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LES RNA, est-ce nécessaire?

Apport ... par rapport au conventionnel

IMPORTANT
Justifier de l'utilisation des RNA :

v prouver les limites des techniques conventionnelles

pour un probléme donné
(difficile ou impossible a appréhender le probléme);

v' ajouter un plus par rapport au conventionnel.

=

<t

Concurre mais Complémentarité

Gaspillage temps de calcul &

mémoire calculateur pour Q
résoudre un probléme sans mérite Q

Profiter de la puissance de calcul des RNA a travers :
+ Parallelisme (Temps de propagation de I'information)

+ Geneéralisation (Pour des entrées non rencontrées auparavant)
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Introduction (1)

U Le cerveau humain est un modele dans le développement de l'intelligence
artificielle. De simples enchevétrements de neurones lui donnent toutes ses
capacites, et c'est ce que tentent de reproduire les chercheurs grace a
I'électronique.

O L’intelligence artificielle est en continuelle progression depuis l'invention de
I'ordinateur et I'utilisation de programmes informatiques. Il existe en effet de
nombreux programmes capables de réaliser des choses de plus en plus
complexes: diriger un robot, résoudre des problemes, jouer aux échecs...
Mais ils sont tres rarement capables de rivaliser avec le cerveau humain, et
c'est pour cela que de nombreuses taches sont encore irréalisables par les
ordinateurs. D’ou vient cette difféerence ? La premiere chose est
evidemment la capacité de calcul, le cerveau est une machine assurément
incroyable. Cependant, les ordinateurs n'ont pas cette faculté
d'apprentissage, ils ne connaissent pas le progres si personne ne les
modifie. Voila le challenge pour [lintelligence artificielle: savoir
apprendre.
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Introduction (2)

4 D'un autre co6te, la biologie a apporté un grand nombre
d'informations sur le fonctionnement du cerveau, des neurones...
Des mathématiciens ont alors tenté de reproduire le fonctionnement
du cerveau en intégrant ces connaissances en biologie dans des
programmes informatiques, et en leur donnant la possibilité
d’apprendre. Cela a commencé en 1943 avec Mc Culloch et Pitts,
mais en 1969, Minsky et Papert publierent un livre pour montrer que
le type de réseau élaboreé a I'époque etait limité. Heureusement, des
progres ont pu étre réalisés par la suite. Ces recherches sur les
"réseaux de neurones artificiels" ont maintenant beaucoup
progresse.
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Le Neurone Biologique (1)

Unité fondamentale, fonctionnelle et anatomique du tissu nerveux,
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Le Neurone Biologique (2)

1 Les modeles de réseaux de neurones artificiels sont, a I'origine, une
Imitation du fonctionnement du cerveau. Il contient, chez 'homme,
environ 10 milliards de neurones, et chacun est connecté a environ
10.000 autres neurones. On voit ainsi sa complexité étonnante. Les
connexions permettent le transfert d'informations sous forme
d'impulsions électriques entre les neurones.

axone

signal €lectrique

dendrite
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Le Neurone Biologique (3)

d

d

Un neurone recoit des impulsions de ses voisins par l'intermédiaire
des "dendrites".

Si la somme des signaux dépasse un certain seuw//, il renvoie un
signal vers d’autres neurones, par l'intermédiaire de son "axone. Ce
mécanisme représente la fagcon dont les informations sont
transmises:

Un neurone ne se borne pas a faire passer l'information, il la filtre.

Pour résumer, un neurone peut étre schématise ainsi: il fait la
somme de toutes les informations qu'il recoit et il émet un signal a
condition que la somme soit suffisamment elevée.
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IMITATION DU CERVEAU : SOFT & HARD

Réseaux Neuro-mimétiques ; Réseaux de Neurones Atrtificiels (RNA)
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HISTORIQUE

Av. 1940: von Hemholtz, Mach, Pavlov, etc.
» Théories générales d’apprentissage, vision, traitement;
» Pas de modéle mathématique spécifique pour le fonctionnement du neurone;

1940s: Hebb, McCulloch & Pitts
» Modéle simple de neurone biologique (sortie binaire, poids fixes);
» Mécanisme pour I'apprentissage des neurones biologique;
» Neurone formel (le Perceptron : fonctions logiques);

1959: Rosenblatt, Widrow and Hoff
» Premiers réseaux pratiques et régles d’apprentissage;

1969: Minsky and Papert

» Démonstration des limites des Réseaux existants & pas de nouveaux algorithmes d’apprentissage,
Recherches suspendues;

1970s: Amari, Anderson, Fukushima, Grossberg, Kohonen
» Progres continus, bien que a pas lents;

1980s: Grossberg, Hopfield, Kohonen, Rumelhart, etc.
» Nouveaux développements importants causent une résurgence (Algorithme
de la rétro propagation en 1986).

-10

Nabil BENOUDJIT Matiere: Réseaux de neurones artificiels Master 1: Automatique et systémes



DEFINITIONS (1)

RNA

Les réseaux de neurones (ou neuronaux) artificiels (RNA) consistent en des modéles plus
ou moins inspirés du fonctionnement cérébral de I'étre humain (cerveau), en se basant sur
le concept de neurone®.

Un réseau de neurones (ou neuronal) est un processeur massivement parallele et
distribué constitué d'unités de traitement simples (neurones) qui ont la propriété naturelle
de stocker I'information (connaissances) et de la mettre disponible pour I'utilisation ).

Neurone

Le neurone est 'unité élémentaire de traitement. Il est doté d’entrées (dendrites) pouvant
recevoir des signaux et une sortie (axone) distribuant le résultat du traitement.

Les échanges de signaux se font au niveau des synapses reliant les axones aux dendrites
des autres cellules (neurones).

1. Def. Algorithmes génétiques et réseaux de neurones, J.M. Rendres, Ed. Hermes

2. Def. Neural Networks, S. Haykin, Ed. Prentice Hall Inc., 11
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Réseaux de neurones: définitions et propriétés

O Un neurone est une fonction algébrique non linéaire, paramétrée, a
valeurs bornées.

O Un reseau de neurones est un processus distribue de maniere
massivement parallele, qui a une propension naturelle a memoriser
des connaissances de fagon experimentale et de les rendre
disponibles pour utilisation. Il ressemble au cerveau en deux points.

1- /la connaissance est acquise au travers d’'un processus
d'apprentissage;

2- les poids des connections entre les neurones sont utilises pour
memoriser la connaissance.

Définition proposé par I'auteur Simon Haykin en 1994.

-12
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Caractéristiques (1)

O L’unité de base ou “neurone artificiel” (modélisation simpliste
d’'un neurone biologique): unité qui effectue un calcul simple sur ses
“entrées” (x), généralement une somme pondeérée, dont le résultat
est soumis a une transformation souvent non linéaire AH.], encore
appelée fonction d’activation. Le résultat ou valeur de sortie
(notée )) est encore appelée niveau dactivation.

_ F{E 1-*»-:--1%] - Flw'x]

i=0

n
y=F {E WX, + W,
-y

Oou X =I[L x,x, ...x] estlevecteur d’entrée “augmenté” avec x,= 1
pour prendre en compte un terme indépendant (w,) dans le vecteur
poids: w=[w,, w, w,, ..., w, ]!

-13
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LE NEURONE FORMEL

LE PERCEPTRON

Xy
X3
Sortie
Entrées Entrée 5 >
Fonction d’activation
Xn

+1

0 :/(ZW,Z(#Q =flw,..w, bl.Ix, x,..x, 1)

/=1 - 14
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Caracteristiques (2)

O Les poids sont des parameétres adaptatifs, dont la valeur est a
déterminer en fonction du probleme via un algorithme
d’apprentissage (ou entrainement).

Fet d’activation Sortie
. . 1
Identite V= Wi X
exp[w, 'x]
Softmax ko« .
S explw,"x]
1=1
- - - T -
Fonction seuil 0 siw, x<0
(Heaviside) Vi =
LT
l siw, x>0
Sigmoide 1
istique v, = .
| (logistique) k I+expl—(w, ' %)]
Wi
Gaussienne d’k(x) = cxp(—ux_!:"" ]
\ o, )
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FONCTIONS D’ACTIVATION
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Caracteristiques (3)

1 Remarque: Lors de l'usage de sigmoides comme fonction
d’'activation, Il est fortement conseillé de normaliser les valeurs des
entrées dans un intervalle restreint ([-1, 1], ou [O, 1], suivant le type
de sigmoide) afin de centrer la majorité des données dans la zone
de linéarité de la sigmoide (aspects pratiques).

O L’architecture du réseau: fixe le schéma d’inter-connexion des
unités. Chaque connexion est generalement caractérisée par un
sens et un poids de connexion (noté w = weighi) indiquant la
force de la connexion (a déterminer).

1. On distingue 3 types d'unités: les wnités d’entrée, activées par un
signal d’entree (/npui), les unités cachees (hidden) n'ayant pas de
connexion avec “lI'extérieur”.

- 17
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Caracteristiques (4)

2. Le signal se propage des entrées vers les sorties via les unités
cachées.

3. On distingue 2 type d’architecture: sans boucle de rétroaction et
souvent organisé en couches (feedforward), ou Iincluant des

boucles de rétroaction (recurrend-

y »
‘1 sorties l

unités
cachées

1T ™

Résolution/modélisation de problémes
Résolution de problemes statiques dynamiques (séries temporelles, controle
(analyse de donnces statique) de processus dynamiques, ...)

-18

Nabil BENOUDJIT Matiere: Réseaux de neurones artificiels Master 1: Automatique et systémes



Caracteristiques (5)

O Dénomination pour les réseaux en couches:

Ex: réseaux a L couches ou L-/ayer (en réalité compte L + 1
couches):.

couche 0 = unités d'entrée. couche 1 = 1¢¢ couche cachée. couche 2 = 2eme

couche L = couche de sortie. »
- - .'_
Propagation du signal de couche en couche: .y (x) = [E Wi VY ‘\)}
sortie de la: &A™ unité de la couche /41 /:')“f’ unite de la couche /

poids de connexion entre les 2 unites

O L’algorithme d’apprentissage. ajuste les valeurs des poids (et
éventuellement I'architecture) afin de réaliser une tache donnee le
mieux possible (ex: probleme de classification, supervisée ou non,

de régression,...).

-19
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Apprentissage des RNA
L'apprentissage pour les RNA (et cerveau) est une étape inéluctable.

Ce processus requiert des exemples (généralement de I'expérience) a présenter au réseau

(étape cruciale). Ces exemples peuvent étre :

Entrées-Sorties désirées : (P, T) ; Entrées : (P) ;

ou P matrice pattern et T Matrice target
App. Supervisé App. Non Supervisé

En fonction des différentes excitations,

O (Sorties)
A + P . P .
- T le réseau organise les P en catégories.
P—p[ RNA |[—2(X)+—
:' E (Erreurs) . _ i
i Aprés apprenissage, lorsque une entrée
,' Mécanisme est présentée au réseau, une sortie est
N d’apprentissage activée indiquant son appartenace a une
g classe, sinon une nouvelle classe est
Générée.
L'apprentissage peut étre en ligne (On line) ou hors ligne (Off line)
- 20
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Caracteristiques (6)

O L’apprentissage nécessite:

d un ensemble de données sur lesquelles se baser, encore
appelé ensemble d’apprentissage/entrainement (learning /
training sel); dans les problemles supervisés, ces données
doivent preciser les valeurs de la variable a prédire = sorties

désiréees du réseaux (notée y*) pour les exemples
d'apprentissage,;

O un critere de performance a optimiser;

pour les problemes supervisés (classification ou régression), le

critere le plus utilisé est /e critere des moindres carrés (a
minimiser).

-21
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Caracteristiques (7)

Cas d’un réseau avec une seule sortie y (probléme de régression ou
de classification en 2 classes):

C = Z£ 1(:}: o)=Y *ihm))l

valeur de sortie désirée

valeur de sortie™™ vecteur d'entrée (valeur de la var. a prédire pour
(icme cas d'apprentissage) les cas d'apprentissage)

Cas d’'un réseau avec plusieurs sorties y;, V,..., Vi, (classification en
m classes) =» un vecteur de sorties y( x;) et de sorties désirees

Y*(Xp):

-3

;

y(x;) _F*(xf”)Hz N 2 2 (F_f' (X)) = -"'?:(Kn'}))

-22
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Caracteristiques (8)

O Différentes methodes d’optimisation sont disponibles, en général:
algorithmes itératifs basés sur des méthodes de descente de
gradient. =» meéthode d'apprentissage dite “globale”: adaptation de
tous les poids du réseau sur base de l'optimisation d'un critere
comparant la sortie estimée du réseau et la sortie désirée.

Principe de la descente de gradient.

Ex: minimisation d’'une fonction d’erreur E dans I'espace des poids
(similaire pour un critere a maximiser)

= Recherche d’'un minimum, il faut: ok

dw,

=0 Vi

=» Algorithme généralement itératif: pour chaque vecteur d’entrée
X 4 calcul de sa contribution a I'erreur £,

-23
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Caracteristiques (9)

(= D(Xp) —y*(xp)]? , dans le cas des moindres carrés),

=» modification des poids:

of
wo=w, + Aw, avec Aw, = —1n—-
ow,

avec n = "pas” de gradient (suffisamment petit, sinon oscillations)
=>» aller a “petits pas” vers la région ou £ est minimum.

- 24
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Caracteristiques (10)

Remarque. La méthode de descente de gradient est une méthode
“approcheée” (heuristique) qui assure de trouver le minimum (global)
d’'une fonction en [l‘absence de minima /ocaux, mais peut-étre
“piégée” par ces derniers

=> différents développements pour éviter ou sortir de ces piéges

=>» choix de la fonction d’erreur est important !!

E, IE}E:;}I
d D’autres méthodes d'apprentissage sont dite “locales™: \Vﬁf \mf"
seuls certains poids de connexion sont adaptés en /-

fonction, par ex., de I'entrée du réseau et des unités |
(neurones) les plus activées par cette entrée
(encore appelé “apprentissage compéeliti’).

-25
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Caractéristiques (11)

O Les methodes globales sont plutét utilisées pour des problemes
supervisés et les methodes locales plutét pour des problemes non-
supervises (ex: clustering).

1 Dans tous les cas, l'algorithme vise a converger vers une solution,
c'est-a-dire la détermination des valeurs de poids qui assurent de
bonnes propriétés aux sorties, en accord avec le probleme posé (ex:
proches de valeurs désirées en mode supervise).

- 26
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Remarques géneérales

O Il est (presque toujours) nécessaire d’initialiser les poids de
connexion. Différentes stratégies possibles suivant le type de
reseau: petites valeurs tirées au hasard (perceptron et MLP) ou
méthodes statistiques (réseaux RBF ou a prototypes).

O Les algorithmes d’apprentissage sont (presque toujours) itératifs:
adaptation des poids de connexion apres la presentation de chaque
vecteur d'entrée. Il est nécessaire de repasser plusieurs fois
I'ensemble des données d’entrée avant que les poids ne convergent
vers des valeurs stables.

O Une facon de mesurer la convergence/stabilisation du réseau est
d'observer une stabilisation du (d’un) critere d’erreur C entre 2
passages successifs de I'ensemble des données.

=> regle darrét: A <¢
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Nabil BENOUDJIT

Merci pour votre attention
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