rer leurs mod | es de donn®es tWgelOlces "qua

|l a fordtvieorMogdel eCpmpenteitttiemn doéy comparres atetsembrde |les afeinn t dan
tion du mod | e
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https://www.youtube.com/watch?v=EuKUPXJso8w
https://www.lemondeinformatique.fr/actualites/lire-avec-autogluon-amazon-automatise-le-deep-learning-77690.html

Le neurone art : :
neurones biologiques
l a somme des e
p ar I e ur p o1l d S ! Impulses camed
(b qui qui per.i toward cell body
. branches

I e r ®S ul tat J e,‘ 1(«\(lr\tm<""1“| I'x/ of axor
applique efnsrua \”\ J \
dbéactiquait ieosnt u LA STAS el \\ S~ axon
non |lin®aire c. T — ; \ ~termina

1 - -y 1 » p—
qul g ®n re une /’}",‘ | N impulses camod ';\-‘%
entre 0 edl ®2I®- - away from cellbody ~ *

® t | call body

n ran une vV a
f ac | | e - e X p | 0 unneuvoneblologiqueopévelunefom:ﬂon d'activation encore non résolue en
r ®s e au d1%9 neur fonction des connexions avec d'autres neurones via dendrites / synapses / axones

Les sigmopdes

l es x®sahly co neuronesartificiels Loy s

ReLU (qui me t - o
n®gatives) | e®- g .. ’ =

seaux convol ut.- waZo 1 2

rons pLas.nbolhA Y™ )

la fonction do Wy J

caract ®ristiqueé |2 matbite :

neurones depui I"'""

198DLa Mhom®ar i -

de faire conve

neur ones elnotmma n additionne plusieurs plusieurs variables d’entrée avec des multiplicateurs ajustables

p ar r ®t r o p ro ma (poids) et un biais, et y applique une fonction non lindaire (en général, sigmoide)

di ent s

El'le sert ° filtrer | e signal,, pour ne conser
Le proc ®&da® uie metne |l e fonctionnement déun neur
compl exe et dont | e fonctionnement d®pend dou
Un neurone isol-®hd&eddrst spams "asgreanbd ®snlésma.ns
r®seau cGaenenarcdhinee | ear nipnlgu sda cermprse ncdo uscaevse ndt
neurones doéune mYMe®rauEdImen hren escotn@s entre eu
neurones du cortex, hi stoitkEsdeseont ®eobndest ®ys
|l a couche suivante.

voir cet excellent article qui d®crit | es vAcotiiamateiso nd eF ufnocnt

Sigmoi d, Rel U, Leaky RelLU and Soft maxpodrasHicmard ohu Neluarama Nejt av

10) ¢ passage des neur onesx bnaesuirgouneess deex ptlyopiet apnetr cdeepst rfoonn catui o n s

1980. Yann Le Cun r acolnétaev gnueemecnetl ad ea s®ta® ipoenrsmidse ptarrav ai | Sun
en nombres flottantg.oc@rss@&uaudgdsi poemiie® dBM IPC,pl 61 ntlel 808
culs en nombre flottants, |l e 8087, |l anc® en 1980. ul 88387 ® s
qui compl ®t ai t | e Iparnocc® sesre uk 9 8. bA tmar8t0i3r86des Pentium | anc®s
dans | e CPU. Le passage au calcul flottant qui a permis la ¢c¢
M'yn neurone du cortex c®r®bral est g®n®ralement reli® par s
sbassocient © une dendrite, une sorte doOoexcroissanceel edse neu
synapses. Et | 6ensemble est r®gul ® par | 6expressi oin adei D 00
tent |l es neurones en ®nergie et qui r®gul ent | a yp®loidnuec t g win Ic
entour e. Bref, !lcMasts tom encamgloiugu® tous |9 iSuopnr srsemis Nderae c
Now More Complex, tdheanCaMel ad&toRgdmaez mi RPDLB8rs de microtuluul es gt
rones poesmrmd®enjtowdrd un rtle c¢cl® dans | a m®moire.
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https://medium.com/@himanshuxd/activation-functions-sigmoid-relu-leaky-relu-and-softmax-basics-for-neural-networks-and-deep-8d9c70eed91e
https://medium.com/@himanshuxd/activation-functions-sigmoid-relu-leaky-relu-and-softmax-basics-for-neural-networks-and-deep-8d9c70eed91e
https://medium.com/intuitionmachine/neurons-are-more-complex-than-what-we-have-imagined-b3dd00a1dcd3
https://medium.com/intuitionmachine/neurons-are-more-complex-than-what-we-have-imagined-b3dd00a1dcd3

On ®vite g®nN®r al ement des connexions <circul ai
r®seau en boucle | ors de son apprentissage, s
vr oai pour | es r®sdauguaennweurwearersorc nplodutlioi |

Une couche cacmEeer puenremermm®tdheo dge® de <cl assi ficat
parl e de deep |l earning | or duwes ddadwmes EDaccshi@e .
pour cela que | e deep | ear reinnsge nebsite cdoun siitadc@hri @ e

Laxconnaiedsuam®s eau ede mREeWUOBE&S Via unppromeeéessan.

doajlupdiedsntdesconnexi omer eque el e uo jhnetssuen er
rones soient reconnus en sortie, en g®n®r al a
val eur, comme | a d®nomination doédun objetllou |
sbagitndadussanoe purement probabiliste. aka r ®
l ement expri m®e sous | a forme doéun taux de pr
Le savoir int®gr® dans un r®seau derndersees
objets qudéil d®tecte ou aux calculs quéil r ®a
Dans | 0informatique <cl assique, on clleass sCIf S @

déinstruction complexe (eoamméi oae¢z ukni ®n) semp
u RV)ISC Un processeur mettant en oeuvr:en@n r G
nstructiole sar tempytsér me ne fonctionne pas
es instswé¢tieom® mMmmel @dans un mod | e de Von Neu

o — 0

Les perceptrons

Leceoncdeepst r ®seaux de apufabvabBcs @r aWaardre ng eMcrCul | @
eWal terErPitB&®al daHebba | e pri Meseprn den tomed url ea t
roneer,mettant aux neurones de m®mori ser de | 0c¢

Le premier r®seau de nMaurrvoinne skl ibmas kRyr £ dino rfls®ts 0 ¢
alors quodoils ®tai ernte GtNUARICa nstismul eadHiaa wiels drBeDWOrO
| ampesde typeBEt rd @@®tessit avant | e Summer Camp
Frank Roseubl| &
de Marvin Mins!| wmcculoché&Pits perceptrons
conece pe r Cda.lﬁ hr ol artificial neurons1943 r?$(_) dzia RS f Ol
qgui ®t ait un n connexionniste
dans sonavperci nen
tion de tr,ang®r
un O ou unelpe] [
per ceptdoonnn ®rt @s ..
neurones artif
couche tournan * -
|l ogiciell BMManas0 , — Minksy & Papert

H "Perceptron” 1969
premier or di nca- FrankRosenblatt ~ Mark | Perceptron computer single layer XORpossibility
teur d ot ® d e "Perceptron” 19571958  premier processeur synaptique, 1957  and 2layersproposal
magn®ti ques.
Co®tait un outil de classificati on dti ns®Raaritran tu
simple valUe@urcabiconadiateur d®di ® fuMaeksbi per ce|
pour faire de | a reconnaissance doi mages avec
12 e deep | ear naipnpgr eenstti sds@angormnp@ is§ ojndlu teinl ifse | 6appell ation angl
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https://fr.wikipedia.org/wiki/IBM_704

Le poids de neurones ®tait EN®rl® 6pla r udnees speortsei N
ti gu®e e@tDAILL NEd@®Pt i ve Linear Neuron or dau er
de neuommcouche cometmrsupcdBea wnwea dd asstdamdw r d

En 1M&I vin NMiurbd k ye

cr I t I q u al t | €s t re Linear classifiers
e S ur un p (0] | n t t r o < (.mr:u! ',l-;ﬂ'\.'clhn-.
| 6i mpossibilit® de

4 ~.'
X/ ™~ b=30
~— 20
(

y) a ( 20h, + 20h, - 30)

XORvec un perceptr

Ue porte XOR d®tec (2 )
binaires sond, i 8er N 00 (-20%, - 20%, + 30)
viennent 1 et 0,1
o(20%0 + 200 - 10) = o(-20°0-20"0+30)=1 0©(20°0+20%1-30)=0
Tout en proposan n T 0(20°1420%1-10)= 0(-20°1-20°1+30)=0 0(20%1+20°0-30)=0
tour nement asSSO0OCI ¢ 0{20%0 + 20*1 - 10) = 0(-20°0-20*1+30)=1 0(20%1+20°1-30)=1
0{20%1 + 20*0 - 10) = 0(-20°1-20°0+30)=1 0201 4+20*1-30)=1
neurones pour me t t
XOR. Le | done pa®t
tif qlue cel a

208,

Co®tait m°me | a vodeuowlhkes dwis, re’drs eafufxetmulpgdauv
faudra attendre pr s de 20 ans pour qudils vo

Les auteurs contribunrentupcdpandant T ecmeuip®d
gr ©ce arresappor avpwhglhitgmidd Roya@énei tUnp eredhr €l 9Wr
consid®rable © | densemble des recherches en |
devenus, deppian fondament al des progr sedans
connautefoi dbappr@®eanetuifens ann®es 1980, apr s

Du machine | earning au deep | earning

Les r®seaux hneemsnmiatnx fortt od®vred oppement par
en Tuvre dobéabord dans | e machine | earning pui
neurones avec un grand nombre de !lcouches. Coe
Dans | e awvarcihnge lles r ®seaux de neurones ~ unNe
cr®er des m®t hodes de classification dbéobjets
nombre de di mensions comme | es pixels doune i
De nombr euses ingRdthioadre sd e 6ro®geaasnux de neurones

pour permettre | a reconnaissance de | a parol e
deep |l earning.

Enfin, citons |l es r®seaux de nesurddhiersf omunhattiino
pl ®mentaires, classiquement, de | 6audi o et d
Léaudi o doéune vid®o per met par exemple doéam®l
Cela peut aller ejsuppuwd” alm®d e ogwenr Illas rlecvomnai s
L6i magerie 2D compl ® ®e par des informations
doobjets compl exes. La vid®o dbébun vVvisage per
| 6®qui vailgeumag deunmM®ar | ecture sur |l es | vres.

Un exemple classique de r®seau de neuromes Si
tiel doébun appartement en fonction de quelques
et son anciennet ®.
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http://www.amazon.com/Perceptrons-Introduction-Computational-Geometry-Expanded/dp/0262631113/ref=sr_1_1?s=books&ie=UTF8&qid=1463476625&sr=1-1&keywords=Perceptrons+papert+minsky

réseau de neurone et évaluation d'un prix réseaux de neurones multi-modes

- Blrantinees
. T ——— associent 2 types de données
R Image/vidéo + texte =>
R S ’ a2 - .
= & » descrition du contenu
- X >< - ><
>_T' == —~ vidéo + audio =>
- ¥ o x 4 @ reconnaissance de la parole
=% =W e -
d ¥ = =< . couleur + profondeur =>»
A 9 ¥ @ reconnalssance d'objet et A iandyi ey
- > | peetbee swrber
navigation g
oo Gryer haden ayer 2 |

Avec quelques param tres num®riques de ce t
guel ques couches, deux dans | 6exempl e. En s
| 6appatt ement

yI
or

Ce sont des r ®s efaanexd anfud tevnc oluecsh el idmamst e en arm

qgui rentrent dans |l es neurones de | a priemi r ¢
vante via | eurs synapses, ainsi de suite jusgq
Sur | es sarhm®antaisgn | dimdul e de gauche ~ du-oite
rosme On appelle aussi cela une inf®rence.

Comment -teomt ruan” nreseau de neuro+#ens,| é pavosrde

des synapses de cHHadwe repomame ndu "r @eddw@- qUES
cr®e au deep @terarpnmonugd gt €@ rl sa

Programmation de r®seaux de neurones

DObun point de vue pratigde, nkearpnegr am@mppuoe
th ques logiciellcadNMRIRcWOpe N RO pomBgunapit i ci
qgui est une biblioth que utilisable avec node

programming @ python (R

language
uberframework K K r
DL/ML e a S

framework DLIML “§" Tensort low Sismae  (@xnet PYTSRCH & lm M -
I Tensorflow S 5
2
DL/ML low level {;{ ONNX formatpivot de modéles §
frameworks CUDAX Al g

CPU and GPU %'EJVSKA arm QpenMP t& Qualcomm @

frameworks

GPU, CPU and MCUs m MCUs - ‘ m

BUne solution voisine de cet exemple acad®mi que Daembll®s®°toe
|l isses du nouvel outildda'XRwsdtiimade i GBay,d eo ptrdlxr ede2 Ble8..oger

MWyoiNeural Networks pand Mbedmeledrrisen, 2018 (224 pages) qui
des r & eaewx ohhes, de | eius eans al memasntduydeemplrearning
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https://www.journaldunet.com/economie/immobilier/1417346-dans-les-coulisses-du-nouvel-outil-d-estimation-de-prix-de-seloger/
https://www.journaldunet.com/economie/immobilier/1417346-dans-les-coulisses-du-nouvel-outil-d-estimation-de-prix-de-seloger/
http://static.latexstudio.net/article/2018/0912/neuralnetworksanddeeplearning.pdf

Ces biblioth ques desaogwWsenrtux e xmP omeebu® gosh e Id [sedsn
th ques de machine | ear nliemg oqg F lqduav dreaespg uleenar nie
du pil otage de r®seaux de neurones ~ bas nive
r®s eaux ecde crodswralderutrieconnai ssance doéi mages et ¢
est il lustc®edgons Empskd®mas couches util i s
l utions d6él A avec un d®vel oppement compr ene
amewor k, commMer gei f s amewtswk @e TensorFl ow,
queauwede ®seur ones, suivie dbébune biblioth g
idia, et enfin, un GPU ou un CPU au niveau

s fra@ewlde kBdi ¢r @y ddoer chha saulpgpok t ent pour | eur
scription dei medONBXiIi guer m@@gporte de son c!?
U et GPU du mar ch®.
n
S
f

sogsRtT | e framework doéoex®cut i Qumal dea mmed sl esn
Snap@Qualgoamm| Beur al P r@ocreeskdbi tn ga éStDOsRo rfdo-® AU
or mé's Appl e

Deep | earning

Le deep |l ear-ensegmbbké des sbeshniques de machi
neurones qui sob6ébappuient sur des r®seaux de ne
Celtiesper mexeenpd epare d®composer de mani re hi
compl exe comme de |l a voiXx ou: uneéenmntmafgieerpodes
VOi X ou associer des tags descriptifs ° des i
Chest l e princi peatd@gdrdoiuense ddee sr &sreaanudxe sd ® - ne ur

seaux convotdesas (Usch®maeau peut °tre profond
neurones est ® ev® dans chaque couche.

Le deep |l earn

m®t hodes anta® ; :

chne l earninc Multilayer Neurai Nets and Deep Learning .\ |
¢ handcr aféet qf Ui+ » Traditional Machine Learning

sistaient " d —
®l ®ment s ° re > e

objets (for me
tournures dHdn
Le s cdhi®onat’irlel
bien cette da-

chine | ear rixn » DeepLearning
manuell e de f

l earning quii

guement di f

f <
doéabtsitamcde ce¢

WyvoiLm version 6 du | angage pBaRafutl ,tkRrdidli@ed2 01 e uina ®viomes el & &r rfian
d®vel oppement dbéapplications mobiles do6Apple supporteetmainte
sbappuyant notamment sur Cor eML

"8yoiConvolutional pdeucCari SebpwoAkgermuel |l er et Alex Kendall (4

"lLe sch®ma provient dleh el 6Peoxwceerl |aennd el iprmid@sSaenh@efa Clueddr rmiaze rad 2i0 M @
(120 slides)
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https://www.lemondeinformatique.fr/actualites/lire-la-version-6-du-langage-swift-ciblera-le-machine-learning-78088.html
http://cbl.eng.cam.ac.uk/pub/Intranet/MLG/ReadingGroup/cnn_basics.pdf
https://drive.google.com/file/d/1etTj7QdDAwsWxuuEqKMUGsRi0YN_i_Sc/view?fbclid=IwAR0_zPp4mve_pHXlL-d57QczJXO13TEwygYelvYCDqv-FIc8wnHjVrcMzUE

Dans | e deep | earning, notamment pour | a d®te
seul ces Ccompo snarnvteeasu xa vdebca bde r acti on ®vol uant

coutthe

chaqueniveaud'un
réseaude neurones
profond réalise
une fonction de
classification d'un type
d'objet enun type
d'objet supérieur
(pixels =%orme =>nez
=> visage =mdividu)

T(s) =

un réseaude neuronesprofond de type convolutionnel comprenglusieurscouches tachées qui
transforment lesdonnéesen entrée en donnéesayantun niveaud'abstraction supérieur

Le deep |l earning sert | e plus souvent au trai
des i mages et, cO0est moins connut,i |dse dgobranai pdhee s".
sion, dans |l es jeux tels que | e Go avec Al pha

dans |l a cybers®curit® et doéune mEoomme @®n @O
mi que.

& Image recognition Applications of Deop Leaming

» Pixel ~ edge — texton - motif - part — object
P Medical imags analysin
@ Text B Sellnving cars
» Character «+ word -+ word group - clause - sentence - story » Accessibility
‘SDOle P> Face recognation
» Sample — spectral band - SOUNG — ... = phone —+ phoneme — | & v tatotomme |
word » Content Understanding for
— = = = » Flwring
s E Ec E s é s § » Nalechonankry
el T hed® B leld Bl Bl oo
3;\ E?z\ 'c-: :o::'n > Games
B FE FE FE B T i r l'l
. ®. o ot > Sciwence! ."'.
Le deep learnidg p®nmeer ades contenus artifi
r®el s, notammemdudgewe'l MmMayge Fauu HJs$dappui ent sur
cadver sfar(ioauu xGAN, pawrerGeamrdradt iNed Wor k s)
! ne faut pas confondre |l a notion drermdertp dq.u
sOappliquent aussi bien au:déeépnteafrnemgnrguéa
forcemensupar vaiu®. eQeéretnadiimns du deep | ea®-ni ng
rentielle et certains mod | es de graphes | ui
r®seau de neurones

Bpour comprendre |l e fonctionnement du elreteep pre@Brewignat.é avAnd a1 gp
crash pCorursredrew Gl assner, 2018 (3h33mn). Andrew Gl assner es
Deep Learning Frem Besk¢(f20tl8mPsactice

M e slide de droite est issu de |la comi ®®erCed ude d¥a ngre ulceh eC wpr
ment de Yann Le Cun, mai €otlé ga denH@mEemceeenn20d6r §dl e au
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https://www.youtube.com/watch?v=r0Ogt-q956I
https://www.youtube.com/watch?v=r0Ogt-q956I
https://www.amazon.com/gp/product/B079XSQNRX/ref=as_li_qf_asin_il_tl?ie=UTF8&tag=andrewglass0a-20&creative=9325&linkCode=as2&creativeASIN=B079XSQNRX&linkId=f62bf347940f2e95e3907c7d15cf16b5
https://www.youtube.com/watch?v=2WiPx6thH2E
https://www.college-de-france.fr/site/yann-lecun/inaugural-lecture-2016-02-04-18h00.htm

Par contre, | e deep |l earning nopsobalis|l i at pan
machi ne dlomdrnilngst un.e Icll amsées td ep ovuarr i latng resst a n

ment, ©~ | a g®n®r ation de sens commun, ~ | a <c¢r
g®n®r al e 7 | a®rcarl ®@ast i(0ANGId 6 Iddo ng®nnous parl erons
changer un jour.
Evolutions du deep | earning
Les outils de deep | earning soOéappuientursudrudi
mi se en Tuvre pratieguaeux Lpparrk  reyinstioon B ot erntdhsar it
LOohistoire du deep |l earning a v®ritablement d
Rosenblatt’s perceptron perceptrons1957
multi-layeredperceptron1969
- back propagatiornl974

r v r recurrent neural networksl982
: ' neocognitrons1983

‘ y error propagation1986

“n ar restrictedboltzmannmachine1986

' time delay neural networksl 989

* Type: feed forward

* Neuron layers: 11/P, 1 0/P
* Input value types: binary
* Activation function: Hard

Limiter
+ Learning method  — _fonNard propagation199X
Supervised convolutionalneural networks1998
+ Learning Algorithm: Hebb's deepbelief networks 2006
learning rule stackedautoencoders2007
« Used in: Simple logic > . AlexNet / googleémagenet2012
operations; pattern ' captule networks2017
classification federated learning2017
transformers2017
! a cependant fallu attendre 1995 pour que |
gr @cuex progr s mat®riels, 7 la | oi de Moore m
travaux do6Al exander Wei bel en 1989, Yann-Le C
rement ° partir de 1986. Le proemmiadrs seamtc el e ep |
|l e second des r®seaux convolutifs 7 r®tropr o]
comme ®tant | e p re de nombreux concepts de b

Yoshua ®retngrn ®- u ®dsuae mblee dlea Tmri ng en mars 201¢
leartfAing

! est de bon ton de d®cl arerclgosgel espueiherethe
|l earning doit tout aux progr s dunmat Peiselsyst
Quand on y regarde de plus pr s, on se rend c
de faire avd@hcé&t Wdéadomei e@ ann®e, des pProgr
cer | es r ®seaux deninnegur-ommee gueakraa/iéte Idee pr Gea@a u X
S i avec | es transformers et | a notion de comp
Le champ du deep | earning est en perp®tuell e
types de r®seaux de neurones, gue ce soit poul
segmentation graphique doéobjets, | abellisatio
(traduction, guestionsnha®Ppeasess)repn®seomat i
des r®seaux de neurones g®n®ratifs qui cr ®ent
0Geoff Hinton raconte |les d®butThedDedpep claeBeminn Reg@IE I ant
President's jLeictuette 2019 (1h23). Et notamment | e rejet de 1606

2lvoir pamBegweamplbeackpropagation : came weargomaderamer niolvambd ee 2 (
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https://www.youtube.com/watch?v=re-SRA5UZQw
https://www.youtube.com/watch?v=re-SRA5UZQw
https://www.topbots.com/deeper-than-deep-learning-beyond-backpropagation-geoffrey-hinton/

u de neu
O ®t at de

Cbest ce que nous all ons r dans ce qu- sSui
sieurs d®cennies et sont continues. El | es

on
doappariptwwvsosouhaitez aller directeme®stedauxodes
volfsiti es r®seawWx usiegectmée uem@Pealf PRealesg®n®r at i f

Chaque ann®e, un nouveau

r ®s e a
monde den rceannissee peer manente de |
VOi

ro
I

S
0

R®t ropropagatépPn doéerreurs (19

Un r®seau de neurones a besoin do°tre entra’r
ajust® pour que | e r®seau de nenmrtorneess sgueBMt rter
breux dans un r®seau de neurones de !ddep rleecar
fin 2020 ®tait le roecShaadec neas oh@d miellt i adad
! atteignait le$ taul beoes ath®r paaiam do term
Swiche Goofle Brain

Commenonfdomc pour d®fini?r Uae np®tihdosd ed el ac epsl ussy

utiliser |l a r®  ropropagation du gradient

El'l e foncti onminehe oaurc hparptaantc du r ®sul tat et e
permettre au r®seau doidentifier | es obpets d
propagation fonctionne en ajustant uent peanf sucha
nant un par un | es objets du jeu de test pour
gue | 6on faopnpcetliloee ,Ida8eci t ellma di ff ®r ence entre c
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https://arxiv.org/abs/2006.16668v1
https://arxiv.org/pdf/1910.02054.pdf
https://arxiv.org/pdf/1910.02054.pdf
https://arxiv.org/pdf/2101.03961.pdf

Léapprenti ssage des r®seaux de neuloBepeests@
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I'apprentissage supervisé avec rétro-propagation d'erreurs mesure pour chaque objet testé, I'erreur est répercutées dans
la différence entre prédictions et valeurs souhaitées, celle-ci servant les neurones amont en modifiant les poids des
a modifier les poids des neurones pour améliorer les prédictions synapses au prorata de leur poids respectif
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https://www.iro.umontreal.ca/~vincentp/ift3395/lectures/backprop_old.pdf
http://www.oezratty.net/wordpress/2017/astronomie-entrepreneuriat-exoplanetes/
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http://www.doc.ic.ac.uk/~ae/papers/Hopfield-networks-15.pdf
https://web.stanford.edu/group/pdplab/pdphandbook/handbookch8.html
http://www.bioinf.jku.at/publications/older/2604.pdf
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https://www.ifi.uzh.ch/dam/jcr:00000000-2826-155d-0000-0000225e9316/Formale_Methoden_UZH_Nov_2013.pdf
https://ifisc.uib-csic.es/users/phocus/attachments/AppeltantThesis_8mei_Hoofdletters.pdf
https://ifisc.uib-csic.es/users/phocus/attachments/AppeltantThesis_8mei_Hoofdletters.pdf
https://arxiv.org/pdf/1412.3555.pdf
https://arxiv.org/pdf/1503.00075.pdf
http://proceedings.mlr.press/v48/santoro16.pdf
https://www.topbots.com/decoding-nlp-attention-mechanisms
https://papers.nips.cc/paper/7181-attention-is-all-you-need.pdf
https://arxiv.org/abs/1807.03819
https://ai.googleblog.com/2017/08/transformer-novel-neural-network.html
https://ai.googleblog.com/2017/08/transformer-novel-neural-network.html
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https://hackernoon.com/essential-guide-to-transformer-models-in-machine-learning-dzz3tk8
https://arxiv.org/abs/1810.04805
https://medium.com/mlreview/understanding-lstm-and-its-diagrams-37e2f46f1714
http://cs231n.stanford.edu/slides/2018/cs231n_2018_lecture10.pdf
http://www.college-de-france.fr/site/yann-lecun/seminar-2016-04-08-12h00.htm

Ti me Del ay Neur al Net works (1989)

Cr ®®s par Al éAa& hdeandWllRi,belles TDNN permettent n
des phon mes dans |l a parole sans avbites T&®SNN
peuvent °tre consi d®r ®s comwe.l de¢ s fgr ®cur seur s

Ces derniers recdesai smagesn 1 :

TDNN reconnaissaient des so0 N

di mensionnelle (fr®quence, Ffl—’
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dans ces derni erlsus Noouisn.veI:re [ 5. -
utili s®s en France dans | 607

pour I|¥Hepalreds?®i magau LI MSI T2 o
traitement de | a parole ave:« e

RRseaux de nedsi d®8&8s convol ut.i
En 889 Yann®Lequdurna®ali 6 @quiipe dEodelamami aer So» us

1987 pour rejoindre celle de Geoff Hinton
1988, ®t end |l e mod | e des TDNoNui’s I17a |rae croencnoar
doi mdgeGel a a donn® naissance ®ux r®seaux de |

Inspiration for ConvNaets: The Visual Cortex! \ l Convolutional Network Architecture (Lecus ef sl NIFS 1080 \ '

» Hubel & Wiesel (1950): simple & complex cells v bt Filter Bank +non-linearity

» Fukushima (1980): Cognitron - LVRTEET L

w ‘ i ‘A L’, . -—'tloﬁ it ot ot
Filter Bank 4+ non-linearity
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En 1993, on ®tait capable de reconna’tre un v
une station de travail. iaitendes 6des ecalndels &a
dé&Sun Microskhsesememps dodédentra nement ®tawment
vaient pas exploiter de gros volumes de donn®

WyoiReview of TDNN (Ti meiMred iyt Netuurad fNed evdM&dahi BRec Sggi yamat
Sazoait et Al exander Waibel qui féatphgepdint en 1991 de | 6®

MMyvoiExperiments with time delay networks and dynamic dtei me we
L®on Bottou et al, 1989 (4 pages).

“2yoiScene segmentation using diEmnmainiées odneth roann -amias ey, sMMBPelnnda NV LP

“yann Le Cun so6®tait inspir® des rtrdaevaluax MHK,Kuati hd & osidFu kru® s d
couches NeDecorgiisggawonde neurones pouvait reconna’ tre des chif
|l 6ensembl e deiNeoszogoucthes.: A Hierarchical Neural, NeEWwoddlk Caj
papier Chteadb®®n&d | eartnoi ndgo caupnpelnittealn ¢ Wtgasu 1 s dseo nGu bY@oom Bot t ou,
Bengio et Patri clkiolHaufsftrreart i (016 ppaodichen.Poder | andr ®s emht ME 80D n De e
Cun mars 2019.

Yvoir cette bonneaeihleBeqitn mer 'em Guiodes To Under st amedidig Con\
Deshp@umme®t udi apat t,pax feip&BAR,i 202 6.

¥Yann LeCun racont®@uared al & rmac tbiineen adpaprsend: Lade ®vbbhppient ids
profomntdobre 2019
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http://isl.anthropomatik.kit.edu/cmu-kit/downloads/CP_1991_Review_of_TDNN_(Time-Delay_Neural_Network)_Architectures_for_Speech_Recognition.pdf
https://www.isca-speech.org/archive/archive_papers/eurospeech_1989/e89_2537.pdf
http://dx.doi.org/10.1016/B978-0-444-89488-5.50165-2
http://vision.stanford.edu/teaching/cs131_fall1415/lectures/Fukushima1988.pdf
http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/lecun-01a.pdf
https://drive.google.com/file/d/1etTj7QdDAwsWxuuEqKMUGsRi0YN_i_Sc/view?fbclid=IwAR0_zPp4mve_pHXlL-d57QczJXO13TEwygYelvYCDqv-FIc8wnHjVrcMzUE
https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/A-Beginner's-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks/
https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/A-Beginner's-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks-Part-2/
https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/The-9-Deep-Learning-Papers-You-Need-To-Know-About.html
https://www.amazon.fr/Quand-machine-apprend-artificiels-lapprentissage/dp/2738149316
https://www.amazon.fr/Quand-machine-apprend-artificiels-lapprentissage/dp/2738149316

Face Detection [Vaillant et al. 1993]

# ConvNet applied to large images
# Heatmaps at multiple scales

& Non-maximum suppression for candidates
4 6 second on a Sparcstation for 256x256 image
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1896--2006: 2™ NN Winter! Few tearms could tran large NNs \ |

| [

» Hardware was siow for floating point computation
L[S » Training a character recognizer took 2 weeks on a Sun or SGI workstation
- ‘ \ » Avery small ConvNet by today's standard (500,000 connections)

» Data was scarce and NN were data hungry
[ » No large dalasets besides character and speech recognition

» Intoractive software tools had 1o be built from scratch

» We wrote a NN simulator with a custom Lisp interpreter/compiler
» 5N [Bottou & LeCun 1988] -« SN2 [1962] -+ Lunh
» Open sowcing wasn't common in the pre-internet days

» The "Dlack art” of NN training cowld not be communicated easily

» SN/SN2/Lush gave us superpowers: tools shape research directions
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https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/A-Beginner's-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks/
https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/A-Beginner's-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks-Part-2/
https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/A-Beginner's-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks-Part-2/
https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/The-9-Deep-Learning-Papers-You-Need-To-Know-About.html
https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/The-9-Deep-Learning-Papers-You-Need-To-Know-About.html
https://arxiv.org/abs/1610.02357
https://www.youtube.com/watch?v=u6aEYuemt0M

l'l's sont ensuite affin®s par r ®t rump rnoBcaaga tsimoer
est appliqu® pour t oaurt temp@ rinees g U I M@AEPes d rdad ache 5§ en
doi m&gesm°me 3chEmckebiadidsd i sPEG hasht d“&@etdu ff
entra’ nemestcess$ ommatnaucrhdadneecansss ouaes S | a
plus efficace qubéun simple r®seau de nem-rones
prend moins de param tres. Ce nombre de parat
Il 6i nf ormati ohi Idtersesnoddrelaque convolution et
terminales du r ®seau.

one feature map identifies reduce feature resolution RelU = replace feature maps look welrd from

where a pattern (filter) appearin using max values negative values by 0 the human perspective

the image, Feature maps are —

created for each filters of a t. e

filters set intialized randomly

and then optimized by errors

back-propagation?

W 1,
My LA

Convolution Pooling Convolution Pooking Fully Fully Output Predictons
+ RelU + Rell Connected Connected
P
— Dog (0)
- Cat (0)
rﬁ Boat (1)
-.-' r_r Bird (0)
L St
I ity
classification (finding image tags)
Chaque feature map g®n®r ®e par | dapplication

swpwpression des valRal®eoW®Wghire Wpk psp@mé marecont ou
bienr@wedusre | a quantit® de tr aevtaidpp| iagpuoeri qure
mati on non | in®aidéeunelL ac bRaefllolp ledsmig s wiplei g ®ed uct i
de r ®s ol utaiden rpPadmumete | a sensibilit® de | a de@
| 6i mage. t Contddefr ®DaAtuetur 2 dans | es deux di mens
®l ev®e des peéj atdees t2emsld epsi xked ast @d g1 huenp ss e u | pi xe

Le processus est r®p®t ® sur plusieurs couches

i mage qui subit un traitement ®qui val ent dan
| 6hi stoire, |l a dernit mel ¢ ®alcdhienuteaxg tdéecatt @cie-u me p
|l it® de correspencdancd ewsi afeulwmeuqcponnénsescd vete s
|l es neurones dbébune couche sont | i®s “ ceux de
Cbest | " qubdébun chaehnos danbat éamamagentlLaederni
est un ensemble de neurones dont | e nombre es
connd’lt rpee.ut maestdostgrasder rai sonnabl e po
ma ®r i el . Pl us est grand | e nombre dbéobjets d
grand | e aroamb rter ededup r ®seau de neurones.

Un ConvNeVYG@EG tcyipnegq couches de convolution et
224x224 cpawxleduwsr e(nRGB) contient 138 millions de

“8yoEverything you wanted to know about Deep( 2% apgaug eisyl) ®fbaire nCo 1

|l es techniques dobéoptimisation de |l a phase dbéentra  nement dou
“voir Adva-ntihaegt sitmaee recognition with deep |l earning on ha:
Ramanat han, Ma no hVarn Melru rMa agéte nL auragan <201 8.
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http://sibgrapi.sid.inpe.br/col/sid.inpe.br/sibgrapi/2017/09.05.22.09/doc/_2017_sibgrapi__Tutorial_Deep_Learning_for_CV___Survey_Paper_CRP.pdf

Pour l es i mages en coul eur, l es filtres de |
nxnx3, n ®tant |l a taille des filtres. La feat
coucenheprdof ondeur . Chaque point de cette matri
trois couleurs avec des matrices de m°me t a
repr ®sent ®e en mode RGB ouVdamaseonuespaaei aal
tion et | a chrominance.
Les moteurs de reconnai ssance doéi mages reconr
de milliers de classes doéobjets d&hs Coetstte | d
partiacuxl iceornt rai ntes de | a m®moire des GPU ut.
ramment wutilis®s pour entra ner des ConvNets
1) feature maps : application de différents 2) pooling : réductionde résolutiondes
filtres a I'image de départ feature maps
3) RelU : Rectified Linear Units, les valeurs 4) empilement : de plusieurs 5) fully connected layers : lien entre
négatives sont mises a 2éro niveaux de convolution, RelLU et les valeurs du dernier niveau
pooling convolutionnel et le tableau des
objets a reconnaitre

Voicles,sussn autre exemple illustr® de ¢ecocasa
t res. En 1), on peut identifier | a pr®sence
Puis | e pooling en 2) pour divise par deux | e
un max (0, X) sur tawptres Il es pwoalléwmrgy , ( pwarst emu
qgui aboutissent au r®sultat final indiquant |
verses sont introduites dans ces couches qui
trait®e.
A chaque niveau déun r®seau convolutif, |l e no

Les feature maps ®tant opti mi s®es automatique
|l e cerveau humai n, taelnoernst ocu ea slse sq ufei 1dtori emm-gkews t:
vol Utbi®ftsai ent

Cbest | a magie des ConvNets : ils cr®ent des
des i mages qui optimisent | eur reconmtaiigissanfcoe
tionnent pas "™pas et dans |l e d®tail
¥'Dopailleurs, certaines d®monstrations ®tonnantes detreneonnai
peut relconna’tre

“lpar contre, comme |la r®solution dles d®ta¢ awitrieo magpes Idd eyetusec an
d®t ect®s est tr s mauvaise. Ell e est m°me quasiment inexista

Les usages de | 0iiOltievlileiigreBrzcRdd @Rratgidf7idi el | e



D6o% | a iameespéicdabi lailtg®r i t hmes qui nqaoe t.
déautant plus quobelle se produit aussi @dans |
l emenai memenmt du | angage. Mai s, pour beaucoup
la qualit® des r®sultats plus que | eur expl i
| 6erreur proviendra probablemenpaddobnenitshdesd
Ssibilit®s que | e r®seau peut rencontrer dans
Nous en reparl  structure du cortex cérébral

Ssujetbidus dec«

déememahntlLes C

s0inspirent fde

fonctionnement

des mammif res ,

de pr s, dansi SREE

cales faites d L

neurones et o U e

prend des aire wid

® vent progre: i e I ol oA AT
ddobabstractioaont neurones deld, latéralement et vers le centre du cerveau

(ctcontde

On retrouve ce fonctionnementdu cortex visuel

cing couches di .

) - we WY e
r®seaux deomveoyl - o . E - = =X
sachant que ce "En\'i = e
el Imé& sne s compr Y -. _9 e ‘3 R e A
nombreus®s cé$eus- = b ' b '
rones. Par <con ‘.‘,_ : ‘ ==
au cowutmax n, Nled o i o | %o
qgui font de I _ X : .

A . . . le cortex visuel gére plusieurs niveaux

doi mages u E il a - d'abstraction dans des zones spécialisées source :DiCarlq | 0% & @N2E1S { €

tions © tr s b

La majorit® des ConvNets se contentent doi mag
pi xels etdelar ednenkb Gapfakl 8. que [jAd ek@poarttd atues
de 2012 pour mieux comprendre | a mani re don:
elles. Les sch®mas qui d®crivent ce gente de
Joéamalku”™ |l a t°te maiBn jwaiicienddmc cwomepraxspl i cat
Le principe d®deats ¢cbssebteméntutili ser des fi
|l es cing couches de convolution doRkeeeNet 11kée
pi xels pour | a premi re couche de convolution
|l a seconde (96 ®tant | e nombre de filtres de
qui en r®sultent)roi3xi3xm@éd 6( 25 & e®tsamptoulre | mombr
|l a seconde couche de convolution), 3x3x384 pi
de |l a troisi me couche de convolution) et 3 X
gatri me couche de convolution)

B2yoiLe tdalMcnhille de | 'detBéndoigenGeomnges . fimaiel2@17.

fields, binocul ar i nt eirsaucalidoeno Badnedx df uthucbteilo neatl Taor
e |Edyccuv rBage maram®@fd®/rHaeii®9e®dds (240 pages) quined®cr it
®t uthe®dauvid®pant .Lappréemr de celoaheddl cth@tect e |

¥VoiReceptive
1962 ainsi qu
nement du sy
angles de 6A.

®voimageNet Classification wit hddDAdeepx Kornivzohlewtsikoyn a Il | Neau rSault sNe
|l 6Universit® de Toronto, 2012 (9 pages).
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https://www.lesechos.fr/16/05/2017/LesEchos/22446-046-ECH_le-talon-d-achille-de-l-intelligence-artificielle.htm
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC1359523/pdf/jphysiol01247-0121.pdf
https://www.amazon.fr/Eye-Brain-Vision-David-Hubel/dp/0716760096
https://papers.nips.cc/paper/4824-imagenet-classification-with-deep-convolutional-neural-networks.pdf

Ces filtres ° trois di menmilotnisplse nith gl®n oanmadrsn

Input data Convl Conv2 Conv3 Conv4 Convs FC6 FC7 FC8
1 3 3 3
11 () (=PI —
13x 13 x 384 13x 13 x 384 13% 13 x 256
27% 27 % 256 1 1 I class number
55x 55 x 96 1 384 filtres de 3x3x256 384 filtres de 3x3x384 256 filtres de 3x3x384
14 T 256 fires desioxos | lamatiade | lamarede | lamargede = LJ
227x 227 x 3 pixels sont appliqués & 27x27x256 de la 13x13x384 de la 13x13x384dela 4096 4096
96 filtres(ou kernelsyle lamatrice de 55x55x96 seconde couche de troisieme couche de troisieme couche de
1 s e de decomoluion G, gepacomencdes.  depeamann o dapessmonts doun
image de départ  sommom Himage ense.  pielsenxetv. - Topiaena . eciquara preten ey
dgﬁzgiﬁrixreﬁlﬂssde dépéa(;anet;jefug;e\saenx EEglgsigglggéasrﬁI\Ll)ggﬂ réSOIUI§?|\?:e13X13e” réso\ullatljrrr]l\(/jéee13><13em
AlexNet 2012
Comment-tomasdsee 227 ° 55 puis ° 13 pixels de ct
convoluti&nCesultavdaun efeassi t que |l es filtres de | a
4 pixels en 4 pixels (avec du recouvrement pu
de |l a troisi me se d®placent de 2 puixeduwsodielns 2
5 et 3 pixels de c1t®) et |l es deux det néi deens d
angl ai s. Cette m®t hode est | 6®qui valent doune
mai s el l e sembl e updluuns secfafni cpaicxee letp arra ppiidxaedq d e ¢
tion puis une r®duction de r®solution doun f a
Mat h®mati quement , | 6application doéun filtre
la m°me taille comngisstde s’ pmuwletlispldiverf illedas evadl e
de convolution scann®e, ~ additionner |l e tout
un biais et © y appliqguer une fonction QGodoaesti
souvent une fonction sigmopude. Cette op®ratia
points communs entre | e filtre et | e bout de
L6objet d®macé& ®p eissigtter elseesft mul ti di mensi onnel
La derni re convolution do6Al exaNet g®n r e une
tour trois codwhéegy de nmeercmertmteasntc doi dentlLiaf i er
description ddoAl exNébrdgneel éatctdeesssoCel al usen
fait que I es convolutions sont d®coup®es en ¢
deux GPU. Co®t ai t | damv odheuse ¢pf reenmi eenrtsr @ @sseerseunxt
sieurs processeurs. Aujourddédhui, on arrive °
Cr ®®s enR&9DMdai,t illesent 48 couches de conw-0l ut |
t me dei ctowirts de couches perm@seé¢aunt dedéaira’

Les CNNasuspsndogr ess® pour permettre | a d®tectio
objets dans une i mage. R&€NN Regiean smovdiTifhre ganM,p
®t ait capable dej eéltPs edet el 6icmagen desl|l edbnd abel

dooc

e
nNn®es du cadrld leesst ceonnttrean ann®t .pacr dgep®s mages 0

¥0On trouve une bonne vulgarisati osn d@emmsoed ud o mmad aprdteabsi adae N et ¢
Huang, Virginia Tech, 2016 (88 slides).

®yoiRi dmature hierarchies for accur atparobRceess Glertsehcitd ko n& amld,
Ber kel ey, novembre 2013 (21 pages).
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https://filebox.ece.vt.edu/~jbhuang/teaching/ece5554-4554/fa16/lectures/Lecture_25_CNN.pdf
https://arxiv.org/abs/1311.2524
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3 43 Pooling Poaling
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] recherche <ces ca R-CNN: Regions with CNN features
(;r echerche g®I edttiste gwd warpeyl segion po_—ry

add®ser mi n®s en fo qig\.L o R —
| es 1 ma gcerso. p PLEee: . CNNN

r

da

ns I
ensuil te InJ ect ®es d L Input 2. Extract region 3. Compute ﬁml

pour | abell i ser | 6ob image proposals (-2k) CNN features regions

Un discriminateur ° baseodelrdVrMe pcermrjmeeit s geanissud dt
|l abel liser. Le mod |l e utilise enfin une r®gre
plus de | 6objet. Le proc®d® ®tait tr s lourd
de | 6i mage dams estCNNesQuiadpls devaient avoli
donc d®f or mPes pour g®n®rer un carr® avaint | e
sation

Ce proc®d® sobdest dsBBegdi panélkygs e ohsd®mavgeeacu'x
r®soldie i manpyrreemég@eat mett ant de r®duire doéun f
calculs danetl| Gestsi aderen®ntect er d¥s objets qu

Sui vFasiCAR( 205 ui
une ©partsiagedu Op @5
cropp®es dans un C
es
| 6

O bml
softmax regressor
| — | —

de d®t ecti on d

r®al i s® apr s ap

couche de convol uhi Rl et

ni que aReeil ®e ¢f o0 vector | ..

|l iemGe proc &de® |aecsc &

doun facteur 10-Npa Joint the feature extractor, classifier, regressor

am®|l] i ore au passage together in a unified framework

Le Fe&NtN Rst aussi bi en |p8INuN$ e il auBejtf ®ea cro@grod 9
d®t ection de cadre doéobjets dans un mod | e wun

¥"voiSpatial Pyramid PoolNentgwoirnk sDefeopr Cvi ms¢wnal Imit RepcAdig 2 0j 16 dorgp a
e VoiFeatuwsseé Pyramid Net wor2losl 6f or Obj ect Detecti on

8yoFms-ENPBPar Ross Girshick de Microsoft Research, avril 2015
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https://arxiv.org/abs/1406.4729
http://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2017/papers/Lin_Feature_Pyramid_Networks_CVPR_2017_paper.pdf
https://arxiv.org/abs/1504.08083

Se sont alFarss €Ny ®id®acc®l re | a d®tection de

Mask ®NNiginairequie ®tacreddoMN , BaEmment Rr pr ®ci ¢

objets au niveau des pixelsaryucoaptcHdesorssap
dpoi te

Ces r®seaux peuvent °tre combin®s dans Ine cad

si, dans cet exemple composite de d®tecti on,
une or adii po-tomo nd dvaab or d-CWNNi lous ®quuwvaRent qui Vo
|l es nodules canc®reux de mani re g®n®ri que av
sion 224x224 pixels de |l a radio®sdduxxsde pmeobrs
pouvoir sdéint®grer dans un seul r ®s eau.

’ I ‘. E - ’Amuﬂum o
o Latime ) sagh Tt G M enaily @nd refine

| R-CNNC Regionbased Convolution Network |
e vt exemple en
:_ i .}‘?‘Q*:‘:\*‘.r«-'m ! . . ;e
- ) | Imagerie médicale

1 ] ' couche de SVM
¢ T™ ! pour identifier les
s couches d'activation trés larges car pathologies & partir
Enhancing Radiologists’ Success les formes a détecter sont plus variées ddei fo;r)nes
étectées

Les coordonn®es de chaque nodule vont ensuite
haute r®solution de | a radio. Cett e 4vxe2r2sdi opni Xxpe
-et ®ventuel Fkameahaagdw®wd onada ®el e sera al orssinjec
sification qui permettra de | abelliser pr®cis

¥VoiFast-@MN:R TowaTidise R®bajlect Detectl oNetvaSthliaReg BgmhA RRNH@EMS 4 er
(14 pages

¥yvoiMas kCNRpar Kai ming He 1& aAjless)marvoi 20k®et( hibsb oA iBBgreiee fe tHiesxtpolri
CNNs in I mage Se-gGMBntat-GENlke WhomvRPart hasarathy, avr il 2017.

Les usages de | 0iiOltievlileiigreBrzcRdd @Rratgidf7idi el | e


https://arxiv.org/abs/1506.01497
https://arxiv.org/abs/1703.06870
https://blog.athelas.com/a-brief-history-of-cnns-in-image-segmentation-from-r-cnn-to-mask-r-cnn-34ea83205de4
https://blog.athelas.com/a-brief-history-of-cnns-in-image-segmentation-from-r-cnn-to-mask-r-cnn-34ea83205de4

Au passage, |l es i mages desaufadli ossguwdmineg ece®ms
de | 6i mage est suffisante pour obtenir une r .
souvent |l e cas dans | 0i magerie m®dicale qui

| RM, ®chogxapheeparf ol sedes i mages r ®ali s®es

niveaux de densit® diff®rent s, ou |l ors de |60
(I'RM et scanner rayons X par exempl e).

L a d®t ecti on doobj

i mge peut fraiviid¢ 2ahpep

¢cYou onl vy el,oaokui o nfcasa-

tion dobéobjets mul toi-

t amment dans l es v

temps r ®el et jusqu

selon | e mat ®r i ednctL

Yol o V324utciducshees @t
deucxouc hfeusl | ¢ céo nenre ¢
avec des entr ®es en
nique est voisi-@nid

Pourque@ei24dpnxel s de cCNMW adtanaufPmess  CXANYO6 RRA peu
cette valeur plusieurs fois par 2 et aboutir

de convolution. Mal gr® |l a | ®g re diminut-i on d
Ci reste snttabdlue.f adetl aguvei el 6on ajoute un pixel
bal ayer avec |l es filtres qui font souvent 3 p
ai nsi 224 + 23(fditaelld edalelsorfd)22rde spi x+tell s(.e fLfees
suivantes font 112, 56pe2flitdtpons! 7 pixels.
Mai s i | peut y en avoir des variantes avec de
taille variable selon | es scofuclhterse sc odremel 1d a n5s
comme nous | 6avons vu pr ®c®demment .

Afin de r®duire | a charge de <cal cul et de r ®¢
entr ®e et en sortie de neurones s obnitt ss oauw elnite
nombres flottants 16 ou 32 bits. Cdbest pour c
souvent d®crite en Gi gapms semtpaesenmnp®rgakFloop
8 ou 16 bits Floppw®rides ) nembldes ftl ottantis. Un
valent © un GigaFl ops

Les algorithmes wutilis®s sont cependant nsi pu
nai ssance doi mages mei |l IQaabee S e ec edaal xIsas reradl sGoH a
s®e ®tait | a m°me que dans | 617il et | e cort e
pour d®tecter | a |l uminance et de 6,5 milrl-i ons
tex visuel paeompnenant optmgbkion dbéaxones !
On peut distinguer | es ConvNets selon 1P (omeé
di mension) pour | e texte, |l a reconnai ssance d
seule variabhejo2P)(peux dHemei mages, powr | a
cie fr®quence audio et temps, puis 3D (trois
m®di cal e 3D

¥lyoiYpu Only Look Ofitme ObhjétedPRORpalyicciPoep r @jpeetne esdu rcae®at eur
de Yolo esd, Jbe Redmhaheur de |l a startup Xnor. ai (2016, USA,
|l earning pour des besoins courants comme | a reconnai stsance
|l es versiohe, 4i £t uds dee YOi ff ®rents auteurs et qui am®l i orent
|l a V3.
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https://arxiv.org/pdf/1506.02640v5.pdf
https://www.youtube.com/watch?v=MPU2HistivI
https://pjreddie.com/darknet/yolo/

I existe un tr s g
e Con%% Neltébsun desamp °
GG1(62014qui compren -
onvolution avec de

4 © 512 filtres et
a
0
e

04

3 oo

1) oo, 124
2a3 core. 128
33 coow. 2%
13 oo 250

I
|

353 oo

a3 coer

N

capacit® de d®t
objets diff®rente

mod | e est alime .o..zoeea
res. Pl us on va
ches et l e nombr
S on va augmen ®e
saire pour | a ge !
e HBM2 dans | e«x-
gue pourquoi |l es
ges ' assez bawos
t, m°me si cerdea lly canmectod 4ot
227x227 pixels
ntit®s de m®mo i 2

ntra”  nement

®q Mil ffer ®hu t | éal g OMBd X ynlee siwilt eacrtcuhr e s ear cho

cc® ®rer sdes mopdf | meoa@imcdent dans | & lcll ass
se par | a r®duction des besoins en m®moi r e
nches iTinutilesedepourm®sleas xsidmp Iniefuir er pui s
ence des composants mat®riels exploit®s.

SO TOoO wnw o o

oC®Dg —<®—O0

X" OoS
o9 v 0O OO

itamngsleiux exempl es do®voDbeart 9 e2s®@ BBe) cpeesr ame®@ 1 ladodod
posture doéhumains ° un rythme de 20 i mages ¢
(vi J®o Il expNMi t@deant Run projet du FAIR @&e Fa
seamedieg ones convolutif 3D est®2®llad)t® pour |

DensePose: real-time body pose estimation \ l 30 ConvNet for Medical Image Analysis
» [Guler, Neverova, Kokkinos CVPR 2018) » Segmentation Femur from MR Images
» » [Deoniz ot al. Nature 2018)

D O

- DensePose [
o Nikd ‘ =
= ‘ I A

» = f'}

-

¥2yoice cours de St&ZmMNoAdod@EeEes] CHNNi neFehesan Yeain g2s0/1iBd sl 0 6
BvoProxylessNAS: Direct Neural Archiptadan ud€E @il Se adr@che mbrr eT a2rOglest.

¥4yoiUsing Al t o pveark eMaBrek t &md eirl sgowni, faaviPti brx@fD@r8esmNcAeS : * Ditreed tur Be u
Search on TargepatfTadHknalCai H&r G@War gla®®gresnbr e 2018

%yvoiDensePose: Dense Human ,PoNsat aHsitai naetvieorno vian & hlel Wibti@w+ i br 2
teurs duRépzaap ilelrp | el aCrend r al eSupel ec.

%% a source To€obweoujpowr 4i mits DiemEemalsvaSkignent ati on of t he
Femur from MR | mages using Dee@fem@abao IAdt i ddmdlveNMesurn &® dke tNeow k
2019 (13 pages) .
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https://www.youtube.com/watch?v=Dhkd_bAwwMc
http://cs231n.stanford.edu/slides/2018/cs231n_2018_lecture09.pdf
http://arxiv.org/abs/1812.00332
https://spectrum.ieee.org/tech-talk/computing/networks/using-ai-to-make-better-ai
https://arxiv.org/abs/1812.00332
https://arxiv.org/abs/1812.00332
https://arxiv.org/pdf/1802.00434.pdf
https://drive.google.com/file/d/1etTj7QdDAwsWxuuEqKMUGsRi0YN_i_Sc/view?fbclid=IwAR0_zPp4mve_pHXlL-d57QczJXO13TEwygYelvYCDqv-FIc8wnHjVrcMzUE
file:///C:/Travail/Segmentation%20of%20the%20Proximal%20Femur%20from%20MR
file:///C:/Travail/Segmentation%20of%20the%20Proximal%20Femur%20from%20MR

Une ®t u2@l® dr esse hiurmtheadg uptheedlr @®»ecoh ruitg men d e ¢
volutifs entre 1979 et 2018, Laure dseslte@s®glRnws
centes concerne | a recherche de frugalit®
déoentra”  nement . Nous | 6®v oquonsqgudeasntsi ounnse dpGa® rt e
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file:///C:/Travail/Transfer%20Learning
http://ise.thss.tsinghua.edu.cn/~mlong/doc/transfer-learning-talk.pdf
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rones.
La m®t hodwes spierdneentar a” ner un r ®seau de neur on
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i ni*i al
Training images | Source task | Source task labels
Convolutional layers Fully-connected layers @ African elephant
1. Feature @ Wall clock
learning €1-C2-C3-C4-C5 1+ rco 1'“ s | 1]
‘.,llt-:mm @ Green snake
| n Yorkshire terrer
2 ; Feature Transfer
transfer parameters
-Cha»r
3 Classifier C1-C2-C3-Ca-C5 ko e ol e = Bk = Y Daaugroul\d
leaming 2096 or 7
6144-¢im H Person
9216-dim 4056 or vector
vector  6144.dim g Tv/manitor
T ing | e New adaptation
raining Images Sliding patches I Target task I :;,:,'.;;::1: Tarpet thsk fabrels

Figure 2: Transferring parameters of a CNN. First, the network is trained on the source task (ImageNet classification, top row) with
a large amount of available labelled images. Pre-trained parameters of the internal layers of the network (C1-FC7) are then transferred to
the target tasks (Pascal VOC object or action classification, bottom row), To compensate for the different image statistics (type of objects,
typical viewpoints, imaging conditions ) of the source and target data we add an adaptation layer (fully connected layers FCa and FCb) and
train them on the labelled data of the target task.
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successives une r®compense qui est incarn®e
une t©che donn®e ou |l a qualit® de cette tOc
un grandoéesesmhie 2t de donn®es

Léappr emstimsuspaegressies®per vi sed) qui exploiite un
s®es et ndmtlualkdlvleime®das . i | sbagit doéutli-li se

|l i s®es et non |hboelllab®es poweas ad orurtierr es .

Léappr ent i-ssuspaegres iedu@ eor vi sed | earning) est un e
supengusiGca®p puies $e@lchni queasv eédees |rhdbbgd tte sdaess orn g
|l ogiques de r epr Gsleleek ppradwih ed @dn MBS NON Vi SUE
des | abel slormraixtdl demnPe srwemwehba®i ons entre diff
donne@esai nedebabdehkbi®@asrsansi on*humaine direc

Léapprentisaaghceopnasri ste ° exploiter un r ®sea
en cr ®er un nouveau qui va ajouterl aet mtoaulvietl
| 6entra” " nement. Cbdbest une sorte dbébapprenti ss

Applicatdeepsl darning

Depri0dl2e deep Imearni ntgoudxetgl essypmahbelaisquda a®ti ar
Deep Mi ordit e lea mpiuo mared &0 -Mma @l @i

Ldedemgarning est surtout wutilis® &sujdawmrsddlewi i
et celle de | a parole, donc dans | es sens art
I peut aussi servi ext nelxlpgsor t eatl u NN@laess debtars®@e s
connai gesanmetbhes seront exploit®es paystdame snod
perts wutilisant!l BMel |l sgeaggeetigqguemeb| eppl maaki o
ti.ng
Noisy waves
M i g}ﬁ B |l] .‘: = ”fl\" VIV, "' | .Mr “'»:“ "TAYnl
R }& 3}% RS EEANT TS v 4
fully connected (FCN) convolutifs (CNN) récurrents (RNN)
! e PRlal o |
Y N - -
- , ] 71 [3
S sl TB"EB'H
té_*- (9 ('l; ag G . Q - _
a mémoire (LSTM) a grapheg GNN) génératifs (GAN)
2Voi mowme s en dle0 1she3s0s iemnsangl ai s sur | 6apprenti ssage par renf

28yoiSe-Bliper vi sepdarL efanrdnrieng Zi €948mén22Gsodogldes) .
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http://research.ibm.com/cognitive-computing/machine-learning-applications/index.shtml#fbid=e1l8afQXNZl
http://research.ibm.com/cognitive-computing/machine-learning-applications/index.shtml#fbid=e1l8afQXNZl
https://www.youtube.com/playlist?list=PL7-jPKtc4r78-wCZcQn5IqyuWhBZ8fOxT
https://project.inria.fr/paiss/files/2018/07/zisserman-self-supervised.pdf

On vy resr®uudesede cas dans | 6®dadapi ani fpo,ur

retail avec un assistant dbéachats, dans | a sa
cancers ou encore dans | 6analyse de diverses

Pour comprendre | e f ondan s nipne me®@tf aidlu dteerppd ba
et un bon bagage ffat h®mati que et | ogique

Le deep | ear nkegx een f ESsoucroc e s machi nes,

dént mente Nousgaeoimegpausse par | 6optinmiasndteison e
|l ions de neurones qui doit °tre r ®ealti s@®e peenutt
avoir plusiCdagsemitbkhi 6esnent doune 1 mage de r ¢

déoop®rlaetsi omrsacesseurs traditionnels ne sont p
vont tester et adaptders s®dneagcshedsg U & e hean tcoohnes t p a
ded e@t uree dmaspscouches de convolution

Du ctt® du Il:ivre des records

T En 2Gdadagl e Dereepc oBirnaaiinssait des chats dans de
comprenant de 7comnédxiaandss, 10 n2i0I0 i pinxse hds',i miac
chine®06t clAd sserveurs, 20 @GB0)0daats®yaecmuiles d

T En 20the ®qB8t ppkded | a directm®m dd®Sredruew eNg
de econnai ssanile, 2d6minalgieasr ddseu drea rptarsaumr tt @ sser
GPU N®¥idia

T En 2@LEWwWrénce Li werGadrteysabme g®rant 85 mil
pour reconna’tre des objets dans une base de

T Touj our2ales,t Rir gliutge a sd@n iNmg hvi lulne reselaai tdei th e
traitement du | angage ch@®cmant 6e snahdad-hodi
ram &nessaurn @errovieesu risn e “jAovtercn @en t aux doéerreur
un récobbo®poque.

T Encore en 201%econnpassant&Vvdgeosuijsoalgidsl saive c

| i ons a@&'vidrGa e /e anuxwrmome d | i ar d3 @ ee paflaonBBR U e s
jowres calculs pé&tr | dentra nement

T En 2017, rc®es esauuxt gl@nseoati 1€ plus i mpre®sionn
n®r er des visages de synth se, " compl ®t er

noir et bl anc.

T En 284d@spm®Psent ait une ToW p8skKe acl e msg® ed 6fi amargee sd ¢
en 8K gr ©ce ° des r®s@muastdeemedrontsdg®d®
bonne base dbéentra” nement, pour quoi pas- Cet
jorit® des TV 8K ehawt ckea tcpd mme €tV m°Kml or s d|

2°0On  pceoumime nc er pDeere pp drecaa wnriinrg idne Negurrgaeln Nsecth@né rdkhsucbeesr , d @rOtl 45 3 ¢

gr apdu eNieerm alor Mst wnd Deewpn Lleiaryme ngratuit en | igne qui expose
not amment g ewrpgy Leait ilsGawge est diDdepgi Leadrainl nGo qgdd &ih & &® weBté A g ima <
Aaron Goudei88°2 Yawerapwdisdzbapnef ®renceaei wWaeCgwmualCol | "ge de Fr
f®vrier 2016 0% il mkwmel sie daoms pautvuadgairi sdt i mal ~ suivre |

2o iGnogl eds ararinfs cticalf jbr\dircmdl, ev2 @ ED.s

2lyoiGPWccel erated Machine Learning and [Dbtjise cMi niSpe eRdi, s Ad dti a
Video Recogni,tiNdwmi dCiagp,abddi3.i es

22yoLargod| deep |l earning ont 2t0Mes . YFCC100M dataset

2°yoBi ggest Neural Network ,EMetde Pushe®r\loerr d efnpbNeededajarhgiénlgat Sc a |

2VoDeep learning j mdgiedichaas®20i6cation
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https://arxiv.org/abs/1404.7828
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html
http://faculty.neu.edu.cn/yury/AAI/Textbook/DeepLearningBook.pdf
http://www.college-de-france.fr/site/yann-lecun/inaugural-lecture-2016-02-04-18h00.htm
https://www.wired.com/2012/06/google-x-neural-network/
https://nvidianews.nvidia.com/news/researchers-deploy-gpus-to-build-world-s-largest-artificial-neural-network
https://nvidianews.nvidia.com/news/researchers-deploy-gpus-to-build-world-s-largest-artificial-neural-network
https://arxiv.org/pdf/1502.03409.pdf
https://spectrum.ieee.org/tech-talk/computing/software/biggest-neural-network-ever-pushes-ai-deep-learning
https://arxiv.org/pdf/1506.02338v3.pdf
http://www.nvidia.com/content/events/geoInt2015/LBrown_DL_Image_ClassificationGEOINT.pdf

Ces performances vertigineuses soOoexpliquwent n
cesseurs neuromorphiques dont |l a structwre in
rones que |lersne€lPU. traditi
Ces processeurs savent parall ®liser | es calcu
pour | es r ®seanxo.ldeNoness rvoemersons dans unes-part.i
sent ces processeurs sp®cialis®s.
Jusquot, pn®senavons ®voqu® | es applications
for mes Le delepddbeaarmesmgusages, not amment dar
symbolique, jusqudici 1 06Q@pianage des syst mes
Ces t echhintiggue s cognition
Son_t des techn langage naturel
t I’ a I tement du perception modélisation séemantique
Vision pl us G 1 . , _
g | q ue. | | rest PBI’O|E’ representatloh des connaissances
parcourir poua- m.wages multi-modalité
gi que et du r a series raisonnement
r ®s e a u X de neu attention, mémoire
un chaimpi pue |l de prise de décisions
Outils du deep | earning
Poursuivons cette partie sur | e deep |l earning
|l es mettant en Tuvre. 1 sbagit doéboutils de d
Pytnho Il s permettent de cr®er des mod |l es de r
La programmation consiste surtout :” | d®fmiombmr e
couches cach®es, l a tail |l e rd®&sse afuixl tdcee snveept ruoinieek
|l es fonctions de pooling (r®duction de r ®sol
boucle de programme dqui va scanner un jeu dobe
gradi ent danur dree sr.®slkraeu fdoei sneentra”" n®, on ®val
de test et on af-tessusodansece®f@®enehdenaadppel
ram tres
Les hyperparam tres d®f inissentiomaret etictl ar e
couches ainsi qgue | e nombre de filtres et | eu
sont | es variables du r®seau (poids desiliais
nies lors deul o@aéaa demee@tirones.
Go le  $Tensor Product

9 ) learn Sy
amazon pDSSTNE ++0

4 Keras DLKIT

=u Microsoft CNTK _ £ ¢ u]m:;i
(intel) hai :

@xnet na DSSTNE
%

+ @ python € ONNX
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Les outils disponibles pour cr ®er des solutio
open sour ce, install ables sur | es machisnes e
sources serveur en cloud.

Les grands acteurs du num®rique proposent tou:

de r®seaux: dBe mseaurrFolneews chez Googl e, PyTorch |/
Mi crosoft, | a plateforme Watson.chez |IBM ou e
Les mod |l es de r®seaux de neurones se d®fini:
CNTK) soit par | angage de programmation et no
Lea (pour Torch) . Pyt hon eddmdienetambaegdilean gl
aussi © d®vel cgpmprdd an qomlrrtd lex bsaictkes weba- 1| e
ni re standard dans |l a programmation doéordina

Léun des framewor ks sort ezu Il est e slttanratbuglslnamd ien
d®vel oppement a ®® lilniffomdtis®n pareGoomh @ar qu ®
et dang®| €odéelsdudin framework avec un spedtre f

| ement <uin edcdsuurarsc parall les, et notamment ce
Nvidia.
Le nom TensorFl ow vient de Tensor qui d®cr it

t me. Google a annonc® au TConmngdveHAlid &nde v® US$ no
g®e d®di ®e aux smartphones tourndrens®sopbdbangds
l es navigiat pausert gournedFEepsomedeefjsi annsi

Tensor Fl ow pour |locappeamenriti.ssage du d®ve
Theansot un projet acad®mi que | anc® par | 6Uni v
support® et appr®ci ® pour sa rapidit® de -fonc
tups jusquben 2016.] eMadess sTesnsoe pliosv 20p& i s u
| 6®qui pe de Theano annon-ait qUmiidetndw®rt me-me mptl
ch® en moi n!'s Qel ademaxntarness | e ¢t ® i mpitoyia-bl e
cult pegquent avoir des | aboratoires de recherc
sont face © de grands acteurs du num®rique av
|l es | aboratoirlersreifar annaifss jaheetovgpumb j usquodi ci ra
bien

Une solution p rue- Number of papers on arxiv.org that mention a given framework

| aire gue TewJol i

(20,16Yyn sur ensre-

pl oitabl e en Pyt

donn®es sont dGe@af-

tigue dans Tenso

mani r e dynami gqu

apportant une pl

dans | e d®veloprg

suruobuti s® paf. |

250 | dorigine de TensorFlotwl parpGopglteDBsaBer]| ilvhe ck s sdta® ndeen ddgec

Dean, |l e projett afviaa ki IRGtsB®.r @Dealgand s®onn® Tensor Fl ow.

26yoici une source r®cente qui iAldifjuamdvao rplop udvmd i it ®r, deiwn g r am
2018.

2L e grapheOmstsi mplue deraphi c: Resear elhretresr d sotv ei Py T arhc ha nalmol

growi ngpaBami dloyjiaciCal B et
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https://www.nextplatform.com/2018/05/08/ai-frameworks-and-hardware-who-is-using-what/
https://www.oreilly.com/ideas/one-simple-graphic-researchers-love-pytorch-and-tensorflow
https://www.oreilly.com/ideas/one-simple-graphic-researchers-love-pytorch-and-tensorflow

En 2020 ,mohytadrtchen pui ssanceenpaphirearpcpaoudrr-"s Td
che’mai s TensorFlow reste drelts°tqaies udresplpwsites

questions pos®es par | e¥ d®veloppeurs sur Sta
Caf(f2e017) est utilis® de son cl!p®Ropemmaanites od ®|
Facebook. En fait, Caffe a ®t ® int®gr® @dans F

Yangqgi,ngunlJicaBher cheur de Berkeley ensuite-emba
|l oppement entre pretomypaegendam®dBgTooaoh dans
i nt ®gr ®s .

Débun point de vue pratigque, ~° haut niveau, | a
ning revient ° do®&f imfinte leen md®k rli ev acht rd@s emman il u
" une tout egessesso ucno uecxheenspl(e en Tensorfl ow et F

1- définition d'un modéle de CNN

normalisation 1

convnet 1
convnet 2
normalisation 2
ling 2
pooling 1 S
! faut ensuite programmer son entra’  neanent ,
tique, puis son -teix®eda(ssonoenomode avwetei Idins-acmtd e
sorfl ow).
2- entrainement
propagation avant et gradients
28yoiPy Torch contre TensorFlow : FacpaooRlnpo elhamadeso, d keSsasl uosd 0s2u0r.

PapersWi thTWhdees arti bl e®sdavebedoaheode pssoci ® sbdbappuient s
2yoiTensorFl owi Ternfeavhoy It |s The MogprPopkil rmaamdwSmba me @@ 210 .
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https://www.journaldunet.com/solutions/dsi/1491539-pytorch-contre-tensorflow-facebook-prend-le-dessus-sur-l-ia-de-google/
https://paperswithcode.com/trends
https://www.forbes.com/sites/janakirammsv/2020/11/27/tensorflow-turns-5five-reasons-why-it-is-the-most-popular-ml-framework/

Léoptimi sation doun r®seau de neurones peut
exploit®e. Ainsi, | a tanvbegadwresasfitdtteelsii®@an’s
cateurs de matu i pe® caeseuGBU n@eur omor phi ques
déentra nement
En pratique, C ' ‘
de d®velopper Three Flavors of Machine Learning
neurones SoOus Custom ML Customizable ML Braraioaie S
Googl e. Comme models solutions
s c h®ntao na ir e, 0 cb '.

. . . -
utiliser desi N " &
gu® de machi ne
sont personna
T 0 o0
| 6empl oi comme
nai sance doi me ., cxr ‘
ment du |l angag
Certains outils sont exploit®s de mani re cor
| earkneirnagscr ® ® par | e Fran-ais Fran-ois Ch-oll et
el l e soalpmsyyerFICewr di ff ®awexndis odiugpdrrsi Isloems dans
not amment chez Google, Amazon, Microsoft, | BM
Voi ci guneelsqudeess sol utions de deep |l earniaomg | ec

luui ons extraitesGudeel @I Stamt2a2@s9 du

Qut il Usage
TensoreFsltowune biblioth qgue open source
|l earning d®pl oyable dans | e mncsl olu@e ndbea rn
propos®e sous forme de service en clout
terns, " faire de |l a classification au
L o sont des processeur3ed®di Psowuquir aoht mg
* pour son offre en cloud. I'l's ont ®t® n
Go en 2016. En 2019, l es TPU en ®taien
TensorFlow Tensor Fl ow S®prntoyfeacislues desd architectur

La version |l a ptept @@deLgt ee,stl dmc e OemyvVv
comme une meill eure int®gration de Ker a

i-lke @ersnt un kit de d®vel oppement dobéappl
s m®t hodes de <classification, de r ®g
hon. La solution est en o pdebnl esto ual ec e
i tech. Sa communaut® international e
i ron 70 actdiofcsu npeatte avsdoreskirad@ ®.p lalgberse | eda §
embnpe!?2

S C
| e
Py
‘Eewm Pa
en
d®

020

Kerast une biblioth que open source ®c
Tensorflow ou Theano. Ell e permet de ci
ni veau doéabstraction que Tensor Fleonvd e Nl
El ectronic Intelligent Robot Operating
fran-ais, Fran-o0is Chollet, qui travail

B Microsoft CNTkst un framework open source de Dee
CogmetiTool kit gui per met not amment de

CNTK Mi crosoft propose une gamme do6éAPI C 0 nEp-
chine |l earning et de deep |l earning.
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http://www.oezratty.net/wordpress/2017/guide-des-startups-2017/
http://scikit-learn.org/stable/_downloads/scikit-learn-docs.pdf

| BM Waesobnla solutionlldéi dbeBMi g€dbest a

briques |l ogicielles assez compl et per

P e} déintelligence artificielle, avec ce qlU
z{g‘”&f‘f de textes ainsiomuaeu |l daius omae mes mmt avet
\52% veur s La solution ar®asti osadesr mbbt sap
P gnostic et © |l a prescription dans | 6i ma
BNV Watson |aut osn®aet,i cybers®curit®, etc. Watson est
ment wutilis® par | es startups, I BM ®t an

Mx Netst une biblioth que support®e par
@Xnet C, Cdulém. Elle est distribuable sur pl
— Clareadtaiune solution de deep |l earning
CIarlfa'l déi mages, en particulier dans |l a sant®

== PaddicPaddics:

Paddl eRasddllea biblioth que de deep | eair
bu®s. ElI'l e est fournie avec un outil d ¢
€ neurones.

d

PyBr@iyniB@ased Reinforcemaht | béeathiggncaé
Li byeasty une biblioth que cr®ation dobap
neurones bOGtie en Python. El'l e a ®t® ¢
financ®s par | d6Union Europ®enne.

CagifCl assi ficati
per des applica
b

on AnestREgmesbibhi drlai mt
t
|l angage R. La i

ons de pr®visions © ba
|

i
blioth que semhke dactcer

Vowpal Wabbune ipkelni aptoho vgeuedaanhto od e Réa s @ &®n
Mi crosof tEIRees epaerrcnhe.t de cr ®er des sol ut
|l a grande majorit® des bdlblle ogédrtquesf aig
automati que, de |l a pr®vision, de cliar ed
compil ®e 7 partir de C++.

Cafee?2 wun framework open source g®n®r k¢
nait du Berkeley Vision and Learning Ce

++ Nvi dAmazona seconde a b®n®fici ® de | a
Or Caffe? [notamment exploiter | es serve u@ssealPU eNy
aussi facilement d®pl oyables sur archit
framework facilite | a distribution de

dans PyTorch depuis avril 2018.
Toreth un framework de deep | earning uti
' : utili ssFGcebenket Gdwgkteer et provi ent. Od
TOF‘“h | 6expl oite notamment avec | e | angagéd edd
i mewor k pr ®f ®r ® de YWa®kny Tnepd BSuoenst expl oi t
; |l angage plus popul aire. PyTorch est ap
PYTbRCH ning. PyTorch per met de g®nN®r ex deg ni@em
gramm®s au moment de | 6ex®cution du cod
spa€gt une biblioth que open source de
SpaCy ddéanal yser rapi dement l e contenu de te
sdinterface avec TkeaonFl| ow. Keras et s
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H2 O.pariopose urk forpemewour ce de machine ¢
par | es data scientists. $lad6s. 8 EUPpSYHUI
backend de distribution de traitementnms
breamgdges comme R, Pyt hon, JAwa pats s 8ry-
H2o temps 20C@dnt iHR2WOY me Ma®IDy tTieccshinaord magii eerst I
Open Analytics I nitiative ( GOAIl) pour
| 6explboi ttamat m®moire dbéanalytics sur GPU
propose aussi une solution d6Auto ML,o-
d le de machine learning ~ apgfPliquer su
o Originaire de IMaahfoaugd atuinord rAamawlme k qui
¥ applications doél A scal able, en particul
%‘zs;&-h@;zi de filtrage oot bemtmbinhi $®. c Ma& &z cessttha 4 can .br

des architectures de big dat a.
(g\.; Egal ement origi nai rMLIdeebtl au nfeo nbdiabtliioont hATp
< polArpache, Sparlkkyst me de r®partition d
SpOfK | 6 explloavtaa,l @&hc €ty tRBEINl e servira ~ traite
2 pour | es exploiter avec des algorithmagtg

ML“b tique_

. _ OpenBBt une classe open sourAret eetho i CitsteabrE
s;g;opeﬂf?}‘ |l opper des applications de r®seaux neu
FIl ow permettent de sbéen passer.

Predicéesbnu®e solution open source pour
o o) ning d®di ®es ~ ne spoifilg SSdimnrmalcCddiese Céa
encore une solution de | a fondation Ama
-aise Prevision.io qui propose une sol u
Al gor idgshtmilamee pded bmdrgoonr@ eh hes qgees Ilgogi
"..AALGORITHMI.&. positionn®emi a:romnmi?e deiscdés polnafiadce § e s
mettre enLepsodecviors propos®s sont asb
sage dans dess e hidd osse mtui medmtnsaldans | es
St anfor d Ndst un framework g®n®r aliste
déidentifier | a structure grammaticale
nombaral ysentd&etlanlt f oncti onne dans de n
sont exploitables via |l es principaux |
Le fr amewernk seoqtr c e
| Ope NEBt wun framework de traitement du
gui a ®videmment bien ®vol u® depui s. I
de phrases en entit®s, débanal yseexier asd
donn®es.

Vous pouvez aussi si mul er de sourte@xdpel adlietn adwetr Fnl eouw
(exeomdkee3oudgensor Fl ow peut en effet usemwisr mau
ticouches de deep |l earning tout comme des sol

pas de r®seaux de neurones simpl es.

yoThe different,fEavar te®l AytaMELil 2019.
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https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
http://playground.tensorflow.org/
https://www.topbots.com/automl-overview-h2o/
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(386 pbeep) learni 201 wi ¢ h9Ed epayesi) .repusdcierse
tests doéapplications de d&&ep |l earning qui son
Citons une derni rescat®Mgrnch® deéomddIlIlses | &&l A
En voicikungeusel ques
T ONNX 2016, USA) est un format de mod | ® de

rable support® par Caffe2, Chainer, Mx Net , F
FI ow.-°>tPreautparce que coO0est un projet kcoemmuvh alt
La solution permet | 6i mport et 0 e X
de mon

crosoft
pl atefor me
c pramerl eBd hanGd&ONI

Shugi 6ssset une

T Si nguNI?aT(|2t0yL7,,
Cbdes une sorte de version
zel un sp®cialiste de | 6AGI.**Malde H®crice ndte
dangalaie |.i ®e 7 | 6AGI
|l nter medi at ed eRelpoRigne embabhenonydoeOs
doautrlels dr@am@wbahe®dp
|l es

T MLI RMu-Level
Tensoekpbwitable par
n |l angage interm®di aire entre
i .t PP parall

2016 est wu
architecturesLamatc ®mpiell dteisomwi peé efs
de march® d

T Al gor i(t2hOmi3a, 3 BIMB)A,e st autre pl ace
ce jour 5000 algorithmes, probabl ement pas
BlyoBMOM Amazing Machine Learning Hraonjveicetrs 2f0olr8 .t he Past Year (v
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Figure 7: An example of an interactive explanatory dialog for gaining insight into a DOG/FISH image classifier. (For illustration,
the questions and answers are shown in English language text, but our use of a ‘dialog’ is for illustration only. An interactive
GUL e.g., building on the ideas of Krause et al. [20], would likely be a better realization.)
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http://www.seriouswonder.com/telepathy-now-thing-thanks-technology/
http://www.seriouswonder.com/telepathy-now-thing-thanks-technology/
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https://onezero.medium.com/neuralinks-technology-is-impressive-is-it-ethical-812afb38b19e
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC5447561/
https://www.oezratty.net/wordpress/2019/ce-que-prepare-neuralink/
https://aeon.co/essays/is-deep-brain-stimulation-for-better-health-worth-the-risk
https://www.youtube.com/watch?v=SI3RWFZQ_RE
https://futurism.com/first-time-scientists-boosted-human-memory-brain-implant/
https://www.nature.com/articles/s41593-019-0371-x
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http://mashable.france24.com/tech-business/20160309-de-lintelligence-artificielle-au-transhumanisme-jusquou-ira-t
http://journal.frontiersin.org/article/10.3389/fnhum.2016.00034/full
https://medium.com/@bryan_johnson/kernels-quest-to-enhance-human-intelligence-7da5e16fa16c#.i0pveroe9
https://www.telegraph.co.uk/technology/2016/03/01/scientists-discover-how-to-download-knowledge-to-your-brain/
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fnhum.2016.00034/full
http://news.mit.edu/2018/computer-system-transcribes-words-users-speak-silently-0404
https://www.youtube.com/watch?v=RuUSc53Xpeg
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https://www.youtube.com/watch?v=kbX9FLJ6WKw
https://humanbioscience.org/2019/04/new-brain-machine-interface-can-generate-natural-sounding-synthetic-speech-using-brain-activity.html
https://www.gwern.net/docs/ai/2019-anumanchipalli.pdf
https://www.futura-sciences.com/tech/actualites/intelligence-artificielle-activite-cerebrale-traduite-mots-grace-cette-ia-80329/
https://www.sciencesetavenir.fr/high-tech/intelligence-artificielle/une-ia-lit-la-parole-dans-le-cerveau_144730
https://www.sciencesetavenir.fr/high-tech/intelligence-artificielle/une-ia-lit-la-parole-dans-le-cerveau_144730
https://www.biorxiv.org/content/10.1101/708206v1.full.pdf
https://www.biorxiv.org/content/10.1101/708206v1.full.pdf
https://www.researchgate.net/publication/330862611_Human_Mind_Control_of_Rat_Cyborg's_Continuous_Locomotion_with_Wireless_Brain-to-Brain_Interface
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http://www.scientificamerican.com/article/memories-may-not-live-in-neurons-synapses/
https://spectrum.ieee.org/the-human-os/biomedical/bionics/darpa-funds-ambitious-neurotech-program
http://stargate.inf.elte.hu/~seci/fun/Kurzweil,%20Ray%20-%20Singularity%20Is%20Near,%20The%20(hardback%20ed)%20%5Bv1.3%5D.pdf
https://aeon.co/essays/your-brain-does-not-process-information-and-it-is-not-a-computer
http://www.extremetech.com/extreme/123485-mit-discovers-the-location-of-memories-individual-neurons
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https://www.technologyreview.com/s/610456/a-startup-is-pitching-a-mind-uploading-service-that-is-100-percent-fatal/
https://www.technologyreview.com/s/610456/a-startup-is-pitching-a-mind-uploading-service-that-is-100-percent-fatal/
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Is this soap dispenser RACIST?
Controversy as Facebook employee
shares video of machine that only
responds to white skin

« A Facebook employee tweeted a soap dispenser that only works for white hands
« It's likely because the Infrared sensor was not designed to detect darker skin
« Critics say tech's diversity problem causes this and other racist technology
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