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Résumé (French Summary)

A notion d’intelligence artificielle évoque généralement dans nos esprits la vision
d’une machine capable de simuler l'intelligence humaine, capable par exemple de
jouer a des jeux, d’interpréter des informations visuelles, auditives ou textuelles ou
encore de s’adapter a des taches complexes. Récemment, de telles machines ont com-
mencé a apparaitre grace au développement d’algorithmes d’apprentissage suffisam-
ment sophistiqués : les réseaux de neurones. Ces algorithmes sont maintenant utilisés
dans des secteurs aussi variés que la médecine, la sécurité, I’art ou la politique.

Classifier des données avec des réseaux de neurones

L’émergence de réseaux de neurones efficaces a été rendue possible grace a 'améliora-
tion de l'efficacité des composants électroniques et a I’laccumulation de grandes quan-
tités de données. Dans cette thése, nous cherchons a améliorer les performances de ces
réseaux sur des taches de classification. Nous nous focalisons sur deux applications :
la reconnaissance d’objets sur des images et le décodage cérébral [Hax+01], autrement
dit la détection de 'activation de fonctions cognitives particulieres sur des échantillons
d’activité cérébrale obtenus avec divers appareils de mesure.

Applications et défis

Pourquoi étudier ces deux applications simultanément? La premiere application — la
reconnaissance d’objets sur des images, est une application classique des réseaux de
neurones. Les réseaux apprennent a extraire des caractéristiques pertinentes des images
afin de différencier les objets. Ils apprennent a partir d'un ensemble d’images labelli-
sées. Lorsque les réseaux de neurone sont entrainés sur un grand nombre d’exemples,
ils sont tres efficaces. Par contre, leur performance se détériore si la quantité de données
est trop restreinte par rapport a la complexité du probleme. La figure 1 illustre I'impact
de la quantité de données d’entrainement sur la performance d"un réseau.

De nos jours, on cherche a entrainer les réseaux sur des jeux de données de plus en
plus grands en utilisant des ordinateurs de plus en plus puissants. Malheureusement,
de nombreuses applications sont limitées par la difficulté a récolter des données. Com-
ment tirer parti des capacités d’apprentissage des réseaux de neurones dans ces cadres-
la? Comment évaluer la performance des réseaux? Voici quelques questions étudiées
dans le chapitre 2.

La deuxiéme application - le décodage cérébral, fait partie de ces applications pour
lesquelles la récolte de données est treés laborieuse. Malgré cela, quelques études ont été
menées pour rassembler un nombre conséquent d’échantillons liés a des fonctions cog-
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FIGURE 1 - Illustration de I'impact de la quantité de données d’entrainement sur la
performance de classification. Ici, le jeu d’images utilisé est MNIST [LeC+98]. Un réseau
de neurone (ResNet-18) est entrainé sur un nombre variable d’exemples d’entrainement
(en gardant un nombre équilibré d’exemples par classe). La précision est évaluée sur un
ensemble disjoint d’exemples du jeu de données MNIST.

nitives précises (e.g. Human Connectome Project [VE+12]). Des réseaux de neurones
ont été entrainés a décoder ces fonctions cognitives sur les échantillons et leurs résul-
tats se sont avérés prometteurs (e.g. [Zha+21b]). Dans cette theése, nous cherchons a
adapter les réseaux de neurones pour reconnaitre d’autres fonctions cognitives a partir
de données plus restreintes.

Historiquement, les méthodes utilisées pour décoder l'activité cérébrale ont évo-
luées en plusieurs étapes. Dans un premier temps, certains chercheurs ont tenté d’asso-
cier les régions cérébrales a des fonctions cognitives spécifiques (e.g. la reconnaissance
des visages [KMC97]). Cependant, il s’est avéré qu’une région significativement acti-
vée dans un contexte 1’était souvent également dans d’autres contextes. Pour affiner les
capacités de décodage, des chercheurs ont ensuite cherché a reconnaitre des fonctions
cognitives a partir de l'activation relative de plusieurs régions cérébrales [Hax12].

Pour détecter des schémas d’activations permettant de différencier les fonctions étu-
diées, les réseaux de neurones sont des outils pertinents, a condition qu’il y ait suffi-
samment de données pour les entrainer. Comment exploiter les capacités des réseaux
de neurones sur des taches de décodage cérébral avec un nombre potentiellement tres
restreint de données? Voici une question qui se pose dans le chapitre 3. Le chapitre 3
se base sur les réponses apportées au chapitre 2 (entrainement des réseaux dans un
cadre avec peu d’exemples, évaluation des capacités apprises) pour construire de nou-
velles méthodes. L'application de classification d’images nous permet de tester des mé-
thodes d’apprentissage a partir de peu d’exemples dans un cadre relativement bien
maitrisé par la communauté. L'application liée au décodage cérébral nous permet de
tester I’adaptabilité de ces méthodes a un autre type de données.

L’application de décodage cérébral a également un autre attrait : les échantillons
d’activité cérébrale sont organisés autour d’une structure irréguliére complexe. Cela
est un défi technique pour les réseaux de neurones. Plus précisément, les données que
nous essayons de décoder dans cette thése proviennent de I'imagerie par résonance
magnétique fonctionnelle. Chaque échantillon enregistré s’apparente a une séquence
vidéo contenant des images de cerveaux en 3 dimensions. Chacune des images met
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en évidence les zones cérébrales actives a un instant donné. Pour réduire la taille des
échantillons, chaque image est compressée en un ensemble de valeurs, chacune corres-
pondant a l’activation cérébrale moyenne dans une région cérébrale prédéfinie. Pour
réduire a nouveau la taille des échantillons, la composante temporelle est également
compressée a I'aide d'un modele linéaire généralisé [Mon11]. Finalement, les échan-
tillons dans lesquels nous tentons de détecter des fonctions cognitives particulieres se
résument a un ensemble de valeurs, chacune étant associée a une région cérébrale, in-
diquant a quel point les régions ont été activées au cours de I’enregistrement.

Ce genre de données est dit structuré : les valeurs obtenues dans les différentes
régions ne sont pas indépendantes entre elles. Au niveau anatomique, les régions sont
reliées par des fibres blanches. Ce réseau de fibres est appelé connectome. La structure
du connectome est dite irréguliere par opposition a d’autres structures dites régulieres
telles que celles des images, out chaque pixel est régulierement entouré par 8 autres
pixels, a gauche, en bas, a droite, en haut, et aux quatre coins.

La notion de structure peut étre considérée de maniére informelle comme 1’écha-
faudage sous-jacent d’un échantillon. Cet échafaudage reflete diverses relations au sein
d’un échantillon, telles que les similitudes, les corrélations ou les échanges dynamiques
entre ses composants.

Les graphes sont des outils utiles pour représenter ce genre d’information. Les com-
posants d'un échantillon sont modélisés par les nceuds du graphe. Les relations entre
les composants sont représentées par des arrétes entre les nceuds. Les arrétes peuvent
étre pondérées par des poids. Par exemple, un graphe représentant une image contient
autant de nceuds que I'image contient de pixels. Les nceuds associés a des pixels ad-
jacents sont reliés par des arrétes. Schématiquement, ce type de graphe a I’apparence
d’une grille. Un graphe représentant les relations entre les régions cérébrales est quant
a lui beaucoup moins régulier. Les nceuds sont associés a des régions cérébrales. Leur
liaison symbolise un lien entre les régions sous-jacentes (densité de la connexion ana-
tomique, co-activations fréquentes...).

En quoi la structure des données nous intéresse pour résoudre une tache de classi-
fication? Connaitre la structure des données peut guider I'apprentissage. Par exemple,
les réseaux de neurones utilisés sur les images ont été adaptés pour exploiter leur struc-
ture réguliere. Cela a permis d’accroitre tres significativement leurs performances. Le
fait est qu'un objet apparaissant sur une image est souvent caractérisé par un groupe
de pixels voisins. Si ce groupe de pixels est translaté, il représente toujours le méme ob-
jet. Pour exploiter cette propriété, des filtres, appelés filtres convolutifs, sont appliqués
pour détecter localement des motifs caractérisant les objets a reconnaitre. Sans cette
propriété d’invariance aux translations, les filtres devraient contenir beaucoup plus de
parameétres pour apprendre a localiser une combinaison beaucoup plus grande de re-
présentations d’objets.

L’exploitation de la structure des images facilite 'apprentissage. En théorie, ce de-
vrait étre également vrai pour l'exploitation de structures plus irrégulieres. Mais dans
ces cas-la, il est plus difficile de définir des stratégies pertinentes pour en tirer profit. Re-
prenons I'exemple du décodage cérébral. Nous pouvons, par exemple, considérer une
tache de classification consistant a distinguer deux fonctions cognitives. La structure
des échantillons peut étre représentée par un graphe dans lequel un nceud est associé a
une région cérébrale et une arréte entre deux noeuds est associée a la densité des fibres
blanches entre les deux régions associées. Contrairement a I'exemple des images, nous
ne pouvons pas entrainer un détecteur local qui balaiera I’ensemble du graphe pour
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associer des schémas d’activation similaires a des fonctions cognitives. Premierement,
comme un nceud n’est pas nécessairement connecté au méme nombre de nceuds, le
méme filtre ne peut pas étre traduit sur tous les noeuds. Ensuite, les différentes fonctions
ne sont pas forcément représentées par des voisinages locaux de nceuds. Une fonction
peut étre représentée par un signal tres diffus sur ’ensemble du graphe. De plus, un si-
gnal associé a une fonction cognitive dans une région cérébrale ne va trés probablement
pas se retrouver dans une autre région cérébrale sur les autres échantillons.

Pour tirer profit du graphe, il faut donc développer de nouvelles techniques adap-
tées aux informations a priori synthétisées sur le graphe. Tout un champ de recherche
sur le traitement des signaux sur graphe [Shu+13] est en train de se développer, propo-
sant par exemple des méthodes pour extraire des composantes pertinentes des signaux
portés par les graphes.

Nous pourrions tenter de décoder l'activité cérébrale sans prendre en compte nos a
priori sur les relations entre les régions cérébrales. Néanmoins, dans un cadre avec peu
d’exemples, nous supposons que toute information supplémentaire pourrait permettre
d’améliorer significativement les résultats.

Organisation des chapitres du manuscrit

Cette these s’articule autour de deux défis de I'apprentissage automatique — le peu de
données et les données irrégulierement structurées — apparaissant dans des problemes
de classification. Le manuscrit est organisé en 3 chapitres. Un chapitre préliminaire dé-
taille les notions essentielles des domaines abordés. Un second chapitre adresse la pro-
blématique de I'apprentissage a partir de peu d’exemples. Un dernier chapitre est cen-
tré sur I'application du décodage cérébral, dans laquelle les deux défis se rencontrent.
Voici un résumé de chacun de ces chapitres.

Chapitre 1 : les préliminaires

Ce chapitre introduit les domaines de l'apprentissage automatique, de la théorie des
probabilités et du traitement des signaux sur graphe. Pour l'apprentissage automa-
tique, des notions fondamentales telles que 1’apprentissage supervisé et la générali-
sation sont expliquées. Comme nous nous intéressons principalement aux problemes
de classification, quelques-uns des classifieurs les plus utilisés sont présentés. La par-
tie sur les probabilités présente quelques notions utiles pour comprendre la tentative
de modélisation de l'activité cérébrale élaborée dans le dernier chapitre. Par exemple,
les notions de variables et vecteurs aléatoires, de distribution normale, de distribution
normale multivariée. .. Enfin, la derniére partie présente le formalisme lié au traitement
des signaux sur graphe. Nous définissons les notions de graphe, de signaux sur graphe
ainsi que les notions de fréquence sur graphe et de filtrage.

Chapitre 2 : apprendre et évaluer avec peu de données

Ce second chapitre réunit deux questions trés importantes en apprentissage automa-
tique : I'apprentissage a partir de quelques exemples et ’estimation de la capacité de
généralisation d'un algorithme. Les expériences sont uniquement focalisées sur I'ap-
plication de reconnaissance d’objets sur des images. Les images utilisées proviennent
d’ensembles de données standards, collectés afin de pouvoir entrainer des réseaux neu-
ronaux. Dans 1’ensemble, les données sont faiblement bruitées : les classes sont recon-
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naissables dans les images. Les techniques qui ne fonctionnent pas sur ces images ont
peu de chances de fonctionner sur des données plus complexes.

En apprentissage profond, deux tendances complémentaires existent pour classifier
des images a partir de peu d’exemples : apprendre a extraire des représentations per-
tinentes des données (plus faciles a classifier) ou augmenter artificiellement le nombre
d’exemples. Ces méthodes sont souvent basées sur la notion de transfert de connais-
sances. Ce qui est appris dans un contexte donné est adapté a un nouveau contexte.

D’un c6té, les méthodes basées sur la génération artificielle d’exemples sont sou-
vent étudiées dans une perspective probabiliste [Cha+21]. Les méthodes de génération
nécessitent de préter attention a la nature des données. Il semble en effet relativement
facile de générer de nouveaux exemples d'images naturelles en recombinant des objets
entre eux, en zoomant les images, en les faisant tourner. . . Il semble beaucoup plus com-
pliqué de faire la méme chose avec des images provenant de I'imagerie par résonance
magnétique. Du moins, il est plus facile de s’assurer que les images naturelles générées
sont pertinentes, alors qu’il semble difficile de savoir si, par exemple, un échantillon
d’activité cérébrale est associé de facon biologiquement plausible a telle ou telle fonc-
tion cognitive. Pour cette raison, cette famille de méthodes n’est pas étudiée dans ce
manuscrit.

La deuxiéme tendance liée a I'extraction d’informations utiles tire souvent parti des
capacités des réseaux de neurones. Dans le cadre de I’apprentissage a partir d’un pe-
tit nombre d’exemples, un réseau de neurones peut étre pré-entrainé sur un grand jeu
de données génériques avant d’étre adapté au probleme comportant peu de données.
Ce réseau pré-entrainé est appelé « backbone ». Par exemple, dans le domaine de la
classification d’images, un réseau peut étre pré-entrainé a classifier des images appar-
tenant aux grands jeux de données de référence tels que CIFAR-10, CIFAR-100 ou Ima-
geNet, avant d’étre adapté a un probleme plus spécifique. Dans les cas les plus simples,
I’adaptation consiste simplement a entrainer un classifieur avec peu de parametres (ré-
gression logistique, plus proches voisins...) a partir des représentations des exemples
récupérées dans le réseau pré-entrainé.

Les données utilisées pour le pré-entrainement peuvent provenir de problémes si-
milaires. Ce serait par exemple le cas pour créer une application visant a reconnaitre
des espéces végétales a partir d'une petite base de données. On pourrait pré-entrainer
un réseau sur la grande base de données d’'images ImageNet et I’ajuster ensuite. Il peut
également exister de nombreux petits ensembles de données contenant des données
similaires au probleme a résoudre. L'entrainement d"un réseau pour apprendre a ré-
soudre tous ces petits probléemes simultanément peut aider a apprendre a représenter
de fagon pertinente les données. Par exemple, dans le domaine des neurosciences, une
base de données importante et diversifiée peut étre constituée a partir de nombreuses
études.

Pour apprendre de bonnes représentations, on peut aussi pré-entrainer les réseaux
a résoudre des taches auxiliaires sur les données. Dans la cadre de la classification
d’images, la prédiction du degré de rotations d’une image préalablement pivotée est
une tache auxiliaire. Avec cette technique, il est également possible d’apprendre de
bonnes représentations a partir de données non supervisées (non annotées). Par exemple,
dans le contexte du traitement du langage naturel, un réseau pré-entrainé a prédire le
mot qui suit le début d"une phrase s’est avéré tres efficace pour prédire le sentiment
des personnes a partir d’échantillons de texte sans aucun entrainement supplémen-
taire [R]S17]. La représentation est si pertinente qu’il n’est pas nécessaire de I'affiner.
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Dans ce manuscrit, nous catégorisons les méthodes d’apprentissage a partir de peu
d’exemples et nous mettons en avant leurs limites. Une de ces limites est justement liée
a I’évaluation de la qualité de I’apprentissage. Rappelons qu’en apprentissage automa-
tique, les algorithmes apprennent a résoudre un probléeme a partir d’exemples d’en-
trainement. Cependant, peu de travaux permettent d’expliquer rigoureusement com-
ment ces algorithmes arrivent a reconnaitre des classes d’objets a partir d’un ensemble
fini d’exemples. Il est néanmoins crucial d’arriver a estimer de fagon fiable la capacité
de généralisation de ces algorithmes pour pouvoir les développer dans des technolo-
gies. Habituellement, cette capacité de généralisation est estimée grace a un ensemble
d’exemples disjoint de celui utilisé pour I’entrainement. Il est appelé ensemble « de va-
lidation ». Néanmoins, dans les cas ot peu d’exemples sont disponibles, cet ensemble
est également tres limité, voire absent. Il est donc nécessaire de développer de nouvelles
méthodes pour évaluer la capacité de généralisation.

De nombreuses mesures théoriques ou empiriques ont été proposées méme s’il est
difficile d’évaluer empiriquement ’existence d"une relation causale entre la capacité de
généralisation et ces mesures. Comme aucune mesure n’est encore satisfaisante, des
défis sont organisés a ce sujet dans de nombreuses conférences. Par exemple, a Neu-
rIPS, une compétition a été organisée sur le theme Predicting Generalization in Deep
Learning [Jia+20a]. Nous y avons proposé une mesure de complexité permettant de
déterminer si les mémes classes étaient attribuées aux exemples d’apprentissage asso-
ciés a des représentations similaires au sein des réseaux — représentations apprises au
cours de I'entrainement. Notre mesure, classée troisieme a l'issue de la compétition, est
détaillée dans cet article :

Carlos LASSANCE et al. “Ranking Deep Learning Generalization using Label Variation
in Latent Geometry Graphs”. In : arXiv preprint arXiv :2011.12737 (2020)

Nous avons également publié un article mettant en avant la difficile évaluation des
réseaux entrainés a partir de peu d’exemples et proposant des pistes de recherche :

Myriam BONTONOU, Louis BETHUNE et Vincent GRIPON. “Predicting the Generaliza-
tion Ability of a Few-Shot Classifier”. In : Information 12.1 (2021), p. 29

Dans cet article, différentes mesures de généralisation sont proposées et testées. De telle
mesures ne peuvent étre calculées qu’a partir des informations disponibles, c’est-a-dire
qu’a partir de quelques exemples. Pour évaluer la pertinence des mesures, nous exami-
nons leur corrélation avec la performance de généralisation sur plusieurs problemes de
classification d’images. Une des limites de 1’article est justement lié a cette évaluation :
I'information apportée par le coefficient de corrélation est limitée. Il ne nous renseigne
pas sur la causalité entre deux variables. La mesure et la généralisation peuvent étre for-
tement corrélées sur divers problémes en raison de l'effet des variables cachées. Pour
atténuer cet effet, nous estimons également la capacité des meilleures mesures a prédire
la difficulté des problemes. La conclusion de I'étude est mitigée. Une seule mesure pré-
dit raisonnablement la performance de généralisation. Cette mesure estime la confiance
d’une régression logistique en ses prédictions.

Ce chapitre contient des réflexions générales sur les méthodes d’apprentissage a
partir de peu d’exemples. Le prochain chapitre explique comment adapter les méthodes
d’apprentissage a partir de peu d’exemples a un cas pratique : le décodage cérébral.
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Chapitre 3 : apprendre a décoder 'activité cérébrale

Ce dernier chapitre est consacré a une application pratique impliquant la classification
de signaux complexes : le décodage de l'activité cérébrale d’un individu. Comme les ré-
seaux de neurones ont prouvé leur efficacité sur de nombreuses applications, ils sont de
plus en plus utilisés en neuroscience. Néanmoins, une limite demeure : les réseaux sont
efficaces lorsqu’ils sont entrainés sur un grand nombre de données. Malheureusement,
peu de données sont actuellement disponibles pour entrainer des réseaux a reconnaitre
diverses fonctions cognitives. Par exemple, dans ce manuscrit, nous tentons d’identi-
fier certaines fonctions cognitives avec moins d'une centaine d’échantillons d’activité
cérébrale. L’apprentissage est d’autant plus difficile que les données sont tres bruitées
et que l'activité cérébrale 1lié a une fonction cognitive varie énormément entre indivi-
dus et au sein méme d’un seul individu au cours du temps. La réalisation d’'une méme
action peut passer par différents processus cérébraux et ces processus s’adaptent en
permanence.

Les données utilisées dans nos expériences sont des cartes de contraste générées
a partir d’'images provenant de I'imagerie par résonnance magnétique fonctionnelle.
L’activité cérébrale est enregistrée de fagon non invasive par l'intermédiaire de la me-
sure du flux sanguin. La résolution spatiale des mesures est élevée (de 1’ordre du mil-
limetre) mais sa résolution temporelle est faible (de 'ordre de la seconde). L'activité
mesurée lors d’une session au cours de laquelle un individu répete une méme action
est ensuite traitée pour générer une carte de contraste. Une carte de contraste peut étre
vue comme une image en 3 dimensions du cerveau composée de voxels (petits cubes).
La valeur associée a un voxel représente le niveau d’activation d"une zone du cerveau
durant la session. Grace a une technique appelée imagerie de diffusion, il est également
possible de modéliser le connectome a travers un graphe anatomique. Les nceuds du
graphe représentent des régions cérébrales. Les poids des arétes reliant ces noeuds re-
présentent la densité de fibres blanches reliant les régions associées. Dans ce chapitre,
nous utilisons dans nos expériences un graphe anatomique moyenné sur plusieurs in-
dividus [PVDV19].

Dans le cadre de I'apprentissage a partir de peu d’exemples, le mot d’ordre pour ré-
soudre les problemes avec peu de données est utiliser d’autres sources d’informations.
Deux tendances se distinguent :

¢ la premiere est le transfert de connaissances a partir d’autres ensembles de don-
nées recueillis pour résoudre des probléemes similaires, comme le montre le cha-
pitre précédent;

¢ la seconde est la modélisation de la distribution des données en utilisant des
connaissances a priori sur le probléme a traiter. Le but est d’utiliser le modele
pour trouver une maniére optimale de distinguer les classes.

Dans ce manuscrit, nous proposons tout d’abord de faire face au manque de don-
nées en suivant la premiere tendance. Nous adaptons les techniques développées sur
les images classiques a ces signaux plus complexes. Pour cela, nous définissons un
jeu de données générique regroupant des cartes de contraste issues d"une étude fran-
caise intitulée Individual Brain Charting (IBC) [Pin+18; Pin+20]. Bien que chaque classe
soit représentée par un petit nombre de cartes de contraste (entre 21 et 78), de nom-
breuses classes y sont étudiées en méme temps. Nous supposons qu’un backbone pré-
entrainé sur des classes couvrant des domaines cognitifs variés apprendra a extraire
des informations variées des données, et donc potentiellement utiles pour distinguer
de nouvelles classes. Notez qu’en pratique, nous compressons les cartes de contraste en



Résumé (French Summary) 10

moyennant leurs valeurs sur 360 régions cérébrales (d’apres l'atlas classique de Glas-
ser [Gla+16]). Nous réduisons ainsi la taille de chaque exemple de plusieurs centaines
de milliers de valeurs a 360 valeurs.

Dans une de nos expériences, nous pré-entrainons un petit réseau (un perceptron
multicouche) en utilisant deux méthodes d’apprentissage différentes. La premiere mé-
thode, basée sur le transfert d’information, pré-entraine le petit réseau a distinguer de
nombreuses classes a la fois. La deuxieme méthode, inspirée du meta-apprentissage,
apprend les parametres initiaux du réseau de maniere a faciliter la résolution d'un
grand nombre de problemes différents. Pour évaluer 1'utilité des méthodes d’appren-
tissage, les classes de IBC sont séparées en deux ensembles. Le premier ensemble dit
« de base » contient un grand nombre de classes pour pré-entrainer les réseaux. Le se-
cond ensemble de classes est utilisé pour générer des problémes avec peu d’exemples
d’entrainement. Dans notre étude, les performances des réseaux sont bien meilleures
que celles d"une régression logistique entrainée directement sur données. La méthode
de transfert obtient également de meilleurs résultats que la méthode inspirée du méta-
apprentissage. Un article présentant cette contribution a été publié :

Myriam BONTONOU et al. “Few-shot Learning for Decoding Brain Signals”. In : arXiv
preprint arXiv :2010.12500 (2020)

Dans un second temps, nous proposons d’exploiter la structure intrinseque des
cartes de contrastes en tirant profit des connaissances apportées par le graphe anato-
mique. Comme mentionné précédemment, les réseaux de neurones peuvent obtenir
de trés bonnes performances de classification sur les images grace a l'utilisation de
couches convolutives apprenant a détecter des combinaisons de motifs sur les images.
Dans notre cas, 'activité cérébrale représentée sur les cartes de contraste n’a pas une
structure aussi réguliere que les objets sur les images. Les signaux liés a I’activité céré-
brale peuvent étre tres diffus.

Ici, nous exploitons le fait que les informations se propagent dans un cerveau a tra-
vers les fibres blanches pour modéliser la structure des données. Nous supposons que
les dépendances entre les signaux de différentes régions sont partiellement représentées
par le graphe anatomique. Nous suivons deux protocoles différents pour d’exploiter ces
connaissances préalables : 1/ en insérant un filtre exploitant ce graphe dans les réseaux
précédents, 2/ en modélisant la distribution des données. La premiere approche est
plus proche de I'apprentissage profond et la seconde est plus liée au traitement statis-
tique du signal.

Pour notre premiere tentative, nous proposons d’utiliser un filtre consistant simple-
ment a diffuser les valeurs associées aux régions sur le graphe anatomique, de sorte a
moyenner le signal associé a une région avec celles des régions voisines. Néanmoins,
la présence du filtre n’améliore pas les résultats. Cela est peut-étre dii au fait que la
division de I'image en régions cérébrales est trés grossiere (il n’y a que 360 régions).

Pour notre deuxiéme tentative, nous modélisons la distribution des données 1’aide
d’un modele relativement simple. Le modele représente chacune des classes a 'aide
d’une carte de contraste de référence. Les cartes observées sont supposées étre des ver-
sions bruitées de ces références. Le bruit est en partie défini a partir de nos connais-
sances préalables sur les relations entre les régions du cerveau. Nous supposons que
chaque carte de contraste résulte de 1'ajout de deux types de bruit a la carte de réfé-
rence : un bruit isotrope et un bruit dépendant du graphe. Le bruit isotrope modélise
les sources externes de bruit liées par exemple a I’acquisition des données. Le bruit dé-
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pendant du graphe rend compte des relations intrinséques entre les régions du cerveau.
Dans ce modele, chaque classe suit donc une distribution gaussienne multivariée. Il est
notoire que ce type de probleme de classification est résolu de maniere optimale par
une analyse discriminante linéaire. L’analyse discriminante linéaire est équivalente a
un blanchiment des données suivi d"un classifieur centroide le plus proche. Si le graphe
était inconnu, le blanchiment des données nécessiterait d’estimer la matrice de cova-
riance, ce qui est difficile avec peu d’exemples. Cependant, grace au modéle, la matrice
de covariance est estimée a partir du graphe avec un seul parametre. Nous comparons
les résultats obtenus a 'aide de notre modéle avec ceux d'un classifieur centroide le
plus proche, d"une régression logistique et d"une analyse discriminate linéaire pour la-
quelle la matrice de covariance est estimée a 'aide d’une technique congue pour les
cas o1 peu de données sont disponibles [Che+10]. Nous montrons que le prétraitement
permet d’améliorer les performances du classifieur centroide le plus proche et de la
régression logistique sur les données d’entrée mais qu’il ne fonctionne pas mieux que
I’analyse discriminante. Nous concluons que le modele utilisé n’est peut-étre pas as-
sez riche pour représenter la complexité des données. Il est également possible que le
graphe anatomique moyen que nous utilisons ne représente pas les corrélations entre
les régions. Ce travail est en cours de publication et déja présent sur arXiv :

Myriam BONTONOU, Nicolas FARRUGIA et Vincent GRIPON. “Graph-LDA : Graph Struc-
ture Priors to Improve the Accuracy in Few-Shot Classification”. In : arXiv preprint
arXiv :2108.10427 (2021)

Conclusion

En résumé, cette these est organisée autour de la question suivante : peut-on apprendre
a partir de quelques exemples en transférant des connaissances et/ou en exploitant la
structure des données? Nous nous concentrons principalement sur les problemes de
classification d’images naturelles et de neuro-imagerie.

Que faire si nous ne disposons que d'un petit nombre d’exemples d’apprentissage?
Lorsque de nombreux exemples d’apprentissage sont disponibles, les méthodes de clas-
sification a l’état de l’art contiennent souvent des réseaux de neurones. Néanmoins,
entrainer des réseaux a partir d'un petit nombre d’exemples est tres risqué : ils sont
susceptibles de s’adapter de maniere excessive aux quelques exemples sans réussir a
généraliser la notion de classe a de nouveaux exemples. C’est pourquoi des approches
dédiées aux applications avec peu d’exemples ont vu le jour. Dans certaines de ces ap-
proches, des réseaux sont pré-entrainés sur des jeux de données génériques avant d’étre
combinés avec des classifieurs avec quelques parametres supplémentaires a apprendre
et/ou si possible, avec des connaissances a priori sur les nouveaux problemes. Dans
cette these, nous montrons comment tirer parti des réseaux de neurones pour extraire
des informations pertinentes des données. Nous mettons également en avant la pro-
blématique liée a I’évaluation des classifieurs lorsque les données disponibles sont trés
restreintes.

Que faire si les données présentent une structure irréguliere? Par exemple, si nous
disposons d’échantillons de données représentant l'activité dans diverses régions cé-
rébrales d'un individu, nous savons que certaines régions sont plus connectées que
d’autres. Comment pouvons-nous exploiter cette information? Et devons-nous néces-
sairement I’exploiter pour obtenir de bonnes performances? En théorie, les réseaux de
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neurones peuvent apprendre a partir de données brutes sans exploiter d’informations
supplémentaires. Cependant, les performances des réseaux sont bien boostées quand
on peut exploiter des informations sur la structure des données (e.g. les convolutions
pour les images). Pour des données ayant une structure plus irréguliere, de plus en plus
de travaux tentent de combiner les opérations de filtrage définies dans le domaine du
traitement des signaux sur graphe avec I’entrainement des réseaux de neurones.

Ouverture

L’apprentissage profond s’avere étre un outil fantastique. Il a un énorme potentiel pour
aider les étres humains dans de nombreux aspects de leur vie. Les chercheurs travaillent
actuellement sur des outils alimentés par l'intelligence artificielle, tels que des traduc-
teurs automatiques ou des assistants a la décision capables d’analyser rapidement di-
verses sources de données. Cependant, pour développer de telles applications, le do-
maine de 'apprentissage profond doit relever plusieurs défis, dont I’adaptabilité a la
quantité de données disponibles. La quantité exacte de données nécessaires pour ré-
soudre un probleme donné de fagon optimale est souvent inconnue. C’est pourquoi la
devise de I'apprentissage profond est la suivante : plus il y a de données, mieux c’est;
bien qu’au-dela d’un certain seuil, ’ajout de données supplémentaires entraine souvent
un gain de performance minime.

Néanmoins, la capacité a apprendre a partir de peu de données est cruciale pour
de nombreux domaines. En médecine, rassembler des bases de données contenant les
symptomes de toutes les maladies connues serait déja une tache énorme. Cependant,
meéme si nous avions acces a de telles données, de nombreuses maladies sont encore
inconnues et de nouvelles épidémies apparaissent régulierement. Il pourrait étre utile
d’apprendre a les détecter a partir de quelques exemples. On peut imaginer un monde
ol de grands réseaux dirigeraient les diagnostics vers des algorithmes plus spécialisés.
Les algorithmes spécialisées seraient peut-étre eux-mémes entrainées a partir de grands
réseaux rassemblant une partie des connaissances humaines.
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RTIFICIAL Intelligence (Al) is generally seen as a machine able to simulate human
A intelligence, able for instance to play games, to interpret visual, auditory or text
information or even to achieve tasks in unfamiliar and erratic places. Since the 2010s,
discussions about Al have emerged in many sectors such as medicine, security, art or
politics. The hype is explained by the fact that at that time, researchers managed to
develop learning machines sophisticated enough to be used in real applications.

This introduction is designed in several parts. First, we present the historical steps
of Al progress as they appear in many sources '. We describe current Al applications as
well as society’s expectations and fears. We then put forward the problematic studied
in this thesis, explaining its concrete interest for the current world.

Brief History of Al

Al technologies are based on decades of previous research. Indeed, Al has been in the
thoughts of human beings for a very long time. Homer in the Iliad describes automata
forged by Hephaestus to assist him in his work. Some have designed real automata that
mimic the functioning of humans and animals (such as the Digesting Duck of Jacques
de Vaucanson able to drink water and flap its wings).

Note that these automata were not strictly speaking Als: they were not able to learn.
Indeed, learning is not simply the capacity to memorize an action and to replay it.
Learning means being able to generalize what has been experienced so far and to adapt
it to a new situation. For instance, let us consider an example in which a machine
observes many images with different labels. In this case, memorizing means that the
machine is able to reproduce the labels of the images it has observed. On the other
hand, generalizing means that the machine is able to predict the label of a new image.

In the 1950s, with the emergence of computers, the creation of an Al capable of
matching the cognitive abilities of human beings seemed increasingly imminent. How-
ever, Al research has gone through periods of optimism interspersed with periods of
disappointment. In 1958, one of the first learning algorithm was invented by the psy-
chologist Frank Rosenblatt. This algorithm, called perceptron, imitates the functioning
of a single neuron. It teaches itself to solve a problem by trial and error on a training
dataset. For instance, it can learn to solve a classification problem in which two classes
must be separated. The perceptron is described in Fig. 2. Its input is a vector (made
of real values). Each component of the vector is multiplied by a certain parameter (an-
other real value). If the sum of the weighted components exceeds a threshold value, the
perceptron fires. In other words, it emits a bit. In that case, the input is associated with
one of the class. In the other case, when nothing is returned, the input is associated
with the other class. What was remarkable at that time was that the perceptron learns
to recognize the labels on a training dataset by adapting its parameters. If its output
is wrong, the parameters are updated so that the output becomes closer to the true an-
swer. The same mechanism is repeated on all the training examples until they are all
properly classified.

The unprecedented learning capacities of the perceptron are however limited. The
perceptron can only divide the input vector space with a hyperplane. In other words, in
a one-dimensional space, inputs upon a certain value belongs to one class and vectors

1. For instance, in https://en.wikipedia.org/wiki/History_of_artificial_
intelligence or in lan Goodfellow, Yoshua Bengio, and Aaron Courville. Deep Learning. http :
//www.deeplearningbook.org. MIT Press, 2016
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Figure 2 — Description of the perceptron. In this example, the input x has 3 components.

below the same value belong to the other class. In a two-dimensional space, classes are
separated by a line. In a three-dimensional space, by a plan and so on. When classes
cannot be separated by a hyperplane, the problem cannot be solved. Partly because of
that, the research on learning algorithms has stagnated for many years.

Meanwhile, the notion of AI moved in another direction. Researchers started to
conceive machines for which the reasoning followed a set of symbolic rules. Their
expert systems mimicked the ability of a human expert in particular fields. The limit of
these systems was the acquisition of the set of rules. Despite that, they are commonly
used as decision support tools for instance to diagnose infectious disease or to monitor
industrial plants from sensor data.

The machine learning field re-emerged in the 1980s by proposing models inspired
from probability theory to tackle specific problems. For instance, the support vector
machines were designed to separate two classes with a maximal margin. In parallel,
the efficiency of a new generation of learning machines inspired from the perceptron
has been demonstrated. The natural extension of the perceptron is the Multilayer Per-
ceptron (MLP). It consists in a succession of linear functions interleaved with non-linear
functions. An example of MLP is shown in Fig. 3. From the input vector, several linear
functions with separated parameters are computed. The output of each linear function
goes through a non-linear function. Then, the obtained outputs are used as input for
new linear functions. This goes on until the last layer. The parameters of the different
layers are updated with a mechanism based on the backpropagation of the gradient of
the output error. With this architecture, the MLP can learn non-linear decision bound-
aries. The algorithm has then been improved, notably to efficiently learn convolutional
filters and recurrent relationships.

These new learning algorithms are known under the general name of neural net-
works or Deep Neural Networks (DNNs) when they contain more than one hidden
layer of linear functions between the input and the output. An entire subfield of ma-
chine learning called deep learning is dedicated to the study of Deep Neural Networks
(DNNSs). Since then, DNNs have been adapted in many applications.

Al Applications
One of the first successful applications of neural networks was the automatic recogni-

tion of handwritten numbers [LeC+98], successfully applied in reading zip code num-
bers and bank checks. Then, thanks to better hardware equipment, DNNs succeeded to
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Figure 3 — Extension of the perceptron into a Multilayer Perceptron (MLP). In this exam-
ple, the MLP contains 1 hidden layer with 2 features. The unit step function is replaced
by sigmoids to make backpropagation possible.

reach human performance on a large image classification dataset in 2015 [He+15]. Since
then, they have been adapted to many applications. Note that most researchers are not
trying to make an overpowerful Al outperforming humans in every field. Current Als
are specialized for particular applications.

Recent advances

For natural language processing, Al helps human beings to better communicate with
each other. New products range from automatic spell checkers, to efficient automated
translators such as DeepL, to voice assistants able to create videos of a synthetic charac-
ter speaking from written text (see for instance the Hour One company), or to chatbot
helping users to be directed towards a relevant information source. Figure 4 illustrates
the ability of DNNSs to generate coherent text.

For image processing, Al also has a huge success: image classification, segmentation,
object detection have no more secrets for the machines. They routinely outperform
humans. AI can be used as a medical assistant, for instance helping radiologists to
detect anomalies on medical images. Another example is the Al-powered dermatology
assist tool that Google is developing? to help people identifying dermatological issues
with their phone’s camera. Their tool is based on a DNN released in [Liu+20] whose
performance is on par with U.S. dermatologists.

Al is also applicable to the art domain. The style of a painter can be transferred
to an ordinary photograph as shown in Fig. 5, and even to movies [RDB18]. Written
texts can be analyzed for authorship by identifying distinctive patterns in the way a
person writes. Such a process has been used on the works of William Shakespeare and
John Fletcher [Ple19], for which researchers attempted to answer the famous debate of
who between Shakespeare and Fletcher wrote passages of theater pieces attributed to
Shakespeare. Other researchers have also tried to model music composition [Col21],
by learning for instance the style of Beethoven and trying to complete Beethoven’s last
symphony from partial sketches of musical ideas Beethoven left over his life. For now,
the results are often mitigated but this is an interesting direction of research.

In the game field, Al also had a few major successes [Sch+20]: algorithms managed
to beat world champions in chess and go games.

2. Link to a blog post where the tool is described: https://blog.google/technology/health/
ai-dermatology-preview—-1i0-2021/
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Artificial intelligence is not only changing our lives, it's shaping our museums.

An artificial intelligence machine recently played an important role at the Detroit
Institute of Arts. A researcher on the Detroit Institute of Arts team who helped the
museum develop the program hopes it will lead to exciting developments in the
future.

“Right now we're using Al to make computer programming cheaper, more
accessible, and we're using it to explore emerging technology in art,” said PhD
student Chuxin Pan. “There’s a huge opportunity for Al to start transforming our
entire museum experience.”

Pan was a part of the research team who developed a 3D machine learning
computer program called PigBot. PigBot was trained to play an ancient Chinese
board game called Go. The program can play at a level five under current
computer programs, but only under the guidance of a human instructor.

Figure 4 — Example of text generated by a DNN trained on millions of web pages. We
wrote the first words in bold. The highlighted words were generated by the DNN °.
Even if the text content does not always make sense, the structure is coherent.

(a) Style image *. (b) Content image. (c) Generated image.

Figure 5 — Example of photograph adapted by a DNN. The content of an image is re-
produced with the style of another image °. Here, the color palette has been transferred
but the face is too dark.

Societal impact

Al promises many more advances to society. For instance, in many countries, there is
a shortage of doctors; the actual doctors are overworked and the time it takes to get
an appointment is longer and longer. Al-based technologies could be adapted to assist
doctors in their work by for instance handling a wide range of data to diagnose, predict
the evolution of diseases, and evaluate the best available treatments for patients. The
research for new medicines would also probably be accelerated by extrapolating from
the chemical properties of the molecules [Jum+21].

Many other motivating applications are currently being researched. Robots could

3. This text was generated on a website called InferKit.
4. Part of a painting entitled self portrait at the age of 34 by Rembrandt.
5. Image generated with PyTorch [Pas+19] according to the method developed in [GEB15].
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replace humans to perform dangerous tasks for instance on sites contaminated by ra-
diation. Some work on automatic translators allowing in real time to translate a French
speaking voice to an English speaking voice with a particular British accent. Others try
to use Al to better manage the resources of the planet. Some labs propose to automat-
ically generate 3D maps of places from drones capturing images on their way. From
an entertainment perspective, Als could also extract artistic styles from novelists and
apply them to invent new stories.

However, advances in Al also induce fear in many people’s minds. For instance,
widespread surveillance of citizens becomes easier with technologies such as auto-
matic facial recognition. In an optimistic perspective, facial recognition can help to
make the society safer and more respectful by identifying criminals or detecting de-
viant behaviors (throwing away cigarette butts on the ground, not following the road
safety rules...). In a pessimistic perspective, it could be used to control the actions of
all citizens and restrict their freedom. This is not science-fiction. China is deploying a
social credit system already in a test phase. The idea is to give citizens a certain number
of points. If they do good deeds, their score goes up. If they break the rules (non-
compliance with traffic regulations, immorality, incivility, late payment of taxes...),
their score goes down. This system foresees penalizing individuals with, for example,
travel bans.

Al also plays a dual role in the climate crisis [Dha20]. On one hand, Al helps to
predict climate change and to better manage resources. On the other hand, Al systems
require a lot of resources: metals need to be extracted for hardware, a lot of energy is
needed to handle data and train algorithms... Although efforts are made to reduce this
impact, this is not in line with the need to reduce the impact of humans on earth.

Finally, there is also the fact that a few private companies such as Google, Face-
book, Amazon, Microsoft or Baidu own the data of thousands of individuals all over
the world. They have the power to manipulate these people on their platforms (e.g.
by influencing the information reaching them). Nothing prevents them from using this
data for malicious purposes. This can influence political decisions and threaten democ-
racies. A precedent that has unleashed the press is related to the company Cambridge
Analytica. It had access to the data of millions of Facebook users” profiles. It is sus-
pected of having used this data to create psychological profiles of voters and of having
used these profiles to influence the outcome of the 2016 American election campaign
and the Brexit referendum.

To counteract the drifts linked to the use of Al, charters for responsible Al are start-
ing to emerge. One of them is the Montreal Declaration pushed by Yoshua Bengio (2019
Turing award winner for his pioneering work on deep learning) resulting from discus-
sions with scientists and the public. An example of a recommendation would be to
prevent research on armed drones that automatically aim at their targets, although it
is difficult in practice to impose such a decision on all countries. Europe also passed a
data protection law in 2016: the general data protection regulation. It regulates the use
of data related to people in the European Union.

In this thesis, we bring methodological contributions to deep learning to improve
the current capabilities of the machines. Nevertheless, we are committed to work in an
ethical framework respecting individuals and the planet.
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Figure 6 — Architecture of LeNet-5 [LeC+98] ©1998 IEEE.

Focus on Deep Learning

DNNss are the algorithms that made the above applications possible. As this thesis is
mainly focused on the ability of DNNs and other machine learning algorithms to learn
from supervised data, it is appropriate to dwell on that before going further. We men-
tioned in the section dedicated to a brief history of Al that DNNs took off around the
2010s. Their emergence was linked to three factors: the increase in computing power
(e.g. graphics processing units), the use of efficient algorithms (e.g. convolutional lay-
ers, backpropagation) and the access to large amounts of data (mainly thanks to the
Internet).

The architecture of the neural networks has evolved since the first MLPs. Numerous
types of layers and various architectures have been designed to learn more efficiently.
For instance, one of the first DNNs learning convolutional filters is displayed in Fig. 6.
It has been designed to classify images. It contains 3 convolutional layers learning
convolutional filters and 1 fully connected layer.

In supervised learning, notably in classification, datasets are gathered to train the
algorithms. These datasets contain data samples associated with labels. Algorithms
learn to recognize labels from data by inferring general patterns characterizing the la-
bels. In the case of DNNSs, these patterns are learned with trial and error on a training
dataset. The power of DNNs over other learning algorithms is that they are able to learn
rich representations of the data, enabling to separate the classes with linear boundaries.
For instance in image classification, the state-of-the-art DNNs contain a succession of
convolutional layers. In each convolutional layer, convolutional filters learn to d<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>