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Quelle est la machine la plus intelligente ?

Artificial intelligence



Puissante
Portable

Economique en énergie
Adaptable

Peut apprendre
Petite

Se répare 
etc





"Everyaspect of learningor anyother featureof intelligence 
canbe sopreciselydescribedthat a machine can be made to simulateit . » (Dartmouth Proposal, 

1956)

Artificial Intelligence



bŞŎŜǎǎƛǘŞ ŘΩŀǇǇǊŜƴŘǊŜΣ ζMachine learning»

¦ƴŜ Ŧŀœƻƴ ŘΩŀǇǇǊŜƴŘǊŜ Υ ƭŜǎ ǊŞǎŜŀǳȄ ŘŜ ƴŜǳǊƻƴŜǎ ŀǊǘƛŦƛŎƛŜƭǎ

Défis  : 

perception, traitement du 

langage naturel, résolution 

de problèmes du monde 

réel, planification, 

raisonnement, actions, 

apprentissage autonome, 

sens communé

Chien ou chat ?

Source : https://towardsdatascience.com/the-future-with-reinforcement-learning-
877a17187d54

Apprendre à résoudre des problèmes 





Artificial Neural Networks aka ANN

ÅMcCulloch & Pitts, 1943 : le modèle de neurone MCP

Dendrites              Soma                Axon

Pour le neurone k : 

Activation  A = x1 . wk1 + x2 . wk2 + x3 . wk3 + x4 . Wk4 ²bk

Sortie Yk =ʒ !

Transfer function : ʒ(x) = 
ρÉÆØ π
/ÉÆØ π



Pour le neurone k qui a n inputs pre-synaptiques:  

Ù ʒ В Ø× ʃ

Code Python : 

for i = 1 to n :

sum= sum+ xi * wki

sum= sum-ʃ

y = activation_function(sum)

Artificial Neural Networks aka ANN



Activation function



Artificial Neural Networks aka ANN



ÅUnités simples, traitement parallèle distribué

ÅLa mise en rĄseau permet l®Ąmergence de la connaissance

ÅLa connaissance : ensemble des poids du réseau

ÅIl faut entraîner le réseau : apprentissage souvent supervisé

ÅEntrainement = ajustement des poids du réseau

ÅErreur  = différence entre sorties du réseau et sorties désirées

Artificial Neural Networks aka ANN



wThe father of all ANN : The Perceptron

1957, Rosenblatt

Règle d®apprentissage

wj(t+1) = wj(t) +Ʈ (d ² y) x

with : 

Å d : sortie désirée

Å y : sortie du réseau

Å Ʈ : taux d®apprentissage

Function to 

learn : 

Lette
r

d :

X 1

T 0



X1  = [ 1 0 1 0 1 0 1 0 1 ]

X2  = [ 1 1 1 0 1 0 0 1 0 ]

W t=0 = [0 0 0 0 0 0 0 0 0 ]

Ʈ= 0.5

d ʅ y d-y eta*(d-y) nouveaux poids

X 1 0 1 0 0 [0 0 0 0 0 0 0 0 0 ]

T 0 0 1 -1 -0.5 [-0.5 -0.5 -0.5 0 -0.5 0 0 -0.5 0 ]

X 1 -1.5 0 1 0.5 [0 -0.5 0 0 0 0 0.5 -0.5 0.5]

T 0 -1 0 0 0 [0 -0.5 0 0 0 0 0.5 -0.5 0.5]

X 1 1 1 0 0 [0 -0.5 0 0 0 0 0.5 -0.5 0.5]



wLe Perceptron complexifié : MLP

+ couches cachées pour complexifierles frontières de décision

+ fonction d®activation continue pour ladérivation: sigmoïde / tanh

+ backpropagationJ

MLP = perceptron 



1 ² De la couche d®entrĄe à la couche de sortie : l®entrĄe est propagée de couches en couches  

2 ² Calcul de la sortie du réseau

3 ² Calcul de l®erreur (sortie désirée ² sortie du réseau)

4 ² Mise à jour des poids de la couche de sortie en fonction de leur contribution à l®erreur

Puis : mise û jour des poids des couches infĄrieures, de la sortie vers l®entrĄe, en fonction de 

leur contribution (û la contribution û la contribution¤) û l®erreur de sortie, jusquà la couche 

d®entrĄe. 

wRétropropagation, principes :

1

2 & 3

4





Å« Brain » / « Cognition» inspired

ÅMLP with many layers+ modifiedarchitecture

ÅHierarchicalrepresentationof information through the layers

(see visualcortex for example)

ÅModifiedneurons(eg. : ReLUunits)

ÅLess weights, more learning!

ÅKrizhevskyet al. (2012): won the ImageNetchallenge with AlexNet, similarto 
LeNet (LeCun 1998)

Deep Learning 



2 0 1 0  :  La  r év o lu t i o n  d u  Deep Lear n in g

Source :  ht tps: / / www.slideshare.net/ LuMa921/ deep- learning-a-visual-
introduct ion

Source :  LeCun et al. 
(2015)





Une inspiration pour les machines 
profondes



wComputer and images

Image of dimension N*M tensor of N * M * 3 integers between 0 and 255 

(for 8-bits RGB images)

What we see What computers see



wConvolutional Neural Networks aka CNN

LeNet-5



Convolution Layer

« receptive field » 







Convolution Layer : the feature detector
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Pooling Layer

ÅDownsamplingthe feature maps by associatingwith a 
smaller filter a single value 

(eg : max-pooling with 2*2 filter)

ÅSavescomputation time, reduces dimensions, but preserves
critical features



Convolution Layer + Maxpool layer
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ÅEnd of CNN : one or more fully connected layers

ÅPerformsclassification based on the features extracted by the 
convolutions.

ÅOutputs a probability value from 0 to 1 for each of the 
classification labels the CNN is trying to predict 

ÅOne output neuron / category to include

Fully connected layers



https://adamharley.com/nn_vis/cnn/2d.html

Online demo  : OCR with ConvNets



ConvNets for image recognition

CNN builds up more and more abstract 

representationsof the image

Output : probabilityof 

each category



Source : https://www.youtube.com/watch?v=h08N0HX16l8, GrahamML

Fּרoq"<"fּרvgevkqp"fҲqdlgvu."[QNQx6

https://www.youtube.com/watch?v=h08N0HX16l8


Démo : Quickdraw(AI Experiments, 
Google)
https://quickdraw.withgoogle.com/



Demo: ChatGPT


