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Contexte : Analogies entre le dé
odage 
orre
teur et ledé
odage neuralAnalogiesDé
odage 
orre
teur Dé
odage neuralPoint �xe du dé
odage ↔ Souvenir unique et non 
onfusDistan
e minimale ↔ Souvenirs séparablesÉnorme diversité de 
ombinaisons ↔ Grande 
apa
ité de mémorisationDensité très faible des graphes ↔ Densité faible du réseau neuralRésilien
e, homéostasie, syn
hronisation, bruit. . .Dissemblan
esGirth maximal ↔ Girth quel
onqueDeux types de pro
esseurs ↔ Un seul type de �pro
esseur�Messages 
hoisis ↔ Messages subisMessages linéairement liés ↔ Messages quel
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Mémoires asso
iatives, état de l'artPrin
ipeDeux opérations :Apprendre un message,Remémorer un message pré
édemment appris en présen
e d'erreurset/ou d'e�a
ements.Exemple ave
 les réseaux de Hop�eld
i jwij Apprentissage : M messages dmbinaires : wij = M∑m=1,i 6=j dmi dmj ,Remémoration : Répéter

∀i , vi ← sgn(∑j 6=i vjwij).Vin
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Performan
es et limitesRéseau de Hop�eldDiversité : nlog(n) ,Capa
ité : n2log(n) ,Informations binaires sto
kées : n(n−1)2 log2(M + 1),
⇒ E�
a
ité ≈ 2log(n)log2(M+1) .Connexions sensibles, valeurs négatives, diversité et taille des messages
= f (taille du réseau), messages à inversion près. . .Limites théoriques pour un graphe 
omplet sans bou
lesCapa
ité si 
onnexions sur P niveaux : ≈ n22 log2(P),Si e�
a
ité 1 : ≈ n2 log2(P) messages de longueur n,Si longueur k : ≈ n2log2(P)2k .Vin
ent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 dé
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Codage 
orre
teur, appro
he 
lassiqueCodage systématiqueCodage d'un message de k bits : 01100..10010,Ajout d'une redondan
e de n − k bits : 1110..011,La redondan
e est fon
tion du message,Le mot de 
ode est obtenu par 
on
aténation du message et de laredondan
e : 01100..100101110..011.Dé
odage 
orre
teurUn mot de 
ode bruité est reçu,Le mot de 
ode 
onnu le plus pro
he est 
hoisi,Plus les mots de 
odes sont distants, plus grandes sont les 
han
es deretrouver le bon,
⇒ Distan
e minimale dmin.Vin
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Codage 
orre
teur, appro
he généraleDé�nitionUn 
ode est dé�ni par l'ensemble de ses mots de 
ode,Plus de partie systématique, asso
iation message↔mot de 
odequel
onque.Exemple : 
liquesDistan
e minimale atteinte quand un noeud di�ère : 2(n − 1) ≈ 2n,Rendement de 
ode n2 2n(n − 1) ≈ 1n ⇒ Fa
teur de mérite environ 2.ExemplesLes mots de 
ode sont des mots 
ontenant exa
tement ω 1 et nepartageant pas plus de α 1 en 
ommun deux à deux,Constant weight 
ode de paramètre ω et α-re
ouvrant sur des mots detaille n : C n(ω,α).Vin
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Constant weight 
ode et dé
odage neuralCode par
imonieux maximalC n(1, 0) est l'ensemble des mots ne 
ontenant qu'un seul 1(C 3(1, 0) = {100, 010, 001}),Très faible dmin : 2 mais fa
ilement dé
odable, faible en énergie,asso
iable à la façon des LDPC. . .Dé
odage neuralx yf (x+y2 ) f (x−y2 )

f (y−x2 )max(x , y)f (i) = max(0, i) ⇒
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ent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 dé
embre 2010 8 / 22



Constant weight 
ode et dé
odage neuralCode par
imonieux maximalC n(1, 0) est l'ensemble des mots ne 
ontenant qu'un seul 1(C 3(1, 0) = {100, 010, 001}),Très faible dmin : 2 mais fa
ilement dé
odable, faible en énergie,asso
iable à la façon des LDPC. . .Dé
odage neuralx yf (x+y2 ) f (x−y2 )

f (y−x2 )max(x , y)f (i) = max(0, i) ⇒

Vin
ent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 dé
embre 2010 8 / 22



Réseau de neurones à 
odage par
imonieuxIdée001..110
︸ ︷︷ ︸j1 dans 
1 101..101

︸ ︷︷ ︸j2 dans 
2 ... 000..101
︸ ︷︷ ︸jk dans 
k , n neurones (fanaux),
 
lusters (ou blo
s),

κ bits pour adresser un
luster,l = n
 = 2κ neurones par
luster,k = 
κ bits par messageappris,Par
imonie : un seul fanala
tif par 
luster.Vin
ent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 dé
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Équations et limitesApprentissageValeur du fanal : µmbj = 1 si le neurone j du 
luster b est asso
ié aumessage m,Wb1j1b2j2 = min( M∑m=1,b1 6=b2 µmb1j1µmb2j2 , 1)DensitéAprès M messages aléatoires : d ≈ 1− (1− 1l2 )M ,Une densité pro
he de 1 équivaut à l'in
apa
ité de remémoration.Limites Mmax = (
 − 1)n22
2log2(n
 )Vin
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RemémorationPro
essus itératifGlobalement, neurones sommateurs :
∀b1, j1vb1j1 ← ∑j2,b2 6=b1 Wb1j1b2j2µb2j2 + γµb1j1 ,Lo
alement, winner takes all :

∀b, Sbmax = maxj vbj ,
∀b, j , µbj ← { 1 if vbj = Sbmax and Sbmax ≥ σ0 otherwise .Corrélation or not 
orrélationn1 n2 n3 n4 n5 n6
1 
2 
3Vin
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Performan
esMémoire asso
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Densité du réseau Probabilité d'erreur lors de laremémoration de messagesappris ave
 la moitié (4) des8 
lusters non informés etpour l = 256.Gains par rapport au réseau de Hop�eld : 130 en diversité, 12 en
apa
ité, et 11 en e�
a
ité (4.9%→ 53.3%). Les performan
esdépendent prin
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Performan
es (suite)Classi�
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epter unmessage aléatoire (erreur dese
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Pas d'erreur de première espè
e,Une erreur de se
onde espè
e très bonne, qui dépend de 
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Comparaison en 
apa
itéCourbes de 
apa
ité
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Borne supérieure théorique (efficacité = 1)
Capa
ité des réseaux deHop�eld et des réseaux deneurones par
imonieux enfon
tion de la quantité demémoire utilisée pour sto
kerles réseaux. Pour les réseauxpar
imonieux : 
 = 16 et laprobabilité d'erreur en 
asd'e�a
ement d'un 
luster est0.01.Très pro
he de l'optimal,Gain énorme 
omparé à Hop�eld.Vin
ent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 dé
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Vers un quatrième niveau de par
imonieObje
tifFaire 
roître les performan
es sans faire 
roître l .1,2,3. . .et 4Messages de longueur k ≤ n,Un unique représentant dans 
haque 
luster,Réseau 
reux. . .. . .Messages par
imonieux.Illustration
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Sous-réseaux et 
oïn
iden
esPar
imonie 
ontr�léePour éviter l'épilepsie, la par
imonie doit être 
ontr�lée,Par exemple, deux messages adressent soit les mêmes 
lusters soit aumaximum 1 en 
ommun,
⇒ Les sous-réseaux adressés forment un 
ode C 

′(
 , 1),La densité est majorée par 
elle des sous-réseaux.Coïn
iden
esChaque 
ouple de 
luster est 
ara
téristique d'un sous-réseau,Ces 
ouples sont 
olorés, par exemple par un temps 
ara
téristique,Les neurones ne s'a
tivent que s'il y a 
oïn
iden
e temporelle,Le seuil σ permet d'éviter l'épilepsie.Vin
ent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 dé
embre 2010 16 / 22
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Performan
esDiversitéLe réseau entièrement adressé apprend ≈ α
(n
 )2 mots,Si l'on a multiplié le nombre de 
lusters par 
 ′, on a :
 ′2 sous-réseaux de 
 
lusters,Cha
un apprend ≈ α

( n

′

)2 messages,Au �nal ≈ α
(n
 )2.Sur le re
ouvrement plus grand que 1Si on autorise α ≥ 1 re
ouvrements, le nombre de sous-réseauxdevient 
 ′α+1,En 
ontrepartie, la densité dépasse 
elle des sous-réseaux,Question ouverte sur le nombre optimal de re
ouvrements.Vin
ent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 dé
embre 2010 17 / 22
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Par
imonie fra
taleWinner take all entre 
lusters
Performan
es, remarquesMêmes performan
es dans les mêmes 
onditions,Gain de performan
es si e�a
ement partiel,Les messages appris 
odent leur propre empla
ement physique.Vin
ent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 dé
embre 2010 18 / 22



Note sur les espa
es 
orrélésProblèmeL'apprentissage exploite une 
orrélation 
hoisie, mais sou�re de la
orrélation subie.Corrélation dans l'espa
e d'apprentissagematin et malin appris → ambiguïté en 
as d'e�a
ement.Corrélation dans le modèle proposéSi le réseau apprend aaa, abb et bab, il apprend aussi aab. . .Idée : ajouter des signatures 
a
hées et aléatoires asso
iées aux motsappris.ExempleLes mots de la langue française de 6 lettres,Les performan
es passent de 30% de réussite à 80%.Vin
ent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 dé
embre 2010 19 / 22
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Plausibilité, appli
ationsPlausibilité biologiqueNeurones binaires, 
onnexions binaires, forte résilien
e ( 6= Hop�eld),Faible densité globale, forte intéra
tion lo
ale (petit monde),Opérations biologiquement plausibles : somme et winner takes all,Fon
tionnement par 
luster, spé
ialisation des neurones. . .Appli
ationsMémoires asso
iatives,Classi�
ation (go no-go),Tri,Asso
iation d'informations, idées, 
on
epts. . . Des messagesindépendants partagent le même support physique.Vin
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Con
lusionBilanCodage par
imonieux :Gains importants sur la diversité d'apprentissage,Amélioration nette de l'e�
a
ité de la mémorisation,Codage réparti : plus de messages appris que de neurones fanaux(appro
he turbo),Plausibilité biologique,Perspe
tives dans la 
on
eption de ma
hines �intelligentes�,Appli
ations immédiates : mémoires asso
iatives et 
lassi�
ation.Travaux en 
oursIn�uen
e du bruit, re
onnaissan
e de messages �ous,E�a
ements partiels de 
lusters,Réseaux de réseaux.Vin
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Fin de l'exposéMer
i pour votre attention, je suis à votre disposition pour toute question
omplémentaire.
+ +++ ++
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