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Contexte : roisement entre théorie de l'information etomputation neuraleDéodeur de ode LDPC
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Contexte : Analogies entre le déodage orreteur et ledéodage neuralAnalogiesDéodage orreteur Déodage neuralPoint �xe du déodage ↔ Souvenir unique et non onfusDistane minimale ↔ Souvenirs séparablesÉnorme diversité de ombinaisons ↔ Grande apaité de mémorisationDensité très faible des graphes ↔ Densité faible du réseau neuralRésiliene, homéostasie, synhronisation, bruit. . .DissemblanesGirth maximal ↔ Girth quelonqueDeux types de proesseurs ↔ Un seul type de �proesseur�Messages hoisis ↔ Messages subisMessages linéairement liés ↔ Messages quelonquesVinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 3 / 22
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Mémoires assoiatives, état de l'artPrinipeDeux opérations :Apprendre un message,Remémorer un message préédemment appris en présene d'erreurset/ou d'e�aements.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).Vinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 4 / 22
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Performanes et limitesRéseau de Hop�eldDiversité : nlog(n) ,Capaité : n2log(n) ,Informations binaires stokées : n(n−1)2 log2(M + 1),
⇒ E�aité ≈ 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 boulesCapaité si onnexions sur P niveaux : ≈ n22 log2(P),Si e�aité 1 : ≈ n2 log2(P) messages de longueur n,Si longueur k : ≈ n2log2(P)2k .Vinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 5 / 22
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Codage orreteur, approhe lassiqueCodage systématiqueCodage d'un message de k bits : 01100..10010,Ajout d'une redondane de n − k bits : 1110..011,La redondane est fontion du message,Le mot de ode est obtenu par onaténation du message et de laredondane : 01100..100101110..011.Déodage orreteurUn mot de ode bruité est reçu,Le mot de ode onnu le plus prohe est hoisi,Plus les mots de odes sont distants, plus grandes sont les hanes deretrouver le bon,
⇒ Distane minimale dmin.Vinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 6 / 22
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Codage orreteur, approhe généraleDé�nitionUn ode est dé�ni par l'ensemble de ses mots de ode,Plus de partie systématique, assoiation message↔mot de odequelonque.Exemple : liquesDistane minimale atteinte quand un noeud di�ère : 2(n − 1) ≈ 2n,Rendement de ode n2 2n(n − 1) ≈ 1n ⇒ Fateur de mérite environ 2.ExemplesLes mots de ode sont des mots ontenant exatement ω 1 et nepartageant pas plus de α 1 en ommun deux à deux,Constant weight ode de paramètre ω et α-reouvrant sur des mots detaille n : C n(ω,α).Vinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 7 / 22
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Constant weight ode et déodage neuralCode parimonieux 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 failement déodable, faible en énergie,assoiable à la façon des LDPC. . .Déodage neuralx yf (x+y2 ) f (x−y2 )

f (y−x2 )max(x , y)f (i) = max(0, i) ⇒
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Réseau de neurones à odage parimonieuxIdée001..110
︸ ︷︷ ︸j1 dans 1 101..101

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

κ bits pour adresser unluster,l = n = 2κ neurones parluster,k = κ bits par messageappris,Parimonie : un seul fanalatif par luster.Vinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 9 / 22



Équations et limitesApprentissageValeur du fanal : µmbj = 1 si le neurone j du luster b est assoié aumessage m,Wb1j1b2j2 = min( M∑m=1,b1 6=b2 µmb1j1µmb2j2 , 1)DensitéAprès M messages aléatoires : d ≈ 1− (1− 1l2 )M ,Une densité prohe de 1 équivaut à l'inapaité de remémoration.Limites Mmax = ( − 1)n222log2(n )Vinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 10 / 22
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RemémorationProessus itératifGlobalement, neurones sommateurs :
∀b1, j1vb1j1 ← ∑j2,b2 6=b1 Wb1j1b2j2µb2j2 + γµb1j1 ,Loalement, 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 n61 2 3Vinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 11 / 22



RemémorationProessus itératifGlobalement, neurones sommateurs :
∀b1, j1vb1j1 ← ∑j2,b2 6=b1 Wb1j1b2j2µb2j2 + γµb1j1 ,Loalement, 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 n61 2 3Vinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 11 / 22



PerformanesMémoire assoiative
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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 enapaité, et 11 en e�aité (4.9%→ 53.3%). Les performanesdépendent prinipalement de l .Vinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 12 / 22



Performanes (suite)Classi�ation
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c=4, théorique
c=6, théorique
c=8, théorique Probabilité d'aepter unmessage aléatoire (erreur deseonde espèe) pour deslusters de taille l = 512.

Pas d'erreur de première espèe,Une erreur de seonde espèe très bonne, qui dépend de  .Vinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 13 / 22



Comparaison en apaitéCourbes de apaité
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Borne supérieure théorique (efficacité = 1)
Capaité des réseaux deHop�eld et des réseaux deneurones parimonieux enfontion de la quantité demémoire utilisée pour stokerles réseaux. Pour les réseauxparimonieux :  = 16 et laprobabilité d'erreur en asd'e�aement d'un luster est0.01.Très prohe de l'optimal,Gain énorme omparé à Hop�eld.Vinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 14 / 22



Vers un quatrième niveau de parimonieObjetifFaire roître les performanes sans faire roître l .1,2,3. . .et 4Messages de longueur k ≤ n,Un unique représentant dans haque luster,Réseau reux. . .. . .Messages parimonieux.Illustration
Vinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 15 / 22
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Sous-réseaux et oïnidenesParimonie ontr�léePour éviter l'épilepsie, la parimonie 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.CoïnidenesChaque ouple de luster est aratéristique d'un sous-réseau,Ces ouples sont olorés, par exemple par un temps aratéristique,Les neurones ne s'ativent que s'il y a oïnidene temporelle,Le seuil σ permet d'éviter l'épilepsie.Vinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 16 / 22
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PerformanesDiversitéLe 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,Chaun apprend ≈ α

( n′

)2 messages,Au �nal ≈ α
(n )2.Sur le reouvrement plus grand que 1Si on autorise α ≥ 1 reouvrements, le nombre de sous-réseauxdevient  ′α+1,En ontrepartie, la densité dépasse elle des sous-réseaux,Question ouverte sur le nombre optimal de reouvrements.Vinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 17 / 22
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Parimonie frataleWinner take all entre lusters
Performanes, remarquesMêmes performanes dans les mêmes onditions,Gain de performanes si e�aement partiel,Les messages appris odent leur propre emplaement physique.Vinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 18 / 22



Note sur les espaes orrélésProblèmeL'apprentissage exploite une orrélation hoisie, mais sou�re de laorrélation subie.Corrélation dans l'espae d'apprentissagematin et malin appris → ambiguïté en as d'e�aement.Corrélation dans le modèle proposéSi le réseau apprend aaa, abb et bab, il apprend aussi aab. . .Idée : ajouter des signatures ahées et aléatoires assoiées aux motsappris.ExempleLes mots de la langue française de 6 lettres,Les performanes passent de 30% de réussite à 80%.Vinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 19 / 22
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Plausibilité, appliationsPlausibilité biologiqueNeurones binaires, onnexions binaires, forte résiliene ( 6= Hop�eld),Faible densité globale, forte intération loale (petit monde),Opérations biologiquement plausibles : somme et winner takes all,Fontionnement par luster, spéialisation des neurones. . .AppliationsMémoires assoiatives,Classi�ation (go no-go),Tri,Assoiation d'informations, idées, onepts. . . Des messagesindépendants partagent le même support physique.Vinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 20 / 22
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ConlusionBilanCodage parimonieux :Gains importants sur la diversité d'apprentissage,Amélioration nette de l'e�aité de la mémorisation,Codage réparti : plus de messages appris que de neurones fanaux(approhe turbo),Plausibilité biologique,Perspetives dans la oneption de mahines �intelligentes�,Appliations immédiates : mémoires assoiatives et lassi�ation.Travaux en oursIn�uene du bruit, reonnaissane de messages �ous,E�aements partiels de lusters,Réseaux de réseaux.Vinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 21 / 22
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Fin de l'exposéMeri pour votre attention, je suis à votre disposition pour toute questionomplémentaire.
+ +++ ++

+
+Σ

Σ

Σ

Σ

Σ

Vinent Gripon, Claude Berrou (TB) Codage neural 16 déembre 2010 22 / 22


