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given n sample values {xi , yi = f(xi)}in

• High-dimensional x = (x(1), ..., x(d)) 2 Rd
:

• Classification: estimate a class label f(x)

    Prediction: Supervised Learning

Image Classification d = 106

Anchor Joshua Tree Beaver Lotus Water Lily

Huge variability

inside classes



• High-dimensional x = (x(1), ..., x(d)) 2 Rd
:

• Regression: approximate a functional f(x)

given n sample values {xi , yi = f(xi) 2 R}in

Astronomy Quantum Chemistry

Physics: energy f(x) of a state vector x

    Prediction: Supervised Learning



     Curse of Dimensionality

local interpolation if f is regular and there are close examples:

• f(x) can be approximated from examples {xi , f(xi)}i by

?x

Problem: kx� xik is always large
• Need n � ✏�d points to cover [0, 1]d at a Euclidean distance ✏

requires strong regularity of f in ⌦

• To estimate f(x) when x is in a high-dimensional ⌦

: what regularity ?



     Linearize with a Representation
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V : hyperplane
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Change of variable �(x) = {�k(x)}kd0 to nearly linearize
class boundaries, and approximate f(x) by:
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X

k

wk v
0
k + b

⌘

�(x) = (v0
1, ..., v

0
d)x = (v1, ..., vd)

discriminative
direction

• How and when is possible to find such a � ?

- Only from a priori information on f(x)

- Learned from data, with some a priori : neural networks



  Challenges de Données

• Calculer une prédiction ỹ de y à partir de données x

• Exemples supervisés {xi , yi}in

• Données de test {xt
i}int

• On doit calculer une prédiction ỹti de chaque yti inconnu

• Erreur évaluée par une fonction de risque r(ỹ, y)

Score = n�1
t

ntX

i=1

r(ỹt
i , y

t
i)

• Maximum 2 soumissions par jour
• Résultat sur données cachées: intermédiaire 19/3/20, final 15/12/20.

• Oral entre le 23 et 27 Mars pour étudiants de M2 du MVA et PSL.

challengedata.ens.fr
• Données: images, séries temporelles, textes



  Challenges de Données
challengedata.ens.fr

• Confronter la « théorie » à l’algorithmique et aux résultats 

• Le projet est l’occasion de se poser des questions 

• Développer une représentation            basée sur des a priori 

• Eventuellement comparer avec des réseaux de neurones 

�(x)



       Neurone Informatique
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• Début dans les années 1950

entrées

sortie

entrées

sortie

Un neurone est paramètré par les wk et le seuil b

McCulloch & Pitts : modèle de neurone de grenouilles

: inspiration biologique



       Réseaux de Neurones

couche 1 couche 2

v1

v2

v3

�(x)x

ỹ

Apprentissage: optimise les paramètres pour minimiser
les erreurs sur les exemples.

Information à priori: elle est dans l’architecture du réseau.

xi

ỹi ⇡ yi

�(xi)

Problèmes di�ciles d’optimisation.

linéaire



Réseaux Convolutionnels Profonds

x

couche 2

filtres

couche 1

parole, diagnostiques, traduction, en physique...
Prédictions exceptionnelles et génériques: pour l’image,

Centaines de millions de paramètres

Y. LeCun

Le �(x) a aplati les frontières. Comment ?

ỹ...

�(x)
filtres

• Les paramètres sont invariants par translations: filtres

filtres

Importance de l’architecture

Classification
linéaire

: symétrie, multiéchelle



  ImageNet Data Basis

• Data basis with 1 million images and 2000 classes



• Imagenet supervised training: 1.2 106 examples, 103 classes
15.3% testing error

  Alex Deep Convolution Network
A. Krizhevsky, Sutsever, Hinton

in 2012

Up to 150 layers!

New networks with 3% errors.

Pourquoi cela marche ?



        Image Classification Y LeCun
MA Ranzato

Object Recognition [Krizhevsky, Sutskever, Hinton 2012]

Quels types de ”connaissance” ont été apprises ?



      Erreurs sur ImageNet
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6 ADVANCED SEMINAR SS 2017: SURVEY OF NEURAL NETWORKS IN AUTONOMOUS DRIVING

from 26% to 16% [14].  This  led  to  dropping  classification
errors every year through various systems as shown in figure
11. Since then DNNs, in particular CNNs outperform any other
form  of  machine  learning  approach  by  orders  of  magnitude
especially  at  Computer  Vision  applications  such  as  object
detection and classification.
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Figure  11.    Winner  results  of  the  ImageNet  large  scale  visual  recognition
challenge  (LSVRC)  of  the  past  years  on  the  top-5  classification  task:  The
green bar indicates the best computer vision approach, whereas the blue bars
are all deep neural network architectures. The human score is represented as
the  red  bar.  (The  values  for  the  diagram  are  compiled  from  the  image-net
homepage [36]).

3)  Blackbox  Problem:
[26], this is especially problematic in end-to-end realizations.
The  fact  that  it  is  not  really  visible  what  happens  inside  the
hidden  layers  between  in-  and  output  and  how  it  finally  gets
to  its  solution  is  the  reason  a  lot  of  companies  hesistate  to
use  DNNs.  Furthermore,  troubleshooting  and  debugging  can
sometimes be a hard task the deeper a network gets. Especially
in  applications  concerning  the  security  of  human  life  it  is
absolutely  necessary  to  know  exactly  what  the  system  does.
It is one major hindrance to first collect enough training data
of so called ”corner cases”, situations in autonomous driving
that  are  extremely  rare  but  dangerous  at  the  same  time,  and
later validate the behaviour of the network in those cases [19].

4)  Manipulability: Although    DNNs    perform    robust    in
various  conditions,  they  are  not  completely  secure  against
manipulation.  In  2013,  a  Group  of  Scientists  from  Google,
Facebook and some major US Universities published a paper
where  they  were  able  to  spoof  at  that  time  state-of-the-art
DNNs   such   as   AlexNet   with   putting   filters   or   minimal
distortions  over  test  pictures  that  a  human  eye  can’t  even
recognize   but   led   the   DNNs   to   drop   their   accuracy   by
a   factor   of   ten.   This   Problem   is   not   limited   to   camera
signals,   also   other   sensors   like   Lidar   are   spoofable   with
similar  tricks  [38].  To  overcome  this  problem,  techniques
like  the  previously  mentioned  data  augmentation  or  batch

Overview Stats Comments Citations References (31) Related research



k✏k < 10�2kxk+ ✏ = with

       Why Understanding ?

correctly
classified

classified as 
ostrich

x x̃
Szegedy, Zaremba, Sutskever, Bruna, Erhan, Goodfellow, Fergus

• Trial and error testing can not guarantee reliability.



  Reconnaissance de la parole
• Depuis les années 60.  
• Jusqu’en 2010, basé sur le calcul de spectrogrammes et modèles de 

chaines de Markov.
encyclopaediaslog(!)

t

log(!)
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    Reconnaissance Audio
•Reconnaissance de la parole, de la musique: 

•Séparation de sources:

Luo & Mesgarani, 2018, arXiv



 Physique: Interactions de n corps
Astrophysique Chimie QuantiqueDynamique des fluides

• Lois de la physique connues: équations de Newton, Boltzmann, 
Maxwell, Navier-Stokes, Schrodinger… mais calcul difficile des 
solutions résultant d’interactions d’un grand nombre de « corps 
élémentaires ». 

• Simulations numériques: à partir des équations fondamentales. 
• Peut on prédire une solution par régression à partir d’une base de 

données de solutions et quelques informations à priori ?    
    De mieux en mieux avec des réseaux de neurones profonds…



   Applications Industrielles
Nouveaux matériaux, molécules pharmaceutiques:

Simulations numériques rapide ?



  Liens avec la Neurophysiologie

Neurone Cortex

• Quelle similarité entre réseaux de neurones artificiels et biologie ?  
traitements, niveaux fonctionnels, modèles…



     Perception Visuelle

Lecture 1 -  !
!
!

Fei-Fei Li!

Thorpe, et al.  Nature, 1996 

20:Sep:14'13'

• Reconnaissance d’animaux: 150ms



        Questions 

• Pourquoi ces architectures sont elles « génériques » ? Appliquées 
à des image, sons, physique, médecine, langage naturel… 

• 3 types de problèmes: 
– Estimation: analyser l’erreur de généralisation 
– Optimisation: minimiser l’erreur empirique 
– Approximation: lien avec l’architecture 

• Quelle est l’information a priori ? 
• Pourquoi des convolutions ? 
• Quels types de filtres ? 
• Role des non-linéarités ? 
• Liens avec la neurophysiologie de la perception: image et audio ?



         Contenu du Cours

• Estimation, optimisation et approximation d’un réseau 
• Régularité: séparation, symétries, parcimonie. 
• Symétrie: convolution et analyse de Fourier 
• Séparation et parcimonie: principe d’incertitude et 

représentations temps-fréquence  
• Neurophysiologie de l’audition et de la vision 
• Transformées multiéchelles et ondelettes 
• Invariance par translations, rotations et déformations 
• Classification d’images et de sons: SIFT et MFCC 
• Invariants multiéchelles: réseaux d’ondelettes et scattering 
• Régression en chimie quantique 
• Ce qui manque: apprentissage de symétries ou de formes ? 



     Séminaires et Challenges

• 22 Janvier: Présentation de 8 challenges de données 
• 29 Janvier: Présentation de 8 challenges de données 
• 5 Février: Présentation des gagnants des challenges 2019 
• 12 Février: Geoffroy Peeters,  Applications à l’audio et musique 
• 19 Février: Pas de cours et de séminaire. 
• 26 Février : Simon Thorpe, Perception visuelle et CNN  
• 4 Mars: Gilles Wainrib, Diagnostique médical interprétable 
• 11 Mars : Shihab Shamma, Modèles physiologique de l’audition 
• 18 Mars: Edouard Oyallon, Au-delà de l’information a priori


