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Résumé

PMC, qui est 'un des classificateurs les plus couramment utilisés, est une topologie de réseau
de neurones supervisée. L’algorithme de rétropropagation est utilisé pour minimiser I'erreur entre
la sortie du réseau et la valeur cible. Selon le processus de classification, la structure PMC et les
parametres d’apprentissage, qui sont utilisés dans I'algorithme de rétropropagation, sont nécessaires
pour décider d’augmenter la précision du test. Généralement, ces variables sont choisies au hasard,
donc trouver les valeurs qui donnent une précision de test maximal est un processus qui prend du
temps. Dans ce mémoire de master, les parameétres d’apprentissage de I'algorithme de rétropropagation
et de la structure du réseau sont optimisés pour réussir un processus de mise a jour de poids plus rapide
et efficace en utilisant trois algorithmes d’optimisation heuristiques différents, ABC, AG et RS. Les deux
ensembles de données utilisées contiennent des données de capteurs d’activité humaine. Pour deux
jeux de données, trois algorithmes sont comparés et des résultats de test détaillés sont fournis. Il est
observé que, bien que RS soit 'algorithme le plus rapide parmi les algorithmes choisis, ABC affiche les
performances les plus élevées pour la précision des tests du classificateur PMC.

Mots clés : Perceptron multicouche, algorithmes d’optimisation heuristiques, classifica-
tion des données.

Abstract

MLP which is one of the most commonly used classifier, is a feed-forward, supervised neural net-
work topology. Back propagation algorithm is used for minimizing the error between network output
and the target value. According to classification process, MLP structure and learning parameters, which
are used in back propagation algorithm, are needed to decide for increasing the test accuracy. Com-
monly these variables are chosen randomly, so finding the values that give maximum test accuracy is a
time-consuming process. In this master thesis, learning parameter of back propagation algorithm and
network structure are optimized to success a faster and efficient weight-update process by using three
different heuristic optimization algorithm, ABC, GA and SA. Both of the used two datasets contain
human activity sensor data. For two datasets, three algorithms are compared and detailed test results
are given. It is observed that, although SA is the fastest one among chosen algorithms, ABC shows the
highest performance for test accuracy of MLP classifier.

Keys words : Multi-layer perceptron, heuristic optimization algorithm, data classifica-
tion.
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Introduction générale

Nous entendons beaucoup parler de ce qu’'on appelle I'intelligence artificielle, qui est devenue
le sujet de conversation du monde moderne en raison du grand développement dont il a été
témoin dans divers domaines, car elle est devenue 1'une des formes les plus importantes de dévelop-
pement de la recherche scientifique et entretient une relation étroite avec 'apprentissage automatique.

Ces réseaux de neurones artificiels sont des algorithmes d’apprentissage et des programmes de
systémes informatiques qui en principe, dépendent de la simulation du travail des neurones du
cerveau humain pour traiter des données et accomplir des taches dans divers domaines, la théorie des
réseaux neuronaux a travaillé pour mieux déterminer le fonctionnement des neurones dans le cerveau.

Le développement de réseaux de neurones artificiels découle du désir des chercheurs de com-
prendre et d’imiter les capacités du cerveau, de la mémoire, de l'apprentissage et du traitement
parallele pour construire des systemes artificiels capables de remplacer les humains dans '’exécution
de taches complexes. Les réseaux de neurones sont considérés comme 'un des models mathématiques
et des algorithmes d’apprentissage les plus importants dans le domaine de I'intelligence artificielle et
sont connus pour leur capacité a apprendre et a généraliser [33].

L’intelligence artificielle est 'ensemble des théories et des techniques mises en ceuvre en vue de
réaliser des machines capables de simuler I'intelligence humaine, elle correspond donc a un ensemble
de concepts et de technologies plus qu’a une discipline autonome constitue. Souvent classée dans le
groupe des sciences cognitives, elle fait appel a la neurobiologie computationnelle (particulierement
aux réseaux neuronaux), a la logique mathématique (partie des mathématiques et de la philosophie)
et a l'informatique. Elle recherche des méthodes de résolution de problemes a forte complexité
logique ou algorithmique.

Les réseaux de neurones sont apparus dans les années cinquante mais n’ont recu cependant
un intérét considérable qu’a partir des années quatre-vingt avec l'apparition de l'algorithme de
rétropropagation et grace aux résultats théoriques et pratiques obtenus au cours des dernieres
décennies, ils sont devenus un outil tres utilisé dans divers domaines; ils ont prouvé leur efficacité
dans la reconnaissance de formes, I'identification des parameétres, la commande des procédés et le
traitement de signal.... Les réseaux de neurones demeurent toutefois un sujet d’'un grand intérét
pour les chercheurs qui désirent améliorer leurs performances et étendre leur champ d’applications.

L’identification des parameétres du réseau de neurones, appelés poids de connexion, est souvent ob-
tenue par l'utilisation de I’algorithme de rétropropagation, back propagation algorithme BP, basé sur
la méthode de la descente du gradient, dont I'objectif est la minimisation de I'erreur d’apprentissage.
Cependant, la surface de I'erreur est souvent complexe et présente des caractéristiques peu satisfai-
santes pour réaliser une descente du gradient ce qui crée des inconvénients, tels que : la lenteur de
la convergence, la sensibilité aux minima locaux et la difficulté a régler les parametres d’apprentissage.

Les métaheuristiques, souvent inspirées a partir des systéemes naturels, sont apparues dans
les années quatre-vingt et forment une famille d’algorithmes d’optimisation visant a résoudre des
problémes d’optimisation complexes, pour lesquels on ne connait pas de méthode classique efficace.
Parmi les métaheuristiques les plus connues, on y trouve : les algorithmes génétiques, les colonies

xi
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d’abeilles, la recherche taboue et le recuit simulé.

Dans ce mémoire on s’intéresse aux réseaux de Neurones Multicouches PMC, qui sont souvent utilisés,
et ceci est dli a leurs simplicités et leurs propriétés d’approximation universelle, ils sont utilisés pour
la classification, en raison de leur capacité a résoudre des problemes non linéaires avec beaucoup de
succes. Pour une tache de classification, le réseau neuronal artificiel cherche une structure de réseau
avec un ensemble de parameétres a I'aide d’un algorithme d’apprentissage.

Parmi les algorithmes les plus connus en réseaux de neurones on a le Perceptron Multicouche
(PMQ), il est aussi 'un des réseaux de neurones les plus utilisés actuellement, pour la classification
supervisée notamment en raison de leur capacité a résoudre des problémes non linéaires avec
beaucoup de succes.

Le travail a pour sujet I'étude des réseaux de neurones, plus particulierement la formulation
mathématique du modele.On a présenté dans ce mémoire concerne l'optimisation par un réseau de
neurones MLP, a fin de classifier des données ,on se concentre sur les algorithmes d’optimisation
utilisés dans cette étude, les ensembles de données sont présentés et le processus d’optimisation est ex-
pliqué. Enfin, dans la derniére section, les résultats sont donnés. en utilisant un algorithme Génétique
un autre Algorithme dit colonies d’abeilles,et la méthode de recuit simulé et on a fait une comparaison
des résultats de ces méthodes pour voir le meilleur algorithme qui donne des meilleurs performances
avec un taux d’erreur minimum, notre objectif est d’exploiter les avantages de chacun d’entre eux pour
aboutir a un algorithme d’optimisation permettant un bon entrainement du réseau de neurone MLP
pour une meilleur classification de données. Les résultats issus de cette étude étaient trés performants.

Ce mémoire est organisé comme suit :
Le premier chapitre on a présenté une introduction sur les réseaux de neurones artificielles ,comme
on a mentionné un rappelle sur leurs principales notions théoriques,il commence par un historique
sur ces réseaux aprés une présentation de la structure du neurone biologique et du neurone formel,
puis il accéde aux formalisme et a 'apprentissage des réseaux de neurones et il s’achéve avec I'utilité
et les domaines d’application des réseaux de neurones.
Le deuxiéme chapitre on a présenté le perceptron I'un des algorithmes des réseaux de neurone qui
suit un apprentissage supervisé et on définit aussi quelque algorithmes utilisés dans 'apprentissage
supervisé et les plus interéssantes régles d’apprentissage utilisés pour la modification des poids
synaptique.
le troisiéme chapitre on a présenté le perceptron multicouche PMC on a commencé par sa définition
,structure ,et fonctionnement aprés on a parlé de son apprentissage, on a défint I’algorithme d’apren-
tissage qu’il suit dans la modification des poids synaptique qui est I'algorithme de rétropropagation
de gradient .
Le dernier chapitre on a parlé de classification supervisé I'un des applications des réseaux de
neurones,on a présenté les méthodes de classification ainsi que leur différentes techniques et domaine
d’applications puis on a ajouté quelque application de classification par un réseau de perceptron
multicouche a 'aide du logiciel Matlab. Aprés on a définit quelques algorithmes utilisés dans I'optimi-
sation d’'un réseaux multicouche PMC .Puis nous avons utilis¢é une méthode efficace pour optimiser
le Perceptron multicouche par des algorithmes d’optimisation. Les trois algorithmes sont comparés et
des résultats de test détaillés sont fournis.

Finalement, et pour cloturer ce mémoire, on a une conclusion générale qui récapitule les travaux
de 'ensemble des chapitres.
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Introduction

Ces derniéres années, I'utilisation du terme de réseaux de neurones artificiels a considérablement
augmenté, car ils a été témoin d’'un développement remarquable dans divers domaines depuis sa
découverte et le début de recherches ultérieures, ol le premier neurone artificiel a été proposé par Mc
Culloch et Pitts en 1943 qui I'a inspiré par la fagon dont les systémes de neurones biologiques traitent
les données .

Dans ce chapitre on va parler beaucoup plus sur les réseaux de neurones artificielle et sa grande
utilité dans I'apprentissage automatique qui est un pilier trés important en intelligence artificielle.

Historique

— 1890 : W. James, célebre psychologue américain introduit le concept de mémoire associative,
et propose ce qui deviendra une loi de fonctionnement pour 'apprentissage sur les réseaux de
neurones connue plus tard sous le nom de loi de Hebb.

— 1943 : Mc Culloch et Pitts laissent leurs noms a une modélisation du neurone biologique (un
neurone au comportement binaire). Ceux sont les premiers a présenter le premier neurone
formel et a montrer que des réseaux de neurones formels simples peuvent réaliser des fonc-
tions logiques, arithmétiques et symboliques complexes (tout au moins au niveau théorique).
présentent le premier neurone formel.

— 1949 :D. Hebb,physiologiste américain propose un mécanisme d’apprentissage et il a expliqué
le conditionnement chez ’'animal par les propriétés des neurones eux-mémes. Ainsi, un condi-
tionnement de type pavlovien tel que, nourrir tous les jours a la méme heure un chien, entraine
chez cet animal la sécrétion de salive a cette heure précise méme en I'absence de nourriture.
La loi de modification des propriétés des connexions entre neurones qu’il propose explique en
partie ce type de résultats expérimentaux. Hebb .

— 1958 : Rosenblatt présente le premier réseau de neurones artificiels : le Perceptron. Il est ins-
piré du systeme visuel, et posseéde deux couches de neurones : perceptive et décisionnelle. il a
construit le premier neuroordinateur basé sur ce modele et I'applique au domaine de la recon-
naissance de formes. Notons qu’a cet époque les moyens a sa disposition sont limités et c’est
une prouesse technologique que de réussir a faire fonctionner correctement cette machine plus
de quelques minutes.

— 1960 : B. Widrow, un automaticien, développe le modele Adaline (Adaptative Linear Element).
Dans sa structure, le modele ressemble au Perceptron, cependant la loi d’apprentissage est dif-
férente. Celle-ci est a I'origine de I'algorithme de rétropropagation de gradient tres utilisé au-
jourd’hui avec les Perceptrons multicouches. Les réseaux de type Adaline restent utilisés de nos
jours pour certaines applications particuliéres. B. Widrow a créé deés cette époque une des pre-
mieres firmes proposant neuro-ordinateurs et neuro-composants, la “Memistor Corporation”. 11
est aujourd’hui le président de I'International Neural Network Society (INNS) sur laquelle nous
reviendrons au chapitre Informations pratiques.

— 1969 : M. Minsky et S. Papert publient un ouvrage qui met en exergue les limitations théoriques
du perceptron. Limitations alors connues, notamment concernant I'impossibilité de traiter par
ce modeéle des problémes non linéaires. limites du Perceptron ; besoin d’architectures plus com-
plexes, mais comment effectuer leur apprentissage.

— 1967-1982 : Toutes les recherches ne sont, bien s{ir, pas interrompues. Elles se poursuivent,
mais déguisées, sous le couvert de divers domaines comme : le traitement adaptatif du signal,
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la reconnaissance de formes, la modélisation en neurobiologie, etc. De grands noms travaillent
durant cette période tels : S. Grossberg, T. Kohonen, ... dont nous reparlerons.

— 1982 : J. J. Hopfield est un physicien reconnu a qui 'on doit le renouveau d’intérét pour les ré-
seaux de neurones artificiels. A cela plusieurs raisons : Au travers d’un article court, clair et bien
écrit, il présente une théorie du fonctionnement et des possibilités des réseaux de neurones. Il
faut remarquer la présentation anticonformiste de son article. Alors que les auteurs s’acharnent
jusqu’alors a proposer une structure et une loi d’apprentissage, puis a étudier les propriétés
émergentes; J. J. Hopfield fixe préalablement le comportement a atteindre pour son modele et
construit a partir de 1a, la structure et la loi d’apprentissage correspondant au résultat escompté.
Ce modele est aujourd’hui encore tres utilisé pour des problemes d’optimisation. D’autre part,
entre les mains de ce physicien distingué, la théorie des réseaux de neurones devient respec-
table. Elle n’est plus I'apanage d’un certain nombre de psychologues et neurobiologistes hors
du coup. Enfin, une petite phrase, placée en commentaire dans son article initial, met en avant
I'isomorphisme de son modele avec le modéle d’Ising (modele des verres de spins). Cette idée
va drainer un flot de physiciens vers les réseaux de neurones artificiels. Notons qu’a cette date,
I'IA est 'objet d'une certaine désillusion, elle n’a pas répondue a toutes les attentes et s’est méme
heurtée a de sérieuses limitations. Aussi, bien que les limitations du Perceptron mise en avant
par M. Minsky ne soient pas levées par le modele d’Hopfield, les recherches sont relancées.

— 1983 : La Machine de Boltzmann est le premier modele connu apte a traiter de maniere satis-
faisante les limitations recensées dans le cas du perceptron. Mais 'utilisation pratique s’avere
difficile, la convergence de l'algorithme étant extrémement longue (les temps de calcul sont
considérables).

— 1986 : Rétropropagation (Rumelhart et McClelland) Rumelhart popularise 'algorithme de ré-
tropropagation du gradient, con¢u par Werbos, Dés cette découverte, nous avons la possibi-
lité de réaliser une fonction non linéaire d’entrée/sortie sur un réseau en décomposant cette
fonction en une suite d’étapes linéairements séparables,cet algorithme permet d’entrainer les
couches cachées des réseaux multicouches. Nouvelles architectures de réseaux de neurones
applications reconnaissance de I’écriture reconnaissance et synthese de la parole vision (traite-
ment d’images).

— 1990 : Société de I'Information Nouvelles applications recherche et filtrage d’information sur
le Web extraction d’information, veille technologique Multimédia (indexation, ...) datamining
besoin de combiner plusieurs modeéles.[11]

Au fil du temps,le modéle de perceptron multicouche a continu a développer notamment avec
l'apparition de nouvelles fonctions d’activations telle que la fonction sigmoide,la fonction tangente
hyperbolique,ou encore la fonction rectifieur,ces fonctions ont aujourd’huit totalement remplacés la
fonction Heavside qu’on a vus car ils offrent de bien meilleur performarance,dans les années 90 on
commencga a développer les premieres variantes de perceptron multicouche ,le célebre Yann LeCun
inventa les premiers réseau de neurone convolutifs qui sont capable de reconnaitre de traiter des
images en introduisant au début de ces réseau des filtres mathématiques qu’on appelle convolusion et
pouling. c’est également durant ces années qu’on a vu les premiers réseaux de neurones récurents qui
sont une variante de perceptron multicouche et qui permettre de traiter efficasement des problémes
de série temporelle comme la lecture de textes ou la reconaissance vocale.

La question qui se pose dans nos tete c’est, si tout ¢a existe dans les années 90 pourquoi vouloir
attendre aussi lontemps avant de voir émerger les technologies qu’on a aujourd’huit et bien il ya deux
grandes raisons a cela :

* premiere que pour bien fonctionner un réseau de neurone on doit etre entrainer le avec une trés
grosse quantités de données dépassant par fois millions voir les dizaine de millions de données et
malheureusement dans les années 90,et bien ne disposer pas de tant de données des millions ou bien
de dizaine de millions de données toutes bien classés et bien repertoriés ,il a falu attendre l'arrivé
d’internet ,les smart phones et des objets connectés pour commencer a collecter de grandes quantités
de données d’images et de sens qui vont etre exploité pour le deep learning.

* La deuxieme raison il a falu attendre sii lontemps avant de pouvoir réellement utiliser des réseaux
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de neurone c’est par ce que la puissance les ordinateurs des années 80 et 90 ne le permettent tout
simplement pas(une grande puissance de calcul est nécessaire) car entrainer un réseau de neurone sa
demande pas mal du temps et pas mal de puissance d’ou il a fallu attendre qu’on dispose d’excelents
GPE et CPE (applications avancées) pour enfin obtenir de bons résultats.

En faite le deep learning n’a réellement pris son envol qu’en 2012 dans une compétition de vision
nomée ImageNet une équipe de chercheurs muni par Georffrey Hinton développa un réseau de
neurone capable de reconnaitre n’importe qu’elle image avec une meilleur performance que tout les
autres algorithmes de I’époque,de puis ce jour tout le monde ne parle plus que de machine learning
et de deep learning.

Le neurone biologique

Avant de parler sur le neurone biologique on va définir le cerveau humain qui a une grande liaison
avec les réseaux de neurones artificielle et I'inteligence artificielle.

Le cerveau humain est le principal du systeme nerveaux des etre humains ,il est constitué d’environ
170 milliards de cellules dont 86 milliards de neurones en moyenne, qui peuvent chacun former de 5
a 60 000 synapses.

Face externe de 'hémisphére gauche

Centre des mouvements
de I'écniture —
; A Centre de la compréhension
Centre du N
p des mois écrits
langage articulé —

Lobe frontal —_#§ f
Y <

Centredela |
compréhension |
des mots parlés NS
—

Aire psycho- —
auditive Aire .
auditive | | -
! | Aire psycho- X

Aire i / '
e B v ensitive e
Aire psycho- motrice sensitive Aire  Aire psycho-

motrice ~__ L SR | visuelle  visuelle

Contour du //if 5

rhinencéphale ~

Zone olfactive—

Face interne de I'hémisphére droit

FIGURE 1.1 — Cerveau humain

Un neurone biologique est une cellule excitable constituant I'unité fonctionnelle de la base du

systéme nerveux, spécialisée dans la communication et le traitement d’informations par des impulsions
électriques (potentiels d’action).
Les neurones sont reliés entre eux par des liaisons appelées axones. Ces axones vont eux-mémes jouer
un réle important dans le comportement logique de ’ensemble. Ils conduisent les signaux électriques
de la sortie d’'un neurone vers I'entrée (synapse) d’un autre neurone voir la figure 1.2. Les neurones
font une sommation des signaux recus en entrée et en fonction du résultat obtenu vont fournir un
courant en sortie . IIs ont deux propriétés physiologique :

— lexcitabilité, c’est-a-dire la capacité de répondre aux stimulations et de convertir celles-ci en

impulsions nerveuses.
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— conductivité, c’est-a-dire la capacité de transmettre les impulsions.

Dendrites

Synapse

FIGURE 1.2 — Structure d’'un neurone biologique

1.3.1 Structure des neurones :

Les neurones sont des cellules nerveuses décomposables en 4 parties principales :

— Un corps cellulaire ou péricaryon comportant le noyau, c’est 'unité de traitement.

— Trés nombreuses ramifications de type dendritiques (d’oti proviennent les informations) Les
dendrites sont des prolongements du corps cellulaire des neurones.Les dendrites ont pour fonc-
tion de recevoir et de conduire l'influx nerveux (signal) provenant d’autres cellules nerveuses,
vers le corps cellulaire du neurone.

— Un axone (par ou sont diffusées les informations). L’axone est la partie ol passent les messages
accumulés dans le corps de la cellule.

— Des synapses ce sont des points de connexion par ou passent les signaux de la cellule, par
lesquelles la cellule communique avec d’autres neurones.

L’axone, ou fibre nerveuse, est le prolongement du neurone qui conduit le signal électrique du

corps cellulaire vers les zones synaptiques. Les différentes dendrites de neurones entrent en contact
avec l'axone pour transmettre 'information de cellule a cellule via des structures spécialisées : les

synapses.

FIGURE 1.3 — Synapse

1.3.2 Fonction des neurones

Les neurones ont pour role de faire circuler les informations entre 'environnement et 'organisme,
ou au sein de l'organisme. Un neurone est une cellule excitable, c’est-a-dire qu'un stimulus peut
entrainer la formation dans la cellule d’un signal bioélectrique ou influx nerveux, qui pourra étre
transmis a d’autres neurones ou a d’autres tissus pour les activer (des muscles, des glandes sécré-
trices...). Les neurones sont au nombre de 100 milliards dans le cerveau humain et sont donc capables
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de créer un réseau incroyablement complexe, avec parfois plus de 100.000 synapses par neurone.

1.4 Formalisme d’un neurone élémentaire formel

La notion du neurone formel est inspirée des neurones bioloiques et leurs liaisons (les synapses)
du cerveau humain. Le neurone formel imaginé par Warren McCulloch et Walter Pitts en 1943.

1.4.1 Le neurone formel

Un neurone formel est une représentation mathématique et informatique d’un neurone biologique.
Le neurone formel est I'unité élémentaire des réseaux de neurones artificiels dans lesquels il est as-
socié a ses semblables pour calculer des fonctions arbitrairement complexes, utilisées pour diverses
applications en intelligence artificielle. Il s’inspire du neurone biologique et donc, comme lui, il réalise
les opérations suivantes :
- réception des informations des neurones précédents
- somme pondérée
- réponse

Mathématiquement, le neurone formel est une fonction algébrique non linéaire et bornée, il
possede généralement plusieurs entrées et une sortie qui correspondent respectivement aux dendrites
et au cone d’émergence du neurone biologique (point de départ de I'axone). Les actions excitatrices
et inhibitrices des synapses sont représentées, la plupart du temps, par des coefficients numériques
(les poids synaptiques) associés aux entrées. Les valeurs numériques de ces coefficients sont ajustées
dans une phase d’apprentissage.

Dans sa version la plus simple, un neurone formel calcule la somme pondérée des entrées recues,
puis applique a cette valeur une fonction d’activation, généralement non linéaire. La valeur finale
obtenue est la sortie du neurone. a plusieurs variables et a valeurs réelles, dont la valeur dépend de
parameétres appelés coefficients ou poids. Les variables de cette fonction sont habituellement appelées
« entrées » du neurone, et la valeur de la fonction est appelée « sortie ».

1.4.2 Structure du neurone formel

— Un réseau de neurones est en général composé d’une succession de couches dont chacune prend
ses entrées sur les sorties de la précédente.

— Chaque couche est composée de neurones, prenant leurs entrées sur les neurones de la couche
précédente.

— A chaque synapse est associé un poids synaptique, de sorte qu’ils sont multipliés par ces poids,
puis additionnés par les neurones de niveau , ce qui est équivalent a multiplier le vecteur
d’entrée par une matrice de transformation.

— Mettre l'une derriere l'autre les différentes couches d’'un réseau de neurones reviendrait a
mettre en cascade plusieurs matrices de transformation et pourrait se ramener a une seule
matrice, produit des autres, s’il n’y avait a chaque couche, la fonction de sortie qui introduit
une non linéarité a chaque étape.

— Ceci montre I'importance du choix judicieux d’une bonne fonction de sortie : un réseau de
neurones dont les sorties seraient linéaires n’aurait aucun intérét.
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— Au-dela de cette structure simple, le réseau de neurones peut également contenir des boucles
qui en changent radicalement les possibilités mais aussi la complexité.

— De la méme facon que des boucles peuvent transformer une logique combinatoire en logique
séquentielle, les boucles dans un réseau de neurones transforment un simple dispositif de re-
connaissance d’entrées en une machine complexe capable de toutes sortes de comportements.
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FIGURE 1.4 — structure d’'un neurone formel

Le neurone calcule la somme de ses entrées x, pondérée par les poids w, puis cette valeur passe a
travers la fonction d’activation ¢ pour produire sa sortie o.

1.4.3 Formulation mathématique

On considere le cas général d’'un neurone formel a m entrées, auquel on doit donc soumettre les
grandeurs numériques (ou signaux, ou encore stimuli)notées z; a z,.

Un modéle de neurone formel est une regle de calcul qui permet d’associer aux m entrées une
sortie : c’est donc une fonction a m variables et a valeurs réelles.

Neurone formel avec 2 entrées et une fonction d’activation a seuil.

Dans le modeéle a chaque entrée est associé un poids synaptique, c’est-a-dire une valeur numérique
notée de w; pour 'entrée ljusqu’a w,, pour 'entrée m .

La premiere opération réalisée par le neurone formel consiste en une somme des grandeurs recues
en entrées, pondérées par les coefficients synaptiques, c’est-a-dire la somme :

m
WL F v + W Ty, = lexj (1.1)
j=1

A cette grandeur s’ajoute un seuil wy .Le résultat est alors transformé par une fonction d’activation non
linéaire (parfois appelée fonction de sortie), . La sortie associée aux entrées x; a x,, est ainsi donnée
par :

m
p(wo + Z w1;)
j=1
qu’on peut écrire plus simplement :
m
(Y wjz))
=0

En ajoutant au neurone une entrée fictive xy fixéé a la valeur 1. Dans la formulation, la fonction
d’activation est la fonction de Heaviside (fonction marche d’escalier), dont la valeur est O ou 1.
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Dans ce cas, on préfere parfois définir la sortie par la formule suivante qui est :
m
p(D_ wjzj — w)
i=1

justifie le nom de seuil donné a la valeur wy.

En effet, si la somme Z;”Zl w;x; dépase wy la sortie du neurone est 1, alors qu’elle vaut O dans le
cas contraire : wg est donc le seuil d’activation du neurone, si on considere que la sortie O correspond
a un neurone « éteint ».

Donc un neurone est avant tout un opérateur mathématique, dont on peut calculer la valeur nu-
mérique par quelques lignes de programme informatique.

1.4.4 Modélisation d’un neurone formel

La modélisation consiste a mettre en ceuvre un systeme de réseau de neurones sous un aspect
non pas biologique mais artificiel, cela suppose que d’apres le principe biologique on aura une
correspondance pour chaque élément composant le neurone biologique, donc une modélisation pour
chacun d’entre eux. On peut résumer cette modélisation a I'aide de ce tableau 1.1, qui nous permettra
de voir clairement la transition entre le neurone biologique et le neurone formel.

Réseaux de neurones Biologique Réseaux de neurones Artificiels

Soma Neurone
Dendrite Entrée

Axone Sortie
Synapse Poids

TABLE 1.1 — La transition entre le neurone biologique et le neurone formel.

Cette figure montre la structure d'un neurone artificiel. Chaque neurone artificiel est un processeur
élémentaire. Il recoit un nombre variable d’entrées en provenance de neurones amonts. A chacune de
ces entrées est associée un poids w abréviation de weight (poids en anglais) représentatif de la force
de la connexion. Chaque processeur élémentaire est doté d’'une sortie unique, qui se ramifie ensuite
pour alimenter un nombre variable de neurones avals. A chaque connexion est associée un poids.

Le neurone Biologique

FIGURE 1.5 — Neurone biologique / Neurone artificiel.
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1.4.5 Fonctions d’activation d’un neurone formel

Le terme de "fonction d’activation" vient de 1’équivalent biologique "potentiel d’activation", seuil
de stimulation qui, une fois atteint entraine une réponse du neurone. La fonction d’activation est
souvent une fonction non linéaire. Un exemple de fonction d’activation est la fonction de Heaviside,
qui renvoie tout le temps 1 si le signal en entrée est positif, ou 0 s’il est négatif.

La fonction d’activation est souvent une fonction non linéaire. Un exemple de fonction d’activation est
la fonction de Heaviside.

1.4.5.1 Fonction de Heaviside

En mathématiques, la fonction de Heaviside (également fonction échelon unité, fonction marche
d’escalier), du nom d’Oliver Heaviside, est la fonction indicatrice de . C’est donc la fonction H
(discontinue en 0) prenant la valeur 1 pour tous les réels positifs et la valeur 0 pour les réels
strictement négatifs :

0 si x<0
Vz e R, H(z) = Undef si x=0
1 st x>0.

———— e — ——— —

ra
=
ra

FIGURE 1.6 — Fonction de Heavisite

Dans les réseaux de neurones modernes, des fonctions avec de meilleures propriétés mathéma-
tiques (dérivabilité) ont remplacé la fonction de Heaviside.

Nous utilisons maintenant des fonctions telles que la sigmoide, la tangente hyperbolique ou encore
le ReLU. La ReLU (Rectified Linear Unit) est la fonction qui est aujourd’hui la plus utilisée. Le tableau
1.2 illustre quelques importantes fonctions d’activation.

La fonction d’activation du neurone qui définit son état en fonction de son entrée totale : Elle peut
étre :

— Une fonction binaire a seuil ; dans ce cas on s’arrange pour que la forme de la fonction soit telle
qu’on puisse utiliser la fonction de Heaviside(figure ) ou la fonction signe (figure ) :

— Une fonction linéaire a seuil (figure ) : Soit SATUR la fonction a seuil

— Une fonction sigmoide (figure ).

— La fonction de sortie qui calcule la sortie du réseau en fonction de son état d’activation; en
général cette fonction est considérée comme la fonction identité.
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1.4.5.2 Fonction sigmoide

La fonction sigmoide (aussi appelée fonction logistique ou fonction en S) est définie par :

1

Foal?) = T e =2

pour tout réel z ,elle est symétrique par rapport au point (0,1/2),c’est le point d’inflexion qui vérifie
elle tend vers 0 quand x tend vers —oo et vers 1 quand x tend vers +oco . Elle possede plusieurs
propriétés qui la rendent intéressante comme fonction d’activation. Elle n’est pas polynomiale. Elle est
indéfiniment contintiment dérivable et une propriété simple permet d’accélérer le calcul de sa dérivée.
Ceci réduit le temps calcul nécessaire a ’'apprentissage d’'un réseau de neurones. On a en effet :

%fsig(x) = fsig(@)(1 — feig(x))

On peut donc calculer la dérivée de cette fonction en un point de facon tres efficace a partir de sa
valeur en ce point.

De plus, la fonction sigmoide renvoie des valeurs dans l'intervalle [0; 1] , ce qui permet d’interpréter
la sortie du neurone comme une probabilité.

Elle est aussi liée au modeéle de régression logistique et apparait naturellement quand on considére
le probleme de la séparation optimale de deux classes de distributions gaussiennes avec la méme
matrice de covariance.

FIGURE 1.7 — Fonction de sigmoide

1.4.5.3 Fonction tangente hyperbolique :

La fonction tangente hyperbolique, définie par :

tanh(z) = exXpr — exp —x
exXp T + exp —x
est aussi tres utilisée en pratique,car elle partage avec la fonction sigmoide certaines caractéristiques
pratiques :
— non polynomiale indéfiniment
— contintiment dérivable
— calcul rapide de la dérivée par la formule :% tan h(x) = 1 — (tan h(z))?
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FIGURE 1.8 — La fonction tangente hyperbolique

Ces choix sont motivés par des considérations théoriques et pratiques issues de la combinaison
des neurones formels en un réseau de neurones formels. Le développement de ces réseaux conduit a
I'introduction de différents modeéles. Mais la motivation n’était pas de mieux représenter les neurones
réels, mais plutot d’utiliser les propriétés de certaines constructions mathématiques pour obtenir des
réseaux plus efficaces et plus optimisés(par exemple avec un apprentissage plus simple, ou encore
utilisant moins de neurones).
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Catégorie Type Equation Allure

fx)=1 six=0

Binaire (Heaviside)
fix)=0 six<=0

Seuil N

Jix)=1  six=0 +1
Signe 0
Jix)=-1 six<=0

L J

—

Identité Jfix)=x
Linéaire
Jikx)=-1 six<-1/k
Saturation Jikx)=1 six>=1/k .
Jik.x)=kx sinon -
7
Positive (logistique) f(k,x)= i
1+e™
Sigmoide
S
i 2
Symétrique (type tanch) f(_k‘_x) = = -1 .
l+e™

TABLE 1.2 — Différentes fonctions d’activations utilisées dans les RNA

1.4.5.4 Propriétés importantes de la fonction d’activation :

— Les propriétés de la fonction d’activation influent en effet sur celle du neurone formel et il est
donc important de bien choisir celle-ci pour obtenir un modéle utile en pratique.

— Quand les neurones sont combinés en un réseau de neurones formels, il est important par
exemple que la fonction d’activation de certains d’entre eux ne soit pas un polynéme sous
réserve de limiter la puissance de calcul du réseau obtenu. Variantes du neurone Propriétés
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importantes de la fonction d’activation.

— Un cas caricatural de puissance limitée correspond a I'utilisation d’une fonction d’activation
linéaire, comme la fonction identité : dans une telle situation le calcul global réalisé par le
réseau est lui aussi linéaire et il est donc parfaitement inutile d’utiliser plusieurs neurones, un
seul donnant des résultats strictement équivalents. Cependant, les fonctions de type sigmoide
sont généralement bornées. Dans certaines applications, il est important que les sorties du
réseau de neurones ne soient pas limitées a priori,certains neurones du réseau doivent alors
utiliser une fonction d’activation non bornée. On choisit généralement la fonction identité.

— Il est aussi utile en pratique que la fonction d’activation présente une certaine forme de régula-
rité.

— Pour calculer le gradient de ’erreur commise par un réseau de neurones, lors de son apprentis-
sage, il faut que la fonction d’activation soit dérivable.

— Pour calculer la matrice hessienne de I'erreur, ce qui est utile pour certaines analyses d’erreur,
il faut que la fonction d’activation soit dérivable deux fois.

— Comme elles comportent généralement des points singuliers, les fonctions linéaires par mor-
ceaux sont relativement peu utilisées en pratique.

Réseaux de neurones formels

Les réseaux de neurones sont des réseaux fortement connectés de processeurs éleméntaires en

parallele ,chaque processeur élémentaire (neurone artificielle) calcul une sortie unique sur la base
des informations qu'il recoit.
Généralement ces réseaux sont optimisés par des méthodes d’apprentissage de type probabiliste,
en particulier bayésien. Ils sont placés d’une part dans la famille des applications statistiques, qu’ils
enrichissent avec un ensemble de paradigmes permettant de créer des classifications rapides (réseaux
de Kohonen en particulier), et d’autre part dans la famille des méthodes de l'intelligence artificielle
aux quelles ils fournissent un mécanisme perceptif indépendant des idées propres de I'implémenteur,
et des informations d’entrée au raisonnement logique formel .

On distingue deux types d’architectures de réseaux de neurones : les réseaux de neurones « non
bouclés » et les réseaux de neurones « bouclés ».

1.5.1 Réseaux de neurones non bouclés

Un réseau de neurone non bouclé (dit aussi statique) réalise une (ou plusieurs) fonctions algé-
briques de ses entrées, par composition des fonctions réalisées par chacun de ses neurones. représenté
graphiquement par un ensemble de neurones connectés entre eux, I'information circulant des entrées
vers les sorties sans « retour en arriere »; c’est-a-dire a partir d'un neurone quelconque, en suivant les
connexions, on ne peut pas revenir au neurone de départ. Le réseau représenté sur la figure 1.9.

Les réseaux de neurones non bouclés sont utilisés principalement pour effectuer des taches d’approxi-
mation de fonction non linéaire, de classification ou de modélisation de processus.

Les réseaux de neurones non bouclés sont des objets statiques : si les entrées sont indépen-
dantes du temps, les sorties le sont également.Ils ont une structure particuliere, tres fréquemment
utilisée : il comprend des entrées, une couche de neurones "cachés" et des neurones de sortie. Les
neurones de la couche cachée ne sont pas connectés entre eux. Cette structure est appelée Perceptron
multicouche [12].
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Couche d'entrée | Couche cachée | Couche de sortie

T
e

FIGURE 1.9 — Structure de réseau de neurones non bouclé
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1.5.1.1 Réseau de neurone a potentiel

Un réseau de neurones potentiel est un réseau de neurones a réaction, qui est largement utilisé
dans les problemes de classification et de reconnaissance de formes.Un réseaux de neurones a potentiel
est constitué de neurones interconnectés réalisant une fonction algébrique de ses entrées.Cette fontion
scalaire ou vectorielle,dépend des interconnexions entre neurones. L'information circule a partir des
entrées vers les sorties sans bouclage (d’ou le nom non bouclé) [40].

Les réseaux de neurones potentiel est souvent utilisé dans les problémes de classification.
Lorsqu'une entrée est présente, la premiere couche calcule la distance entre le vecteur d’entrée et
les vecteurs d’entrée d’apprentissage. Cela produit un vecteur ou ses éléments indiquent a quel point
I'entrée est proche de I'entrée d’apprentissage. La deuxiéme couche additionne la contribution pour
chaque classe d’entrées et produit sa sortie nette comme un vecteur de probabilités. Enfin, une fonc-
tion de transfert de compétition sur la sortie de la deuxieme couche sélectionne le maximum de ces
probabilités, et produit un 1 (identification positive) pour cette classe et un 0 (identification négative)
pour les classes non ciblées.

1.5.1.2 Réseau de neurone a Base Radiale

Les Réseaux de Fonctions a Base Radiale (Radial Basis Function - RBF) ont une architecture sem-
blable a celle des MLP, mais ne comporte généralement que troix couches : une couche d’entrée, une
couche cachée et une couche de sortie. La particularité de ce réseau réside dans sa couche cachée
(deuxieme couche) réagit par des fonctions de sortie (i a base radiale (]|.||). Ce réseau est capable de
fournir une représentation locale de 'espace. Il y’a différentes formes des fonctions a base radiales, la
plus utilisée est la fonction gaussienne [36].

X — pil?
wi = exp <H2”H> (1.2)

2w;

L’architecture d’un réseau RBF est représentée sur la Figure 1.10.
Soit un réseau de n entrées et une sortie ; si nc est le nombre de noeuds de la couche cachée :

Soit ||X — pi||? = La distance euclidienne.
 : Fonction de base.
i : Centre des fonctions ui € R™ et 1 < i < nc
w; : Poids des connexions entre la couche cachée et la couche de sortie.
La fonction de sortie du réseau RBF peut étre exprimée par [10] :

f:R" — R
N
x— F(z) = Zwigo(X — i) (1.3)
i=1
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Pour des fonctions radiales gaussiennes ’expression devien :

N n 9
> 1 (@j — wij)
g($7w) = Z Wne41,45€TP | — ’ 2 (1.4)

i=1 i

Structure générale d’un réseau de neurones RBF :

Un réseau RBF comporte trois couches de neurones, une couche d’entrée, une couche cachée di-
rectement liée a la couche d’entrée par des connexions non pondérées, et une couche de sortie liée a
la couche cachée par des connexions pondérées.

H,

= Zn-}ﬂ.{x)
i=1

Sortie y

FIGURE 1.10 - Structure générale d’'un réseau de neurone RBF

Un RBF est constitué uniquement de 3 couches :
La couche d’entrée : elle retransmet les inputs sans distorsion.
La couche RBF : couche cachée qui contient les neurones RBF.
La couche de sortie : simple couche qui contient une fonction linéaire.

Chaque neurone RBF contient une gaussienne qui est centrée sur un points de I'espace d’entrée.
Pour une entrée donnée, la sortie du neurone RBF est la hauteur de la gaussienne en ce point.
La fonction gaussienne permet aux neurones de ne répondre qu’a une petite région de I'espace
d’entrée, région sur laquelle la gaussienne est centrée.

La sortie du réseau est simplement une combinaison linéaire des sorties des neurones RBF
multipliés par le poids de leur connexion respective.

Il y a 4 parametres principaux a régler dans un réseau RBF :

Le nombre de neurones RBF (nombre de neurones dans I'unique couche cachée).
* La position des centres des gaussiennes de chacun des neurones.
* La largeur de ces gaussiennes.
* Le poids des connexions entre les neurones RBF et les neurones de sortie.
Tout modification d’'un de ces parametres entraine directement un changement du comportement du
réseau.

1.5.2 Réseaux de neurones bouclés

C’est Contrairement aux réseaux de neurones non bouclés, dont le graphe de connexions est acy-
clique, ils peuvent avoir une topologie de connexions quelconque,comprenant notamment des boucles
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qui ramenent aux entrées la valeur d’'une ou plusieurs sorties. Chaque boucle soit assosié un retard
pour que le systeme soit causal ;donc c’est un systeme dynamique, régi par des équations différen-
tielles ; comme I'immense majorité des applications sont réalisées par des programmes d’ordinateurs,
on se place dans le cadre des systemes a temps discret, ol les équations différentielles sont remplacées
par des équations aux différences [12].

A

@
2

@
Ay e

FIGURE 1.11 — Structure de réseau de neurones bouclé

1.5.2.1 Réseau de neurone d’Hopfield

Le réseau de neurone d’Hopfield est un modele de réseau de neurones récurrents a temps discret
dont la matrice des connexions est symétrique et nulle sur la diagonale et ot la dynamique est
asynchrone (un seul neurone est mis a jour a chaque unité de temps). Il a été popularisé par le
physicien John Hopfield en 19821. Sa découverte a permis de relancer l'intérét dans les réseaux de
neurones qui s’était essoufflé durant les années 1970 a la suite d’un article de Marvin Minsky et
Seymour Papert.

Un réseau de Hopfield est une mémoire adressable par son contenu : une forme mémorisée est
retrouvée par une stabilisation du réseau, s’il a été stimulé par une partie adéquate de cette forme
[24].

Le réseau de neurone d’Hopfield représente un réseau sans structure de couches, ni de sens de
propagation, Ce réseau se rapproche le plus du fonctionnement du cerveau humain.
Ce modele de réseau est constitué de N neurones a états binaires (-1, 1) ou (0, 1) suivant les versions)
tous interconnectés Figure 1.12. L’entrée totale d'un neurone i est donc :

%

N\

ou:
— w;; est le poids de la connexion du neurone 7 au neurone j.

— Vj est I'état du neurone j.

L’état du réseau peut étre caractérisé par un mot de N bits correspondant a I’état de chaque neurone.
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valeur d'input valeur d'input
vle_ﬂleu_r__ connexions _\j:?__ﬂleur
d'input d'input
valeur dinput valeur d'input

FIGURE 1.12 — Réseau de neorone de Hopfiled

1.5.2.2 Réseau de neurone Kohonen

Un réseau de Kohonen est constitué d'une couche d’entrée de N neurones connectés aux M neu-
rones d’une couche de sortie elle-méme interconnectée. Soit WjT = w;; le vecteur des poids des IV
connexions reliant la couche d’entrée au neurone j de la couche de sortie. Soit X un vecteur d’entrées
de N composantes.

x0

¥m, 0
x1

¥, 1

M= |ixd wm =

¥, 2
®3

¥, 3
x4

FIGURE 1.13 — Réseau de neurone Kohonen

Le procédé de recherche de regularités se déroule en deux temps : 1) Dans un premier temps, on
recherche le neurone de réponse maximale :
1-1) Des poids de faibles valeurs sont affectés aléatoirement aux N * M connexions i, j.
1-2) Appliquer le vecteur X en entrée.
1-3) Calculer les distances D;(t) de chaque neurone j de sortie au vecteur d “entrée X. Si on choisit
la distance euclidienne, 1 “activation du neurone j est donnée par :

N

D;(t) = Z(:m(t) — wi, j(t))*

=1

1-4) Sélectionner le neurone le plus proche, si m est ce neurone, il vérifie, si W; est le vecteur poids
qui lui est associé.

|X — W | = min; (|1 X — W)

L’ activation (sortie) d “un neurone de sortie j est alors :

yj = 1si|lz(t) — w(t);l| = min([|z(t) — wk(t)])

y; = 0 sinon.

Le neurone de Kohonen a une fonction d’activation qui ne prend que des valeurs positives.
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La carte de Kohonen :

La carte de Kohonen est une carte auto-organisatrice en deux couches, une couche d’entrée et
une autre de sortie Figure 1.14. La couche de sortie appelée aussi couche compétitive est en deux
dimensions. Chaque neurone d’entrée est connecté a I'ensemble des neurones de sortie par des
poids W;;. La carte de Kohonen est une carte a apprentissage non supervisé, a partir d'une base
d’apprentissage constitué seulement des éléments d’entrées, elle permet de regrouper ces entrées en
classes [36].

Soit un réseau de Kohonen, soit E sa couche d entrée et S sa couche de sortie. Définissons une
distance d (par exemple la distance euclidienne) et une topologie 7' (par exemple une grille réguliére
orthogonale) sur S. Un voisinage Vm d “un neurone m de S est 1’ensemble des neurones k£ de S dont
la distance a m est bornée :

Vin = k appartenant a S tels que d(m, k) < d0
(S,d, T) s appelle carte topologique de Kohonen.

Le réseau fonctionne en mode dynamique lorsque des neurones sont créés ou détruits selon leur
éloignement ou leur densité dans la carte. L."apprentissage consiste en une compétition des neurones
de la couche de sortie qui élisent un neurone vainqueur, puis un processus de concurrence entre
neurones élus affine la recherche.

- JF
x: ™™

Poids de
Xi & ] connexion

Couche d'entrée >

Sorties

Couche topologique

FIGURE 1.14 — L’architecture d’une carte de Kohonen

1.5.3 Autres types de réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont divisés en types en fonction du nombre de couches cachées qu'ils
contiennent ou de la profondeur du réseau. Chaque type a ses propres niveaux de complexité et cas
d’utilisation. Peu de types de réseaux neuronaux sont les réseaux de neurones de type Feed-forward
( Perceptron simple, Perceptron multicouche), le réseau neuronal récurrent et le réseau neuronal
convolutif.

1.5.3.1 Perceptrons simple (monocouche)

Parmi les plus simples des réseaux de neurones, on cite le réseau monocouche appelé percep-
tron simple. Historiquement, le perceptron est parmi les premiers réseaux efficaces qui a été proposé
et étudié en détail. Il est composé uniquement d’'une couche d’entrée et d'une couche de sortie. La
couche d’entrée comporte autant de neurones que le vecteur de caractéristiques (primitives) a de
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composantes. Les connexions entre ces deux couches sont modifiables et bidirectionnelles [3]. C’est la
couche de sortie qui remplit la tache de classification et les unités de la couche de sortie réalisent une
fonction a seuil. Nous aborderons en détails ce type de réseau au chapitre 2

1.5.3.2 Perceptrons Multi-Couches

Les réseaux de neurones de type Perceptrons Multi-Couches (Multi Layer Perceptron - MLP) sont
des réseaux a propagation avant, composés d’une ou plusieurs couches cachées et d'une couche de sor-
tie. Chaque couche du réseau est composée de neurones artificiels. La premiére couche cachée recoit
I'information provenant des entrées. L'information est traitée et transmise vers les couches suivantes
jusqu’a la derniére. Les M LP sont connus comme étant des approximateurs universels et sont tres
utilisés dans des probl‘emes de régression non linéaire [48]. Ils font 'objets d’'une étude détaillée dans
le chapitre 3.

1.5.3.3 Réseaux de neurones récurrents-Recurrent Neural Network (RNN)

Les réseaux récurrents sont appelés également réseaux bouclés ou dynamiques. Ce sont des ré-
seaux dans lesquels beaucoup plus complexes et les plus largement utilisés. Les données circulent
dans plusieurs directions dans ce réseau. Ils stockent les données de sortie des nceuds de traitement et
apprennent a améliorer leur fonctionnement.

Les réseaux de neurones récurents trouvent des applications dans des domaines qui nécessitent un
apprentissage supervisé, comme la vision par ordinateur.

Les réseaux de neurones a réaction directe sont les plus couramment utilisés dans les systémes de re-
connaissance d’objets et de reconnaissance vocale et sont souvent utilisés pour identifier des systémes
dynamiques non linéaires. Le schéma suivant montre le détail d'une couche récurrente figure 1.15.
Les z! et les y;f désignent respectivement les entrées et les sorties de la couche a l'instant ¢.

FIGURE 1.15 — Exemple d’une couche RNN simple a trois entrée et deux sorties. Les connexions récur-
rentes sont notées en rouge.

Depuis le début des années 1980, les réseaux de neurones récurrents ont montré des potentialités
intéressantes pour la résolution des problémes d’optimisation. Ils présentent deux atouts majeurs
dont le premier réside dans le fait que les réseaux de neurones artificiels solutionnent souvent tres
bien des problemes d’optimisation et le second atout vient de ce que ces réseaux peuvent donner lieu
a des réalisations bénéficiant des avantages du parallélisme. Les réseaux de neurones récurrents sont
particulierement adaptés aux problémes qui requierent des temps de réponse extrémement brefs, et
qui justifient éventuellement leur utilisation [1].

1.5.3.4 Réseaux de neurones convolutifs-Convolution Neural Network (CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs appelé aussi CNN «Convolutional Neural Network» sont ceux
qui sont populaires aujourd’hui en raison de leur spécialité dans la capacité a effectuer la recon-
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naissance faciale. Ils permettent d’encoder des attributs dans I'entrée, en supposant qu’il s’agit d'une
image. Se représente en général sous la forme suivante figure 1.16 :

o -

- B S - -
Convolution Classification

FIGURE 1.16 — Architecture d’un réseau de neurones convolutif.

On distingue deux parties, une premiere partie que 'on appelle la partie convolutive du modéle et
la seconde partie, que I'on va appeler la partie classification du modele qui correspond a un modele
MLP (Multi Layers Perceptron) figure 1.17.

Une architecture de réseau de neurones convolutifs est formée par un empilement de couches de
traitement [43] :

1. la couche de convolution (CONV) qui traite les données d’'un champ récepteur.

2. la couche de pooling (POOL), qui permet de compresser 'information en réduisant la taille de
I'image intermédiaire (souvent par sous-échantillonnage) .

3. la couche de correction (ReLU), souvent appelée par abus « ReLU » en référence a la fonction
d’activation (Unité de rectification linéaire)

4. la couche « entierement connectée » (FC), qui est une couche de type perceptron

5. la couche de perte (LOSS).

Dans un réseau de neurones convolutionnels, une couche est composée de trois étapes : la
convolution, 'application d’une fonction d’activation et enfin le pooling. Le résultat de ces trois
étapes est appelé une feature map [42].
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FIGURE 1.17 — Schéma du réseau de neurones convolutionnels
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1 Introduction aux réseaux de neurones artificiels

Plusieurs travaux ont été élaboré par des auteurs qui ont pour objectif de comparer les différents
types des réseaux de neurones[13, 39]. En se basant sur ces travaux, le tableau 1.3 résume les avan-
tages est les inconvénients de chaque architecture des réseaux de neurones les plus utilisés.

RN Description Apprentissage Avantages Inconvénients
g . .
& 2| Unseul neurone i - Architecture simple N E:CCEPH_E p\a.s Ie_s__c?:rr_mees
g3 E Supervisé bruitées et I‘]. lesmnmlmn non
5 @ linéaire
¥
- Accepte les données bruitées et la - Classe les éléments qui
# Plusieurs neurones classification non-linéaire n’appartiennent a aucune classe
Y | organisés en couches S - - Représentation globale de I'espace i la classe la plus proche
E * Sorties des neurones supervise - Architecture simple - Le nombre de couches caché
sigmm‘de et des neurones dans les
couches caches est indéfinit
Supervisé - Accepte les données bruitées et la -Architecture plus complexe
% e Réseau en trois couches {sculcnllcm les classificationlnon—linéairc quc_lc PMC N
2 |e Couche d’entrée relice a . poids - Représentation Iglq?b:ﬂc de I'espace Moins de précision que le PMC
= la couche de sortie rch‘:mt 1:} couche |- Des entrées optimisées
[ ¢ ; d’entrée avec
celle de la sortie)
- Accepte les données bruitées et la - Apprentissage complexe
* Plusieurs neurones | Non supervisé |classification non-linéaire - Nécessite une grande capacité
= organisés en 3 couches (W, a) - Capable de dire « je ne sais pas » de calcul
e |e Couche cachée . + - Représentation locale de I'espace
gaussienne Supervisé - Une grande précision.
- Apprentissage rapide.
- Classifier les données sans - Parfois les résultats ne
% E e Couche de sortie sous » connaissance préalable (.1': procédé. correspondenl pasa celle
é: 5 forme d’une carte (2D) Non supervisé ;i:ﬁr;t;pcmem automatique des souhaitée

TABLE 1.3 — Les avantages et les inconvenients de quelques architectures des réseaux de neurones

Apprentissage dans les réseaux de neurones

L’apprentissage est une phase du développement d’un réseau de neurones durant laquelle le com-
portement du réseau est modifié jusqu’a 'obtention du comportement désiré.
c’est a dire I'apprentissage consiste a modifier le poids des connections entre les neurones par des
régles de modification.

1.6.1 Types d’apprentissage :

On distinque trois grandes classes d’algorithmes d’apprentissage

1.6.1.1 Apprentissage supervisé

Ce mode est le plus courant,car la majorité des apprentissages automatiques utilisent un appren-
tissage supervisé .
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1 Introduction aux réseaux de neurones artificiels

Dans ce type d’apprentissage,le réseau s’adapte par comparaison entre le résultat qu’il a calculé en
fonction des entrée fournies,et la sortie désiré.le réseau va se modifier jusqu’a ce qu’il trouve la bonne
sortie.

Schématiquement, il consiste a évaluer les poids synaptiques minimisant l'erreur sur une base
d’apprentissage, cette base comprend un ensemble d’observations pour lesquelles on connait a la fois
les entrées et les sorties souhaitées.

L’apprentissage est dit supervisé, car il est nécessaire de connaitre la sortie attendue pour chaque jeu
d’entrées, le réseau de neurones va ajuster ses parameétres afin de minimiser I'erreur entre la sortie
désirée et sa sortie réelle [33].

erreur

superviseur sortie désirée \
—— réseau [—* sortic obtenue /

ENTREES
Pl

1.6.1.2 Apprentissage semi- supervisé

L’apprentissage semi- supervisé est une classe de techniques d’apprentissage automatique qui
utilise un ensemble de données étiquetées et non étiquetées. Il se situe ainsi entre 'apprentissage
supervisé qui n’utilise que des données étiquetées et 'apprentissage non supervisé qui n’utilise que des
données non étiquetées. Il a été démontré que l'utilisation de données non étiquetées, en combinaison
avec des données étiquetées, permet d’améliorer significativement la qualité de 'apprentissage.

Cet apprentissage est identique au précédent dans la mesure ot il se base sur la présence d’'un concep-
teur, cependant la valeur exacte de la sortie n’est pas disponible, en général la seule information
disponible est un signal d’échec ou de succes [33].

Un exemple d’apprentissage semi-supervisé est le coapprentissage, dans lequel deux classifieurs
apprennent un ensemble de données, mais en utilisant chacun un ensemble de caractéristiques
différentes, idéalement indépendantes. Si les données sont des individus a classer en hommes et
femmes, 'un pourra utiliser la taille et 'autre la pilosité par exemple.

1.6.1.3 Apprentissage non supervisé

Dans ce type d’apprentissage,’apprentissage est basé sur des probabilités.Le réseau va se modifier
en fonction des régularités statistiques de I’entrée en optimisant une valeur de qualités aux catégories
reconnues.

L’apprentissage non supervisé consiste a ne disposer que de données d’entrée (X) et pas de variables
de sortie correspondantes. L’objectif de cet apprentissage est de modéliser la structure ou la distribu-
tion sous-jacente dans les données afin d’en apprendre davantage sur les données.

On l'appelle apprentissage non supervisé car, contrairement a 'apprentissage supervisé ci-dessus, il
n’y a pas de réponse correcte ni d’enseignant. Les algorithmes sont laissés a leurs propres mécanismes
pour découvrir et présenter la structure intéressante des données.
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1 Introduction aux réseaux de neurones artificiels

ENTREES
RN

réseau sortie obtenue

La principale différence entre les deux types réside dans le fait que I'apprentissage supervisé se
fait sur la base d’une vérité. En d’autres termes, nous avons une connaissance préalable de ce que
devraient étre les valeurs de sortie de nos échantillons. Par conséquent, 'objectif de 'apprentissage
supervisé est d’apprendre une fonction qui, a partir d'un échantillon de données et des résultats sou-
haités, se rapproche le mieux de la relation entre entrée et sortie observable dans les données. En
revanche, 'apprentissage non supervisé n’a pas de résultats étiquetés. Son objectif est donc de déduire
la structure naturelle présente dans un ensemble de points de données. Dans cet article, nous allons
voir toutes les différences entre 'apprentissage supervisé et non supervise.

1.7 L utilité des réseaux de neurones artificiels

— Les réseaux de neurones, en tant que systemes capables d’apprendre, mettent en oeuvre le
principe de I'induction, c’est-a-dire 'apprentissage par ’expérience.

— Par confrontation avec des situations ponctuelles, ils inferent un systéme de décision intégré
dont le caractére générique est fonction du nombre de cas d’apprentissages rencontrés et de
leur complexité par rapport a la complexité du probléeme a résoudre.

— Par opposition, les systémes symboliques capables d’apprentissage, s’ils implémentent égale-
ment l'induction, le font sur base de la logique algorithmique, par complexification d'un en-
semble de régles déductives (Prolog par exemple).

— Grace a leur capacité de classification et de généralisation, les réseaux de neurones sont généra-
lement utilisés dans des problemes de nature statistique, tels que la classification automatique
de codes postaux ou la prise de décision concernant un achat boursier en fonction de I'évolution
des cours.

— Autre exemple, une banque peut créer un jeu de données sur les clients qui ont effectué un
emprunt constitué : de leur revenu, de leur age, du nombre d’enfants a charge... et s’il s’agit d'un
bon client. Si ce jeu de données est suffisamment grand, il peut étre utilisé pour 'entrainement
d’un réseau de neurones.

— La banque pourra alors présenter les caractéristiques d’un potentiel nouveau client, et le réseau
répondra s’il sera bon client ou non, en généralisant a partir des cas qu’il connait.

— Si le réseau de neurones fonctionne avec des nombres réels, la réponse traduit une probabilité
de certitude. Par exemple : 1 pour « stir qu’il sera un bon client », -1 pour « stir qu’il sera mauvais
client », O pour « aucune idée », 0,9 pour « presque stir qu’il sera bon client ».

— Le réseau de neurones ne fournit pas toujours de regle exploitable par un humain. Le réseau
reste souvent une boite noire qui fournit une réponse quand on lui présente une donnée, mais
le réseau ne fournit pas de justification facile a interpréter.
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1 Introduction aux réseaux de neurones artificiels

1.7.1 Quelques exemples réelles d’utilisation des reseaux de neurones

les réseaux de neurones sont réellement utilisés,par exemple :

— Pour la classification d’espéces animales par espéce étant donnée une analyse ADN. reconnais-
sance de motif; par exemple pour la reconnaissance optique de caractéres (OCR), et notam-
ment par les banques pour vérifier le montant des chéques, par La Poste pour trier le courrier
en fonction du code postal, etc.; ou bien encore pour le déplacement automatisé de robots
mobiles autonomes.

— Approximation d’'une fonction inconnue.

— Modélisation accélérée d'une fonction connue mais trés complexe a calculer avec exactitude;;
par exemple certaines fonctions d’inversions utilisées pour décoder les signaux de télédétection
émis par les satellites et les transformer en données sur la surface de la mer.

— Estimations boursieres :

— Apprentissage de la valeur d’'une entreprise en fonction des indices disponibles : bénéfices,
endettements a long et court terme, chiffre d’affaires, carnet de commandes, indications tech-
niques de conjoncture. Ce type d’application ne pose pas en général de probléme.

— Tentatives de prédiction sur la périodicité des cours boursiers. Ce type de prédiction est tres
contesté pour deux raisons, I'une étant qu’il n’est pas évident que le cours d’'une action ait de
facon tout a fait convaincante un caractere périodique (le marché anticipe en effet largement
les hausses comme les baisses prévisibles, ce qui applique a toute périodicité éventuelle une
variation de période tendant a la rendre difficilement fiable), et 'autre que I'avenir prévisible
d’une entreprise détermine au moins aussi fortement le cours de son action, si ce n’est plus
encore que peut le faire son passé; les cas de Pan Am, Manufrance ou IBM permettent de s’en
convaincre.

— En météorologie, pour la classification de conditions atmosphériques et la prévision statistique
du temps.

Domaines d’application des réseaux de neurones

Le réseau de neurones artificiels existe depuis 1943, lors de sa conception initiale, mais n’est apparu
que récemment sous l'intelligence artificielle en raison des applications qui le rendent plus préférable.
Ceux-ci inclus :

Traitement d’image,Traitement de la langue, traduction et Détection d’itinéraire Reconnaissance
de la parole Prévision ...
* Traitement d’images : reconnaissance de caracteres et de signatures, compression d’images,
reconnaissance de forme, cryptage, classification, etc.

* Traitement du signal : filtrage, classification, identification de source, traitement de la pa-

role. .. etc. Le traitement du signal est la discipline qui développe et étudie les techniques de traite-
ment, d’analyse et d’interprétation des signaux. Parmi les types d’opérations possibles sur ces signaux,
on peut dénoter le controle, le filtrage, la compression et la transmission de données, la réduction du
bruit, la déconvolution, la prédiction, I'identification, la classification, etc.
Bien que cette discipline trouve son origine dans les sciences de I'ingénieur (particulierement 1’élec-
tronique et 'automatique), elle fait aujourd’hui largement appel a de nombreux domaines des mathé-
matiques, comme la théorie du signal, les processus stochastiques, les espaces vectoriels et I'algebre
linéaire et des mathématiques appliquées, notamment la théorie de I'information, 'optimisation ou
encore 'analyse numérique.
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* Contrdle : commande de processus, diagnostic, controle qualité, asservissement des robots,
systemes de guidage automatique des automobiles et des avions. . . etc.

* Défense : guidage des missiles, suivi de cible, reconnaissance du visage, radar, sonar, lidar,
compression de données, suppression du bruit. . . etc.

* Optimisation : planification, allocation de ressource, gestion et finances, etc.

* Simulation : simulation du vol, simulation de boite noire, prévision météorologique, recopie de
modele. .. etc.
*Eléctronique : prédiction de la séquence d’'un code, vision machine, synthétiseur vocal,. ..
*Finance : Prévision du cofit de la vie.
*Secteur médical : Analyse EEG et ECG.
*Télécommunications : Compression de données ...

Les réseaux de neurones artificiels sont actuellement utilisés pour résoudre de nombreux pro-
blemes complexes et la demande augmente avec le temps. Le grand nombre d’applications, de la
reconnaissance faciale a la prise de décision, est géré par des réseaux de neurones.

Le tableau 2.2, représente la Correspondance entre chaque domaine d’application et le type de
réseaux de neurones artificiels les plus appropriés.

Domaine d’application Type de RNA

Optimisation Hopefield

Approximation de fonctions MLP, RBF

Trraitement d’images Hopefield
Classification MLP, Kohonen, RBF

TABLE 1.4 — Correspondance type de RNA-Domaine d’application.

1.9 Conclusion

Dans ce chapitre, on a présenté une étude sommaire sur les réseaux de neurones artificiels I'un
des applications d’intelligence artificielle, qui ont recus une grande attention des chercheurs en raison
de leur flexibilité athlétique. Un apercu général est donné sur la notion des réseaux de neurones
artificiels, en passant par la définition, la structure, le fonctionnement, les types d’apprentissage et les
différents types des réseaux de neurones, on a vu aussi le domaine d’applications de ces réseaux et
leurs grande utilité.

26



Chapitre

Apprentissage supervise

Sommaire
2.1 Introduction . . . . . . . . . . .. L e e e 28
2.2 Perceptronsimple . . . . .. . ... L L e 29
2.2.1 Architecture d'un perceptron simple . . . . . . . ... ... ..o 29
2.2.2 Interprétation gEométrique . . . . . . . ...t e e e e e e e 31
2.2.3 Probléme de classification linéaire . . . . . . .. ... ... ... ... .. 33
2.2.4 Algorithme Perceptron (Rosenblatt) . . . . . ... ... ... ... ..... 33
2.3 Régles d’apprentissages . . . . . . . . . . .l e e e e e e e e e e e 35
2.3.1 RegledeHebb . . . . . . . . . . . e e 35
2.3.2 Regle de Delta (WidrowHoff) . . . . . . . . .. ... ... ... ...... 37
2.4 Algorithmes d’apprentissage supervisé . . . . . . .. . .. .. ... .. ..... 38
2.4.1 Algorithmedecofittotal . . . . . . . . . . ... ... oo 38
2.4.2 Algorithme de colitpartiel . . . . . . . . ... ... L oo oL 39
2.4.3 Algorithme duperceptron . . . . . . . . . . o v i i e 40
2.4.4 Algorithme des moindrescarrés . . . . . . . . . . . .. ... ... 42
2.4.5 Algorithme d’apprentissage par correction d’erreur . . . . . .. . ... ... 44
2.4.6 Algorithme par descente du gradient. . . . . . . ... .. ... ... .. .. 47
2.5 Perceptron pour la classification binaire . . . . ... ... ... ... 000 .. 50
2.6 Perceptron multi-classe . . . . . . . . . . ... e 51
2.7 Exemple généralde perceptron . . . . . . . . . . . . . .. i e 52
2.8 Conclusion . . . . . . . . .. 55

27



2 Apprentissage supervisé

Introduction

L’apprentissage profond ou apprentissage en profondeur est un ensemble de méthodes d’appren-
tissage automatique tentant de modéliser avec un haut niveau d’abstraction des données grace a des
architectures articulées de différentes transformations non linéaires,il fait partie d’'une famille de mé-
thodes d’apprentissage automatique fondés sur I'apprentissage de modeles de données cest a dire
développer un modele en se servant d’un algorithme pour minimiser les erreurs entre le modele et nos
données,parmi ces models le plus connus et développé on a le Percepton .

Le Percepton est Le premier réseau de neurones artificielle inventé en 1958 par Rosenblatt ,il est 'un
des algorithmes d’inteligence artificielle les plus sophistiqué au monde , il est inspiré de fonctionne-
ment des neurones biologique,C’est un réseau simple, puisque il ne se compose que d’une couche
d’entrée et d'une couche de sortie, il est calqué, a la base, sur le systéme visuel et de ce fait a été
conc¢u dans un but premier de reconnaissance des formes ,cet algorithme a la capacité de réaliser
n’importe tache,conduire une voiture ,jouer des échecs ,entretien au conversation,reconnaitre et clas-
ser des images,résoudre des opérations logiques simples (telle "ET" ou "OU") ...

Le percepton dispose d’un algorithme d’apprentissage qui permet de trouver les valeurs de poids
synaptiques W afin d’obtenir les sorties Y qui nous convient,Il suit généralement un apprentissage
supervisé selon la regle de correction de I'erreur (ou selon la régle de Hebb). pour développer cet al-
gorithme Rosenblatt a s’inspiré de théorie de Hebb,aprés ce développement tout le monde s’est mis a
imaginer et a réver qu’il était possible de construire des machines capable de lire et de parler et meme
d’avoir une conscience le truc de foux,mais ces attentes n’ont pas duré longtemps car aprés des années
ils ont découvert que ces promesses ne pourait etre tenue en partie car le perceptron est un modele
simple et linéare donc sa principale limite est qu’il ne peut résoudre que des problemes linéairement
séparables,et cela est considéré comme un énorme défaut dans le perceptron.

Intelligence artificielle

Apprentissage
qutomatigue

Apprentissaoge
profomnd

Dans ce chapitre,en savoir plus sur 'algorithme de perceptron la mére des réseaux de neurones et
de I'apprentissage profond et les régle d’apprentissage qu’il suit.
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Perceptron simple

Le perceptron simple est un modele de prédiction (supervisé) linéaire ,et c’est le premier modeéle
informatique opérationnel de réseau de neurones.

Le perceptron est un algorithme d’apprentissage supervisé de classifieurs binaires (c’est-a-dire
séparant deux classes). Ce type de réseau neuronal ne contient aucun cycle (il s’agit d’'un réseau de
neurones a propagation avant).

Il s’agit d’'un neurone formel muni d’une regle d’apprentissage qui permet de déterminer automa-
tiquement les poids synaptiques de maniére a séparer un probléme d’apprentissage supervisé. Si le
probléme est linéairement séparable, un théoreme assure que la regle du perceptron permet de trou-
ver une séparatrice entre les deux classes.

Dans sa version simplifiée, le perceptron est mono-couche et n’a qu'une seule sortie (booléenne) a
laquelle toutes les entrées (booléennes) sont connectées.

2.2.1 Architecture d’un perceptron simple

Le perceptron est formée d’'une premiére couche d’unités (ou neurones) qui permettent de « lire
» les données : chaque unité correspond a une des variables d’entrée. On peut rajouter une unité de
biais qui est toujours activée (elle transmet 1 quelles que soient les données). Ces unités sont reliées
a une seule et unique unité de sortie, qui regoit la somme des unités qui lui sont reliées, pondérée par
des poids de connexion. Pour p variables z1, z», ..., x, , la sortie recoit donc :

p
wo + E W;T;
J=1

L'unité de sortie applique alors une fonction d’activation a a cette sortie.
Un perceptron prédit donc grace a une fonction de décision f définie par :

p
f@) = a(d_ wjz; + wo)
j=1
Cette fonction a une forme explicite, il s’agit bien d'un modéle paramétrique.

Un réseau de neurones monocouche est caractérisé par :

— p informations en entrée

— ¢ neurones

— chacun des ¢ neurones est connecté aux p informations d’entrée
A noter :

— X = (z4)1<i<p : les p informations d’entrée.

— wj;, 1 <i<petl <j<q:lespoids de connexion

— y; : la sortie du j-eme neurone.
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— a; : la donnée d’entrée (somme pondérée) du j-eme neurone.

— seuil : seuil d’activation du neurone
On parle aussi du coefficient de biais w, pour ajuster la sensibilité du neurone
Wy =seuil ils jouent le méme role, le seuil est fixe le biais se reactualise avec les poids de connexion
La sortie o est calculée par la formule :

1 osi Yt wimg >0

0= f(z) =

0, sinon

FIGURE 2.1 — Schéma d’un réseau de neurone Perceptron

Perceptron linéaire a seuil

* n entrées i, ..., Ty.

* n coefficients synaptiques wy, . . ., wy,.
* une sortie o.

* un seuil 6.

E I
\\‘ ] /)’ \-H}?l 9
fﬁ‘\_ "\-\._\.‘\
T L e e .
PR ____:‘j-_,{' S =1si Y lwa >4
yoooom e e

% A .
T e= ) sinon

FIGURE 2.2 — Perceptron linéaire a seuil

Le perceptron avec entrée supplémentaire
Pour simplifier les notations et certaines preuves, nous allons remplacer le seuil par une entrée
supplémentaire qui prend toujours comme valeur d’entrée la valeur =1. A cette entrée est associée
un coefficient synaptique [41]. Le modele correspondant est décrit dans la figure 2.3.
On peut décomposer le calcul de la sortie en un premier calcul de la quantité appelée ou I’ suivi d’'une
application d’une sur cette entrée totale. La fonction d’activation est la fonction de Heaviside définie
par :

1 st x>0
f(z) =

0 , sinon
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FIGURE 2.3 — Perceptron avec entrée supplémentaire

Le biais :
On a donc I'équation suivante :

V1 <j<qy;=g(a;) = g7 (wji) x ;)

Généralement, le neurone est activé si 'activation a; > 0 on atteint le seuil de la fonction d’activation
lorsque la somme pondérée des informations d’entrée vaut le coefficient de biais.

p p
a; = Z(wﬂ) X Tj — Wj0 >0— Z(wﬂ) X XT; > w50
i=1 =1
2.2.2 Interprétation géométrique

Soit S un ensemble d’exemples dans R" x {0,1}.

- Soit Sy = {s € R"|(s,0) € S}.

- Soit 51 = {s € R"|(s,1) € S}.

S est dit linéairement séparable s’il existe un hyperplan H de R™ tel que les ensemble Sy et Sy
soient situés de part et d’autre de cet hyperplan.

Données (z1, ..., Tp)
— FE un espace de dimension d
Points vérifiants b + (W, ') = 0
— hyperplan défini par b et &

points vérifiants b+ (i, 77) > 0
— points d’un coté de '’hyperplan
points vérifiants b + (W, 77) < 0
— points de l'autre coté de 'hyperplan

un perceptron divise 'espace des données en deux demi-espaces — situés de part et d’autre de
I'hyperplan
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13 !

x demi-espace
20 supérigur

demi-espace

supérieur

T hy, demi-espace

S
-, iy
'---‘?@ﬁﬁ inférieur
demi-espace It
inférieur

X [ =

FIGURE 2.4 — Interprétation géométrique d’un séparation linéaire

Exemple :
X = R? classifieur linéare définit par W = (1,2) , et b= —1 5

1 st r1+2x0+3>=0
fz1,22) =

—1 swnon

par exemple f(0,0) = —1let f(1,1) =1
hyprplan d’equation z; + 2293 — 1 =0

Quel type de probleme peut résoudre le Perceptron ?

En mathématique I'’équation d’'un plan dans un espace de dimension N, ce que l'on appelle
hyper-plan.
Un plan sépare I'espace géométrique en deux parties, nous dirons que I'on a un classificateur linéaire.
Le perceptron va donc étre capable de classer des entrées et décider si elles corresponde a un c6té du
plan ou bien a un autre.
C’est la fonction de transfert qui distribue la réponse S d’un c6té ou 'autre du plan.

Le neurone réalise une simple somme pondérée de ses entrées, compare une valeur de seuil ¢, et
fourni une réponse binaire en sortie y.
On peut interpréter sa décision comme classe 1 si la valeur de y est +1 et classe 2 si la valeur de y est 0.

X \:‘i y=gla)
1
/’._.- ¥ 2

3 t a

1
w2
x2
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2 Apprentissage supervisé

2.2.3 Probléeme de classification linéaire

Theorem 2

Soit deux sous ensembles S+ et S- de RY. Ces deux ensembles sont séparables si et seulement si il
existe W = (Wy;...; Wy) € R4t tel que :

VXéeS+ iwg + Z?ﬂwixi >0

VX €S- wy + Z?:l w;x; < 0

Un perceptron F;, avec la fonction signe pour fonction d’activation peut donc séparer ces deux en-
sembles :

Fy(x) = 1six e S+

Fy(z) =-1six €S-

Si les classes sont linéarement séparable ,le perceptron est garanti de converger a une solution
avec un erreur nulle sur 'ensemble d’entrdinement pour tout a.
Donc le perceptron cherche un séparateur linéare entre les deux classes.
La frontiére de décision(H) d’un classifieur est la surface qui sépare les deux régions classifiées dans
les deux classes différentes.

JUHY) | e class +1
. ® class -1

2.24 Algorithme Perceptron (Rosenblatt)

C’est le plus ancien des algorithmes d’apprentissage proposé par Rosenblatt en 1958,il peut etre
utilisé comme une méthode de gradient exact(algorithme du cout total :les modifications des para-
meétres du réseau sont opérées aprés présentation de tout les exemples de la base d’apprentissage)ou
bien comme méthode de gradient stochastique(algorithme du cout partiel :dans ce cas ,on modifie les
parametres du réseau aprés présentation de chaque exemple).

L’algorithme d’apprentissage du Perceptron doit adapter la valeur des parametres de facon que Hyy ()
soit la bonne réponse sur les données d’entrainement.

Cet algoritheme est semblable a celui utilisé pour la loi de Hebb. Les différences se situent au niveau
de la modification des poids.

Soit le perceptron, avec le signal d’apprentissage D : Algorithme :
1. choisir des valeurs aléatoires pour les poids et le biais.
2. pour chaque paire (x¢,y;) € D

a-calculer Hyy (z;) = seuil(x, x¢)

b-si y; # Hyw ()

oW, «— W, + a(yr — Hw (1), Vi
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2 Apprentissage supervisé

3. retourner a 1 jusqu’a 'atteinte d’un critere d’aret.

la mise a jour des poids est appelée la regle d’apprentissage.
le multiplicateur « : les taux d’apprentissage.

La régle d’apprentissage du perceptron (Rosenblatt 1958) est caractérisé par :

- la regle est applicable aux neurones de type signe.

- le signal d’apprentissage est la différence entre I'actuelle et la réponse désirée.
- la nécessité d’un signal désiré implique un apprentissage supervisé.

* exemple de I’algorithme perceptron :

simulation avec biais o« = 0.1

Tt Ye
[2,0] | 1
[0,31 | O
[3,0] | O
[1,1]1 | O

eInitialisation : W «— [0,0],b + 0.5

paire (z1,41) :
*H(x1) = Heavside(Wzx1 + b = Heavside(0.5) =1
*puisque H(x;) = yi,0n fait pas de met a jour W et b.

paire (z2,y2) :w< [0,0],b + 0.5.

H(x2) = Heavside(Wxa + b = Heavside(0.5) = 1

*puisque H(x1) # y1,0n met a jour W et b.

SW « W + a(ys — H(xz)x2 = [0,0] + 0.1(0 — 1)[0,3] = [0, —0.3]
>b«b+alys— H(x) =05+01(0—-1) =04

paire (x3,y3) :w« [0, —0.3],b < 0.4.

H(x3) = Heavside(Wxz3 + b = Heavside(0.4) = 1

*puisque H(x3) # y3,0n met a jour W et b.

SW « W + a(ys — H(zs)zs = [0,—0.3] +0.1(0 — 1)[3,0] = [—0.3, —0.3]
>b«b+alys— H(x3)) =04+01(0—-1)=0.3

paire (x4,y4) W [—-0.3,—0.3],b < 0.3.

H(x4) = Heavside(Wx4 + b= Heavside(—0.3) =0

*puisque H(x4) # y4,0n met a jour W et b.

SW « W+ a(ys — H(z4)zs = [-0.3,-0.3] + 0.1(0 — 1)[1,1] = [-0.2, —0.2]
>b b+ a(ys— H(xg) =03+0.1(0—-1) =04
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Régles d’apprentissages

L’apprentissage consiste a modifier le poid des connexions entre les neurones,il existe plusieurs
regles de modification :

*Loi de Hebb

*Régle de Delta

2.3.1 Reégle de Hebb

Soit un Réseau de neurones a :
— n entrées eq,...,en,.
— m neurones Ny,..., Ny,.
— w;j le coefficient synaptique de la liaison entre les neurones N; et N;.
— une sortie o.
— un seuil S.
— Fonction de transfert; fonction Signe :

Signe(x) =+1 Si:x>0
Signe(z) ="1 Si:x<0
Si deux unités connectés (2 neurones) sont activés simultanément (en méme temp) ,le poid de

leur connexion est augmenté ou diminué,on peut reformuler 'énoncé de Hebb sous la forme
d’une regle d’apprentissage en deux parties :

1. Si deux neurones sont activés simultanément (d'une maniere synchrone), alors la force
de connexion doit étre augmentée .

2. Si les mémes deux neurones sont activés d’'une maniere asynchrone, alors la force de
connexion correspondante doit étre affaibli ou carrément éliminé.

« est une constante positive qui représente la force d’apprentissage :

Acij = a.x;.yj
Regle de Hebb:
’xi C;' yj
Ac; = o . x;. ),

FIGURE 2.5 — Loi de Hebb

Base d 'apprentissage : On note S la base d’apprentissage. S est composée de couples (e, c) ou :
e est le vecteur associé 'entrée (eq,...,e,) et c la sortie correspondante souhaitée.
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2 Apprentissage supervisé

L’algorithme de Hebb :

La loi de Hebb peut étre modélisée par les équations suivantes (w1 est le nouveau poids :
wij(t)('ancien) : wij(t + 1) = wij(t) + Ow;j(t)

Ow;j(t) = x;.x;(la coactivité est modélisée comme le produit des deux valeurs d’activation)
L’algorithme d’apprentisage modifie de facon itérative (petit a petit) les poids pour adapter la
réponse obtenue a la réponse désirée. Il s’agit en fait de modifier les poids lorsqu’il y a un erreur
seulement.

1. Initialisation des poids et du seuil S a des valeurs (petites) choisies au hasard.

2. Présentation d’'une entrée E; = (e, ...e,,) de la base d’apprentissage.

3. Calcul de la sortie obtenue x pour cette entrée :
a =) (wj.e;)—S (lavaleur de seuil est introduite ici dans le calcul de la somme pondérée)
X = signe (a) (sia > 0 alors x = +1 sinon z = —1)

4. Si la sortie x est différente de la sortie désirée dl pour cet exemple d’entrée El alors :
Modification des poids ( est une constante positive, qui spécifie le pas de modification
des poids) :

wij(t+1) = wij(t) + p.(zi.z;)
5. Tant que tous les exemples de la base d’apprentissage ne sont pas traités correctement :
modification des poids et retour a I’étape 2.

Exemple d’application de ’algorithme d’apprentissage de Hebb :
nous allons réaliser 'apprentissage sur un probléeme tres simple. La base d’apprentissage est
décrite par la table suivante :

el | e2 | x
1111
1 -1]1
1011
111

1/ Conditions initiales : u = +1, les poids et le seuil sont nuls.

2/ Calculons la valeur de x pour 'exemple (1)

3/a =wj.eg +wo.eg =014+0.1=0eta <0=>z=-1

4/ La sortie est fausse, il faut donc modifier les poids en appliquant :
wy=w;t+e.x=00+11=1

weg =wo+e.x=00+11=1

2/ On passe a I'exemple suivant (2) :

3/a=11+1.—-1=0ecta<0=>x=-1

4/ La sortie est fausse, il faut donc modifier les poids en appliquant :

w=1+11=2

wyg=1+1.—-1=0

.../ L’exemple suivant (3) est correctement traité : a = -2 et x = -1 (la sortie est bonne).
On passe directement, sans modification des poids a 'exemple (4).

Celui-ci aussi est correctement traité. On revient alors au début de la base d’apprentissage :
L’exemple (1) : il est correctement traité, ainsi que le second (2).

L’algorithme d’apprentissage est alors terminé : toute la base d’apprentissage a été passée en
revue sans modification des poids. [int aux res et connexi]

36



2 Apprentissage supervisé

2.3.2 Régle de Delta (Widrow Hoff)

Une généralisation de cet algorithme d’entrainement est donnée par la régle d’apprentissage du
“moindre carré” ou (LMS) pour ‘least mean square’, crée par Widrow et Hoff. Cette regle utilise
la valeur brute de la sortie d’'un neurone plutét que celle donnée par la fonction d’activation.
Cette méthode vise a minimiser I'erreur produite sur les valeurs des sorties par rapport a celles
désirées en modifiant les poids avec une fonction d’erreur définie par :

E:ZP:EP:;Z(dP—yP)Q

p

p est 'indice du neurone produisant la sortie y et ayant comme sortie désirée d. La correction
produite sur un poids est proportionnelle a la dérivée de la fonction d’erreur par rapport a ce
poids :

OEP
Apw; = =y
pWj
8’(1)]‘
Ou est une constante de proportionnalité.
Cette dérivée s’exprime par :
OEP  OEP Oy

ow; - Oyp ow;

La sortie y d’'un neurone lié a un biais par un poids , et par des poids w; aux neurones j ayant
des entrées x;, s’exprime par :

Yy = Z w;T; + 0
J
oyP

A

8wj J
Et:

OEP

oyP

Alors, on déduit 'expression de A,w; :

=—(d” = ")

Apw; = y(dP — yP)x;

Apwj = y6Pz;
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Algorithm 2.1 Algorithme Widrow Hoff

1.

Entrée :

— n poids reliant les n informations a notre neurones ayant des valeurs quelconques

— N exemples (X, yr) ou X}, est un vecteur a n composantes x;, chacune représentant une
information de cet exemple

— Le taux d’apprentissage «

2. Sortie : les n poids modifiés

. Pour Tout exemple = (X, yi) faire

Calculer la sortie s;, du neurone

4. Pour 1 < i < n faire
w; = w; + a(yk — k)T

5. Fin pour

6. Fin pour

Algorithmes d’apprentissage supervisé

C’est le plus ancien des algorithmes d’apprentissage proposé par Rosenblatt en 1958,il peut etre
utilisé comme une méthode de gradient exact(algorithme du cout total :les modifications des
parameétres du réseau sont opérées aprés présentation de tout les exemples de la base d’appren-
tissage)ou bien comme méthode de gradient stochastique(algorithme du cout partiel :dans ce
cas ,on modifie les parametres du réseau aprés présentation de chaque exemple).

A | Algorithme de codt total

Dans cet algorithme, on modifié les poids en fonction du gradient de I'erreur quadratique totale
sur 'ensemble d’apprentissage selon la relation :

JW) =5 35 (W)

k T G ;
. Y, -W(X¥)" Si Xest mal classé 2.1
JrW) =

0 sinon

Cet algorithme est itératif,a I'itération i, on aura les parameétres W, qui seront modifiés dans le
sens opposé au gradient calculé en W(i-1).Le gradient est obtenu par la formule :

(2.2)

0 sinon

J _ i 5" 5" —yk. X% SiX est mal classé
w

38



2 Apprentissage supervisé

2.4.2 Algorithme de coit partiel

C’est un algorithme permet de modifier les parameétres du neurone en fonction du gradient de
I'erreur partielle sur chaque exemple. Le cofit est donné par la relation :

FW) = {—Yp’“.W.(Xk)T (2.3)
son gradient vaut :

ofk —Y;,k.X’“ Si X est mal classé
oW o sinon

a la présentation du K'eme exemple, si la réponse souhaité et la réponse réelle sont iden-
tiques(exemple bien classé),ce qui se traduit par :Yp’“.W.(X ¥)T > 0. On applique :

W(k) = W(k — 1) c’est a dire les poids sont inchangés,tandis que,si la réponse calculéé est
différente de la réponse désirée(exemple mal classé), on aura alors : YF.W.(X*)T < 0.0n
applique :W (k) = W (k — 1) + Y,J. X*.

Les parametres du neurone sont initialisés aléatoirement.on calcule les potentiels des N
exemples avec les parameétres obtenus afin de savoir s’il existe des exemples mal classés.

Dans le cas positif, on recommence avec un autre exemple. Sinon on s’arréte et la séparation
des exemples en deux classes est réussie.le fonctionnement de I'algorithme de perceptron est
décrit par les six étapes suivants :

1. choisir des valeurs aléatoires pour les poids et le biais.
2. présenter un vecteur d’entré X* au réseau.

3. calculer la valeur de la sortie S du perceptron :

S = z": m.$§+b.

=1

4. si la valeur de sortie est égal a la valeur cible ,retourner a 1’étape 2 sinon continuer a
I’étape 5.

[sV13

5. la variation du biais est égale a la valeur de la cible.La variation du poids W est égale
la valeur de I'entrée multipliée par la valeur de la cible :

Ab =Y
AW = Xk YE

6. ajusterles poids et le biais avec les nouvelles valeurs obtenus :

b=0b+ Ab
W =W+ AW

et puis retourner a I’étape 2.
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2.4.3 Algorithme du perceptron

On note S la base d’apprentissage. S est composée de couples (z, c) ou : x est le vecteur associé
a lentrée (xo,x1,...,2,) c la sortie correspondante souhaitée On cherche a déterminer les
coefficients (wg, w1, ..., wy).

Algorithm 2.2 Algorithme du perceptron

1. Initialiser : aléatoirement les coefficients ws.

2. Répéter :

a) Prendre un exemple (z,c) dans S
b) Calculer la sortie o du réseau pour l'entrée x

¢) Mettre a jour les poids

3. PourideOan
w; =w; + (¢ — o)x;
4. Fin pour

5. Fin Répéter

Le probléeme XOR :

Le probléme du XOR consiste a classer les quatre sommets du cube binaire B? = {0, 1}? en deux
classes selon leur valeur par la fonction logique "ou exclusif", ce qui correspond a I'ensemble
d’apprentissage :

E= {((070)t7 _1)7 ((17 1)t7 _1)7 ((07 1)t) 1)7 ((1’ O)tv 1)}

Les deux classes ainsi définies ne sont évidemment pas linéairement séparable et ne peuvent
étre apprises ni par l'algorithme du perceptron, ni par celui ’Adaline. Néanmoins, ces deux
méthodes proposent des solutions pour contourner cette écueil [32].

Le perceptron peut résoudre le probleme du XOR moyennant une couche associative judicieuse-
ment choisie. En effet, on vérifie facilement que :

y=XOR(z1,22) = 1(x1 + 2 — 221.29 — 1)
On utilisant trois cellules associatives w; we w3 telles que w; = (x1,x2) = x1, wy = (21, T2) = T2

et wy = (r1,x2) = x1.79, ON construit un espace dans lequel le probléme du XOR est résoluble
par l'algorithme du perceptron Figure 2.7.
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(]‘1 1)

(1:0) To

FIGURE 2.6 — Le perceptron construit une séparation linéaire dans un espace transformé, celui de la
couche cachée des celulles associatives qui est construite manuellement pour rendre les
formes séparables.

Parce que le perceptron monocouche est un classificateur linéaire et si les cas ne sont pas linéai-
rement séparables, le processus d’apprentissage n’atteindra jamais un point ou tous les cas sont
classés correctement.

L’exemple le plus célebre de I'incapacité du perceptron a résoudre des problemes avec des cas
linéairement non séparables est le probleme XOR.

=
[

X1

Theorem 3
Le XOR ne peut pas étre calculé par un perceptron linéaire a seuil.

Exemple : ET logique
Il est possible d’apprendre a un perceptron la porte logique ET dont voici les tables de vérité :

X|Y|ET
“w‘ — ) 0lo] 0
o Z - [ > Y ol1] 0
’ /Za 11o0|o0

| 1111

FIGURE 2.7 — Neurone de la porte ET logique
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Prenons la fonction de transfert "Heaviside" :

1 st x>0
flz) =

0 sinon

Notre perceptron schématisé ci-dessous figure 2.7 présente deux entrées (z; et x2) pondérées
par des poids (w; et ws), ainsi qu'un biais . Il pourrait étre vu comme une troisieme entrée
toujours égale a —1 dont on pourrait également modifier le poids. Ces informations sont
sommeées et passées dans une fonction de transfert pour calculer une sortie.

A chaque itération nous allons donc effectuer I'opération suivante :
g = f(z1 X w; + x2 X wy — 0)

Ici g est la prédiction du modele. Nous comparerons ensuite le résultat obtenu avec le résultat
attendu pour mettre a jour les poids et le biais :

w; = w; + Aw; = w; + (y — y)xi.n

2.4.4 Algorithme des moindres carrés

On dispose d’un ensemble d’apprentissage { X*, Yp’“} k—1.N- Le cout quadratique est défini par :

JW) =3 vy —w(xH)T)? (2.4)

L’objectif étant d’optimiser le vecteur W en minimisant le cotit j(W) de la formule (2.4), qui
s’écrit sous forme matricielle comme suit [40] :

1
JOV) = 5y = m W2 2.5)

OU : m est la matrice dite de 'expérience de dimensions (N, n) définie par :

_ ) 1_
ry ... T, )T
m = = :(l’l,l'g, 73311)
(z™)T
K

Avec :

Xt = [zh, ..., 2k] : Vecteur constitué des n valeurs des entrées de 'exemple K.
Xt =[z},...,zN]T : Vecteur des N valeurs prises par entrés i.

Y=y, ...,y)]" : Vecteur de sortie désirée.
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Wt = [wy,...,w,]T : Vecteur poids.

La formule (2.5) s’écrit alors comme suit [40] :

) 1
W) = Ly - mw?
1
= §(yp - m.W)T(yp —m.W)
1
= 5(ygyp — 2.WTyp + WEmTm.w)

Le gradient est obtenu par dérivation du j par rapport a w :

9j T T

—— = —-m +m-.mW (2.6)
ow br

La solution des moindres carrés s’obtient on posant : a% =0

c’est-a-dire :

—mTyp +mIm W =0— (mT.m).WMC = mT.yp 2.7)

Whre est le vecteur poids des moindres carrés. Généralement, le nombre d’entrées du neurone
est nettement moins important que le nombre d’exemples d’apprentissage, et dans ce cas le
rang de la matrive m est n[5]. Par conséquent, le rang de la matrice (m”.m) est également n, on

multipliant les deux termes de I'équation définie par la formule (2.7) par (m’.m)~! on obtient :

(mT.m)~ L (mT . m)Wae = (m*.m)"tmTy,

—= Wy = (mF.m) " tmTy,

Cette formule définit la solution des moindres carrés. L’hypothésesolution est :

v = mT.WMC =0
IL est appelé hyperplan M C-potentiel [40].

Exemple :

Soit a calculer les parametre poids d’'un neurone a deux entrées X; et X5. I'ensemble d’appren-
tissage est constitué de 3 exembles : Pour k = 1,2, 3

Et XF =1

Xl=-1

X2=0

X3=1

Le vecteur de sortie désirée est Y, = [-0.5,1.7,1.3]7

La matrice de '’expérience m est donc :

1 -1
m= |1 0
1 1

La solution des moindres carrés est :
Wae = (m*.m)~t.m™ .y, = [0.833,0.9]7

On démontre que l'algorithme des moindres carrés présente deux inconvénients [40] :
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— D’une part, l'algorithme converge méme s’il n’existe pas aucun hyperplan séparant les
exemples linéairement et dans ce cas, certains exemples sont mal classés Figure 2.8.(5
exemples de la classes "boules en rouge" sont mal classés, et 3 exemples de la classe
"boules en bleu" sont mal classés )

— Drautre part, si les exemples sont séparables linéairement, 'algorithme ne les séparent pas
nécessairement Figure 2.9. (Un exemple de la classe "boules en bleu" sont mal classés)

[

5
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o ® y
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L ]
® e ©
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FIGURE 2.9 — Exemples séparables linéairement, mais I'algorithme des moindres carrés ne les séparent
pas.

2.4.5 Algorithme d’apprentissage par correction d’erreur

Soit un ensemble d’apprentissage S de {0,1}" x {0,1} ou IR™ x {0, 1}, c’est-a-dire un ensemble
d’exemples dont les descriptions sont sur n attributs réels (respectivement binaires) et la cible
réelle (respectivement binaire). Il s’agit de trouver un algorithme qui infére a partir de S un per-
ceptron qui prédit correctement les éléments de A au vu de leurs descriptions, et au mieux sinon.

L’algorithme d’apprentissage peut étre décrit de la maniere suivante :

1. On initialise le poids du perceptron a des valeurs quelconques. A chaque fois que 'on
présente un exemple, on ajuste les poids selon que le perceptron 'ait correctement classé
ou non. L’algorithme s’arréte lorsque tous les exemples lui ont été présentés sans aucune
modification des poids.

2. nous désignerons par ¥. La i"*° posante de 7 sera notée z;, un échantillon S est un en-
semble de couples (Z, ¢) ou c est la valeur a prédire de Lorsqu’il sera utile de désigner un
élément de S, nous noterons (7, ¢/) le ;7 élément de S. :cﬁ désigne donc la "¢ compo-
sante du vecteur 27, Si 27 est présenté en entrée au perceptron, nous noterons ¢’ la sortie
calculée par le perceptron.
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3. Le processus d’apprentissage du perceptron, est un processus de correction d’erreur,
puisque les poids ne sont pas modifiés lorsque la sortie attendue st égale a la sortie
calculée par le perceptron courant. Etudions les modifications apportées au poids pour
un perceptron linéaire a sortie binaire.

a) o= 0etc =1, celasignifie que le perceptron n’a pas assez pris en compte les neurones
actifs de I'entrée (c’est-a-dire les neurones ayant une entrée a 1) ; dans ce cas w; +—
w; + x; gorithme ajoute de la valeur de I'entrée au poids synaptique (renforcement).

b) o = 1 et ¢ = 0 alors w; +— w; — x;, 'algorithme retranche la valeur de I'entrée au
poids synaptique (inhibition).

Algorithm 2.3 Algorithme par correction d’erreurs

1. Entrée : un échantillon S

2. pouri=20,...,n
initialiser aléatoirement les poids wi

3. Répéter
a) Prendre un exemple (7, c) dans S
b) Calculer la sortie o pour I'entrée #

4. Pour i =0...n
w; <— w; + (¢ — 0)x;

5. Fin pour
6. Fin Répéter

7. Sortie : un perceptron P défini par (wg, w1, ..., wy)

Exemple : Apprentissage du OU logique :

Les descriptions appartiennent a {0, 1}2, les entrées du perceptron appartiennent a {0,1}3, la
premiére composante correspond a ’entrée zy vaut toujours 1, les deux composantes suivantes
correspondent aux variables x1 et 22 . Ce perceptron calcule le OU logique pour tout couple
(z1;22)

ou

o

0=x; OR x,

== O | O
_ | OoO|lw|O | T
= = | = =

FIGURE 2.10 — Le perceptron qui correspendant a

I'apprentisage du OU logique.
e=1
On suppose qu’a l'initialisation les poids suivant ont été choisis : wy = 0, wo = 1, wg = 1
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Etape w0 | wl | w2 | Entrée | > w;x; | 0| C w0 wl w2
init 0 0|0 0 1 -1
1 0 1 -1 100 -1 01 0+1x1 1+1x0 -1+0x0
2 0 1 -1 101 2 111 0+0x1 1+0x0 -1+0x0
3 1 1 0 110 2 1|1 1 1 0
4 1 1 0 111 1 110 1 1 0
5 1 1 0 100 0 0|1 1+C¢Dx1| 1+(-1Dx0 | 0+(-1)x0
6 0 1 0 101 0 0|1 0+1x1 1+1x0 0+1x1
7 1 1 1 110 2 111 1 1 1
8 1 1 1 111 3 111 1 1 1
9 1 1 1 100 1 110 | 1+¢-Dx1 | 1+(-DxO0 | 1+(-1)x0
10 0 1 1 101 1 111 0 1 1

TABLE 2.1 — Valeurs des poids a chaque itération

Donc:w0=0;wl=1;w2=1

FIGURE 2.11 - L’algorithme peut converger vers plusieurs solutions (selon les valeurs initiales des co-

L solution plus robuste

solution fragile

nouvel ezernple

efficients, la valeur de ¢, 'ordre de présentation des exemples)

Critiques :

L’algorithme par correction d’erreur converge a condition que I’échantillon d’apprentissage
soit linéairement séparable. De plus, il n’existe aucun moyen de savoir que celui-ci n’est pas

convergent.

Le but des sections suivantes est de présenter des algorithmes qui conduisent a des solutions plus
ou moins robustes selon que I'échantillon d’apprentissage soit linéairement séparable ou non.

Remarques :

*bien choisi, suffisamment petit.
*Si trop grand : risque d’oscillation autour du minimum.
*Si trop petit : nombre élevéd’itérations.
*En pratique : on diminue graduellement au fur et amesure des itérations.
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Theorem 4

Si I'échantillon S est linéairement séparable et si les exemples sont présentés équitablement (c’est-
a-dire que la procédure de choix des exemples n’en exclut aucun), la procédure d’apprentissage par
correction d’erreur converge vers un perceptron linéaire a seuil qui calcule S.

2.4.6 Algorithme par descente du gradient

Méthode du gradient

Soient E un espace hilbertien (produit scalaire noté (.,.) et norme associée notée |.||) et
z € E — f(z) € R une fonction différentiable. On note df(x) la différentielle de f en z et
Vf(x) le gradient de f en z, si bien que pour tout direction d € E, on a df (x)(d) = (V f(z), d)

On se donne un point/itéré initial xy € Ez(y € E et un seuil de tolérance ¢ > 0e > 0.
L’algorithme du gradient définit une suite d’itérés x1,xs,... € E, jusqu’a ce qu'un test d’arrét
soit satisfait. Il passe de x, a xx1 par les étapes suivantes.

1. Simulation : calcul de V f(xy).

2. Test d’arrét : si |V f(zy)] < e, arrét.

3. Calcul du pas «4 > 0 par une regle de recherche linéaire sur f en zj le long de la direction
=V f(zk).

4. Nouvel itéré : xp11 =z — o,V f(xg).

— 41 est le point suivant

— 1y, est le point courant
— « est le pas de l'algorithme (step size multiplier)

y [0

Starting point /

Target
(Miilm) /

x, x

Y

FIGURE 2.12 — La descente de gradient

La Descente de Gradient, est un algorithme d’optimisation qui permet de trouver le minimum
de n’importe quelle fonction convexe en convergeant progressivement vers celui-ci. Il permet
d’entrainer les modeles de régression linéaire, régression logistiques ou encore les réseaux de
neurones.

En Machine Learning, on va utiliser I’algorithme de la Descente de Gradient dans les problémes
d’apprentissage supervisé pour minimiser la fonction cofit, qui justement est une fonction
convexe.

47



2 Apprentissage supervisé

Minimisation de la Fonction Colt Plus la Fonction Codt est faible, meilleur

O Colt
itial

wrenlissage >
=2

Temps

Fonction Co(t

L)

Soit un perceptron linéaire P ayant pour entrer un vecteur de n valeurs (z1, zo, ...,

est le modeéle.

x,) calcule

une sortie 0.Un perceptron est défini par la donnée d’un vecteur w de n constantes : les coeffi-
cients synaptiques (w1, wa, ..., wy). La sortie o est définie par :

0 = ?W = ixiwi
i=1

(2.8)

Lerreur du perceptron P, défini par w sur 'échantillon d’apprentissage A, est définie en utilisant

la fonction d’erreur quadratique par :

(2.9)

Algorithm 2.4 Algorithme par descente du gradient

1. Entrée : un échantillon S de £ x S
initialiser aléatoirement les poids wi pour i = 0,...,n
2. Répéter
3. Pour:=0..n Dw; +— 0
4. Fin Pour
5. Pour tout exemple (i, ¢’) de S calculer la sortie o’
6. Pour tout ¢ . o
Dw; «+— Dw; + e(¢? — o?)z]
7. Fin pour

8. Pour tout ¢

w; «— w; + Dw;

. Fin pour
10.
11.

Fin Répéter

Sortie : un perceptron P défini par (w1, wa, ..., wy,)

Descente de gradient stochastique :

Gradient stochastique est une approximation de la descente de gradient, applicable lorsque la
fonction objectif s’écrit comme une somme de fonctions dérivables : c’est trés souvent le cas en

apprentissage supervise.

Exemple de la régression linéaire multiple via les moindres carrés :

S = Z(yi — (a,z;))*

48
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Est dérivable par rapport auparametres (a;)
(yl - <(I,ZL‘7;>)2
Il est possible de corriger les parametres estimés pour le passage de chaque observation.

a:=a—nxVS;

gj; = (—zi5) — (yi — (@, 7))

La fonction Coiit :

En machine learning une fonction Cofit est une fonction qui permet de quantifier les erreurs
effectués par un model, c’est la fonction qui permettre de mesurer les distances entre les sorties
et les données y que nous disposons.

Le probleme de I'apprentissage peut etre formulé comme un probléme d’optimisation cest a
dire pour chaque exemple d’entradinement ,on souhaite minimiser une certaine distance entre la
cible Y; et la prédiction Hyy (t),on appelle cette distance une perte. Dans le cas de perceptron
la fonction qui permettre de mesurer ces distances est la fonction Log Loss ,c’est une fonction
convexe c’est a dire elle ne contient qu'un seul minimum.

| Convex / . Non-convex

sa formule mathématique est donnée par :
1 m
L Hy (t)) = —— “log(H") 4 (1 — y*)log(1 — H*
0ss(yr, Hy (1)) m;y og(H") + (1 — y') log( )

Si la prédiction est bonne,le cofit est nulle.
Si la prédiction est mauvaise ,la perte est la distance entre W.X; et le seuil a franchir pour que
la prédiction soit bonne.

Log Loss when true label = 1
10

Log Loss

00 02 04 06 0.8 10
Predicted Probability

Pour minimiser les erreurs de notre model on utilise I'algorithme de descente de gradient qui
consiste a ajuster les parametres (W et b)
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Pour cela on calcul le gradient(la dérivée) de la fonction cout(Log Loss).

En mathématique : la dérivée d’'une fonction indique comment une fonctin varie

gT%/ < 0 : indique que la fonction diminue quand W augmente ,donc il faut augmenter W si on
veut reduire nos erreurs.

gTLV > 0 : cela indique que la fonction cout augmente quand W augmente ,donc il faut diminuer
W si on veut reduire nos erreurs.

pour faire ¢a on utilise la formule suivant :

oL oL
Wt+1 = Wt - awb =b— QW

W41 :paramétre W a I'instant t
W, :parametre W a l'instant t

« :pas d’apprentissage positif
gVLV :gradient a l'instant t

Répétons cette formule jusqu’a atteindre au minimum de fonction cout.

Perceptron pour la classification binaire

L’algorithme de perceptron, dans sa version standard, est dédié a la classification binaire.
Les données d’apprentissage utilisées dans cette section s’écrivent donc sous la forme S =
{(zi,y:)}, avec 7; € R (d est le nombre d’attributs des données d’entrée) et y; € {—1,1}.
Les étiquettes y; ne peuvent prendre que deux valeurs (1 ou -1), d’oti 'appellation classification
binaire.

Un perceptron binaire est un classifieur linéaire. A partir des données {(x;, y;)};_,, I'objectif est
d’apprendre un vecteur w € R tel que (w,z) > 0 pour tout x, appartenant a la classe 1 et
(w,x4) < 0 pour tout x_ appartenant a la —1. (w,z) = Z;l:l w2 est le produit scalaire
entre les deux vecteurs w et z, avec w(j) et z(j) les j-émes composantes des vecteurs w et x.
L’idée de l'algorithme du perceptron est d’initialiser w au vecteur nul, itérer un nombre de fois
(fixé a priori ou jusqu’a convergence) sur les donn’ees d’apprentissage, et ajuster le vecteur de
pondération w a chaque fois qu'une donnée est mal classée.

Algorithm 2.5 Algorithme Perceptron binaire

— Entrée : une liste S de données d’apprentissage, (21,1), ..., (Zn, Yn) ol z; € R% et y; € {—1,1},
le nombre d’itérations V.
— Sortie : les vecteurs de pondération w.

1. Initialiser les vecteurs w «— 0
2. Pour iteration = 1 a N faire

3. Pour chaque exemple (z;,y;) € S faire
Calculer la prédiction g; = signe({w, x;))

4. Siq; = y; Alors
Ajuster w :w +— w + x; Si y; est positive,
ou w <— w — x; Si y; est négative .

5. Fin si
6. Fin pour

7. Fin pour
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2.6 Perceptron multi-classe

Un Perceptron multi-classe généralise le principe de classification linéaire du Perceptron bi-
naire au cas ou le nombre de classes peut étre supérieur a deux. A partir d’'un jeu de données
{(xi,yi)}*_,, ot maintenant y; € {li,...,l.} et C est le nombre de classes figure 2.13, I'objectif
est d’apprendre un ensemble de vecteurs de pondération w1, ..., w;. tel que la classe prédite par
arg maxg (wk, ), soit le plus souvent en accord avec la vraie classe y d'un exemple z. L’algo-
rithme d’apprentissage pour ce probleme est similaire a celui pour le cas binaire. Tous les vec-
teurs de pond “eration sont d’abord initialisés a zéro, puis plusieurs itérations sont effectuées sur
les données d’apprentissage, avec ajustement des vecteurs de pond “eration chaque fois qu'une
paire de données d’apprentissage est incorrectement étiquetée.

1. Implémenter 'algorithme du perceptron multi-classe.

2. Ecrire une fonction permettant de prédire, a partir d'un perceptron multi-classe, la classe
associée a une donnée d’entrée .

3. Tester 'algorithme sur le jeu de données.

FIGURE 2.13 - Le perceptron pour C classes.

Algorithm 2.6 Algorithme Perceptron multi-classe

— Entrée : une liste S de données d’apprentissage, (z1,¥1),..., (Tn,ys) Ol 2; € R et y; €

{i1,...,1c}, le nombre d’itérations N.

— Sortie : les vecteurs de pondération wyy, ..., w.

1.

Initialiser les vecteurs wy, «— Opourk =1,...,c

2. Pour iteration = 1 a N faire

. Pour chaque exemple (z;,y;) € S faire

Calculer la prédiction g; = arg maxgg (wyg, ;)

Si ; = y; Alors

Ajuster le score pour la “vraie” classe : wy, +— w,, + ;
Ajuster le score pour la classe prédite : wy, +— wy, — x;

. Fin si

6. Fin pour

7. Fin pour
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2.7 Exemple général de perceptron

Considérons un ensemble de données contenant des informations sur des fruits ayant certaines
caractérisques et dont on veut prédire si c’est un fruit délicieux ou pas :

1 1 1 0 1
2 1 1 1
3 0 0 0 0
4 1 1 1 1
5 0 0 1 0

TABLE 2.2 — Exemple d’un dataset pour étude de cas d'un perceptron

Dans l'exemple ci-haut , les caractéristiques sont : gofit, graine et chair. C’est en fonction de
ces trois caractéristiques que I'on peut savoir si le fruit est délicieux ou pas [23]. Et, 1 dans la
colonne ayant la cellule jaune représente délicieux et O représente pas délicieux. Cette derniére
colonne est appelée Target(y). Tandis que les trois colonnes qui la précédent (caractéristiques)
sont appelées Features.

De ces données, il faut maintenant créer un modele de neurone pour arriver a prédire, a partir
des nouvelles données des fruits si, partant de leurs caractéristiques, ils sont délicieux ou pas.
Ainsi, doter ce modele de cette capacité, en terme technique se dit entrainer le modéle.

Précisons qu’un Perceptron est composé dune couche d’entrée, appelée aussi vecteur de n
neurones qui correspond chacune a une variable d’entrée (Dans notre exemple, le fruit 2 a pour
variables d’entrée ( 1,0,1) et ces neurones vont transmettre la valeur de leur entrée a la couche
suivante, dans le cas échéant, a la couche de sortie. Toutefois, pour ajouter de la flexibilité a
I'algorithme du perceptron, en permettant de varier le seuil de déclenchement du neurone par
I'ajustement des poids lors de 'apprentissage, la nouvelle version du perceptron integre 'ajout
d’une unité appelée biais qui prend souvent -1 et 1 comme valeur [2]. Ce qui fait que le vecteur
fruit 2 devient Z(1, 1,0, 1), si on ajoute le biais de 1. Dans le cas de neurone formel, le biais joue
le role de seuil d’activation. Ayant des valeurs d’entrées, le réseau ne manque que des poids qui
pondeérent les entrées et peuvent étre modifiés par apprentissage. On peut nommer le poids .
Le poids Wji est donc la connexion entre le neurone d’entrée j et le neurone de sortie i dont le
processus d’activation de la sortie s’illustre de la maniere suivante :

Si nous retournons a I'exemple de notre dataset des fruits ci-haut, nous pouvons appliquer
l'algorithme de perceptron en ceci pour le cas du fruit 1 :

Observation du fruit 1 :

# = fruitl = (1,0,0) et W = (0,0n0) sont les poids correspondant a chaque variable d’entrée
XT;.

Le biais est initialisé ici a 1 et vecteur de poids de connexion a O, car I'algorithme d’entrainement
nécessite l'initialisation aléatoire, au début, du vecteur de poids de connexion [3]. Signalons
que la valeur du vecteur de poids de connexion n’est pas nécessairement 0O, les poids sont
initialisés avec des valeurs aléatoires tirées de l'intervalle entre [—1,+1] [10].
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Les entrées

r‘& Les poids des connexions
Noyau du neurone
X4

Wy

0O— Sortie (Output) prédite aprés intégration des entrées

/ st application de la fonction d'activation
Xg )

Fonction d'activation (Fonction de seuil ou Heaviside)

Fio {0 si Gutput(@ =0
1 sinon

NB: Elle s'active en fonction de la valeur du bias =1 (seuil d'activation)

X , .
" Integration des entrées

n
Output(Xx) = wy + Z Wy X;
=1
WJ N.B: Ce calcul se fait par combinaison linéaire des signaux de X" et des poids W’ plus wa

Bias ou seuil d'activation du neurone

FIGURE 2.14 — Représentation du processus d’activation d'un neurone formel

Afin d’entrainer notre modeéle pour I'observation du fruit, nous devons préciser que '’entraine-
ment se fait en suivant cet algorithme :

-

1. Insérer les valeurs d’entrée () d’une observation.

2. Initialiser aléatoirement les poids (I/f/). Calculer la combinaison linéair (i)et (W) et I'ob-
servation plus Wj.

~

3. Faire vérifier si la valeur de sortie (y) apres l'activation marche avec le target(y)
* Calculer l'erreur de prédiction pour I'observation
* Mettre a jour les poids de connexion

4. Jusqu’a convergence entre y et 4.

Sur ce, la combinaison linéaire output # = Wy+> i = InW;.z; = 0+ (1%0)+ (1%0)+(0%0) = 0.
C’est ce 0 qui est dans le noyau du perceptron ci-dessous (Cf. Fig. 2). Si nous regardons la
valeur d’output de la Fig. 2, nous constatons qu’elle vaut 0.

En fait, étant donné que le résultat de output ¥ qui est égal a 0 est inférieur a la valeur du biais
qui vaut 1.

C’est ainsi que selon la regle d’activation (Cf. Fig.1), le output y vaut O.

Nous constatons que ¢ ne correspond pas a y. En effet, la valeur de y pour le fruit 1 vaut 1, Cf. Il
y a donc erreur. Pour calculer cette erreur, dans le cadre de neurone formel, on utilise la formule
E=y—¢g.Surce, E=1-0=1.

Ce dernier indique réellement qu’il y a erreur de prédiction. Il faut donc ajuster les poids de
connexion afin de permettre au perceptron de ne pas commettre 'erreur de classification de ce
premier fruit. En ce sens, on applique la régle suivante d’ajustement :

AW; =n(y — §);
poids ajusté sera calculé comme suit :
Wf =W;+ AW]'

Avec :

y — ¢ : Erreur de prédiction. C’est elle qui détermine s’il faut corriger ou non les parametres.
7 : Valeur de sortie prédite par le modele.
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Features pour fruit 1 | z; | Erreur =y —y=1| n | AW; =n(Erreur)z; | Wj VVJ-+ = W; + AW;
Gofit 1 1 0.25 0.25 0 0.25
Graine 1 1 0.25 0.25 0 0.25
Chair 0 1 0.25 0. 0 0

TABLE 2.3 — Résultat des poids ajustés dans le premier entrainement

y : Target cible. Pour le fruit 1, c’est 1.
x; :c’est la force du signal. En fait, c’est la variable se trouvant dans I'échelle du poids que I'on
veut ajuster. Dans notre cas, nous avons 1, 1, 0.
71 :Taux d’apprentissage qui détermine 'amplitude de 'apprentissage. Le choix de ce taux intrigue
souvent. En effet, quand c’est trop petit, il y aura la lenteur de convergence et quand c’est trop
grand, Il y a une sorte d’oscillation [28]. En général, le taux d’apprentissage est choisi entre 0.05
et 0.15. Dans le cas de notre exemple, nous avons choisi 0.25.
W; :Cest le poids précédent.

W :le poids ajusté.

Input
Gont 1
Graine 1
Chair ]

Output (x) = wy + I, wy x; =04+ (1°0) + (1%0) + (0*0) =0

bias

Output (§)

0

Si (combinaison lindaire de ¥ et W) +

Alors active
Sinan
Active

wo 2 buas

FIGURE 2.15 - Entrainement du perceptron avec I'observation du fruit

En remplacant les nouvelles valeurs des poids (W;“) dans notre algorithme, nous obtenons le

résultat suivant :

Chair

Si (combinaison lindaire de X e W) 4

Output (7)

0

wio = hias

Alors active

Sinon
Active

FIGURE 2.16 — Résultat du premier entrainement du perceptron avec I'observation du fruit 1

Le résultat de Fig. 3 montre que le perceptron a encore activé 0 car 0.5 est inférieur au biais.
D’ou, la continuation de I'entrainement du modele jusqu’a ce qu’il apprenne et prédise le vrai
résultat correspondant au target du fruit 1.
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Features pour fruit1 | z; | Erreur =y —y=1| n | AW; =n(Erreur)z; | Wj VVjJr = W; + AW;
Gofit 1 1 0.25 0.25 0.25 0.5
Graine 1 1 0.25 0.25 0.25 0.5
Chair 0 1 0.25 0. 0 0

TABLE 2.4 — Résultat des poids ajustés dans le deuxieme entrainement

On constate dans le diagramme ci-dessous que notre modeéle a appris pour cette observation
car la sortie  correspond au target y cible pour 'observation du fruit 1. On peut ainsi entrainer,
avec le méme processus, les autres observations des fruits.

Input

Output (#)

Graine E’ o 1

51 (combinaison bnduire de X ef W)
Alors active

Sinon
Active 0

+ Wi = b

bias

FIGURE 2.17 — Arrét de I'apprentissage pour 'observation du fruit 1

En substance, nous venons la d’utiliser la fonction de seuil ou de Heaviside pour pouvoir prédire
une étiquette binaire (soit 1, soit 0). En fait, le perceptron dans sa dimension unitaire est un
classifieur linéaire qui classifie des données a partir d'une combinaison linéaire de ses entrées.
De ce fait, il est incapable de classifier des données dans des classes non linéairement séparables.
Ainsi, pour des cas de problémes de classification multi-classe, on devrait modifier cette archi-
tecture que nous avons utilisé ci-haut de sorte a n’avoir non plus un seul neurone comme sortie
mais plutot C neurones dans la couche de sortie tel que C le nombre de différentes classes de
sortie. En ce sens, les j + 1 neurones de la couche d’entrée seront tous connectés a chacun de
neurone de sortie. Sur ce, on utilise la fonction softmax comme fonction d’activation [3].

Conclusion

Dans ce chapitre on a présenté le perceptron simple le plus ancien algorithme d’apprentissage qui
permet de modifier les parametres du neurone en s’appuyant sur le gradient de I'erreur entre
la sortie réelle et la sortie souhaité,on a présenté sa défintion,architecture aussi les diférentes
regles utilisées dans les algorithmes d’apprentissage,et on a terminé ce chapitre par un exemple
d’entrainement de l'algorithme de perceptron.

Malheureusement,le perceptron pose de probléme d’apprentissage car sa capacité de modélisa-
tion ne prend pas en compte les modeles non linéaires. Alors c’est un bon classifieur que pour
les problemes linéarement séparables.

nous faisons face aujourd’hui a des problemes complexes non linéaires qui doivent étre modéli-
sés. D’ot, I'importance de mise en place des perceptrons multicouche appelés aussi Multi-layer
perceptron (MLP) afin de rendre I'apprentissage plus profond et ca ce qu'on va voir dans le
prochain chapitre.
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3 Perceptron multicouche

Introduction

Comme on a vue dans le chapitre précedant ,les premiers réseaux de neurones (perceptron
simple) n’étaient pas capables de résoudre des problemes non linéaires qui est un grand défaut
dans le perceptron d’ou I'nteligence artificielle a été au point de mourrir heureusement tout
a changé dans les années 80 lorsque Geoffrey Hinton 'un des chercheurs de deep learning a
développé le Perceptron multicouche le premier véritable réseau de neurone artificielle .

Dans ce chapitre, nous présentons en détail le modele de perceptron multicouche ,nous
présentons d’abord I'architecture du réseau ainsi que la méthode d’apprentissage utilisé. et nous
détaillons enfin 'algorithme de fonction de ce modéle.

Notre modele se basait sur le réseau perceptron multicouche d’architecture feedforward,l'un
des réseaux de neurones les plus utilisés pour des problémes d’approximation, de classification
et de prédiction, nous avons utilisé I'algorithme rétropropagation(backpropagation), cet algo-
rithme est actuellement l'outil le plus utilisé dans le domaine de réseaux de neurones.

Perceptron Multicouche (PMC)

3.2.1 Définition d’'un perceptron multicouche

Le Peceptron multicouche est une extension du perceptron simple, avec une ou plusieurs
couches cachées entre 'entrée et la sortie. Chaque neurone dans une couche est connecté a
tous les neurones de la couche précédente et de la couche suivante (excepté pour les couches
d’entrée et de sortie) et il n’y a pas de connexions entre les cellules d'une méme couche,les
fonctions d’activation utilisées dans ce type de réseaux sont principalement les fonctions a seuil
ou sigmoides,il peut résoudre des problémes non-linéairement séparables donc il est particu-
lierement bien adapté au traitement des modeles complexes non linéaires et des problémes
logiques plus compliqués,il est capable d’approximer n’importe quelle fonction suffisamment
réguliére en utilisant une somme de fonctions sigmoides.

Il suit aussi un apprentissage supervisé selon la régle de correction de l'erreur(la régle de
prapagation) qui consiste a déterminer comment la sortie du réseau varie en fonction des para-
meétres (W,b) présents en chaque couche,aprés grace a la méthode de descente de gradient,on
peut mettre a jour les parametres (W,b) de chaque couche de telle sorte a ce qu’ils minimisent
I'erreur entre la sortie du modéle et la réponse attendue .

Donc le perceptron multicouche(PMC) s’agit d’un réseau a propagation directe (feedforward).

FIGURE 3.1 — perceptron multicouche a rétropropagation
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Chaque couche est constituée d'un nombre variable de neurones, les neurones de la derniére
couche (dite « de sortie ») étant les sorties du systeme global.

Un neurone de la couche n est connecté a tous les neurones de la couche n+1.

Le nombre de neurones dans la couche d’entrée est égal au nombre de variable du modele. Pour
la couche cachée, le nombre de neurones dépend généralement de I'application.

Il n’existe, malheureusement, pas de regles rigoureuses pour le choix du nombre de neurones
cachées (ainsi pour le nombre de couches cachées).

Le Tableau montre I'impact du nombre de couches sur la région de décision pour un cas de
classification.

3.2.2 Structure du réseau MLP

Une seule couche de neurones ne pouvant réaliser que des séparations linéaires, I'idée vient
alors de rajouter des couches dites cachées pour réaliser un réseau de neurone multicouche.
Dans une couche, les neurones ne sont pas connectés entre eux [12].

Un réseau a couches est une extension du célebre perceptron avec une ou plusieurs couches
intermédiaires appelées "cachées". Le perceptron multicouches (Multi Layered Perceptron - MLP)
sont les réseaux de neurones les plus connus. Un perceptron est un réseau de neurones artificiel
du type « feedforward », c’est-a-dire a propagation directe. Le schéma de la figure 3.2 montre
un réseau a trois couches possédant trois entrées et une sortie. La premiere est celle des entrées
(elle n’est cependant pas considérée comme couche neuronale par certains auteurs car elle est
linéaire et ne fait que distribuer les variables d’entrées). La deuxiéme est dite couche cachée et
constitue le coeur du réseau de neurones. La troisieme, constituée ici par un seul neurone est
la couche de sortie, on numérote les couches de I'entrée vers la sortie donc sur le schéma de
gauche a droite, la couche cachée a trois neurones aussi on notera par la suite un tel réseau .
Nous pouvons remarquer sur la figure 3.2, des termes m 0x en entrée des neurones (le terme
en exposant représente, non pas la fonction puissance, mais plutét I'indice (m) de la couche du
réseau de neurones).

Couche de
sortie

Couche
d’entrée

- -~ Couche cachée ---

FIGURE 3.2 — Réseau de neurones de type perceptron a une couche cachée.

En fait, sur chaque neurone, en plus de ses entrées qui le lient avec les neurones précédents,
on ajoute une entrée particuliere que 'on appelle polarisation du neurone, elle correspond a un
biais qui joue un réle de translation du domaine d’activité du neurone. Sa valeur est donc liée a
la fonction d’activation puisqu’elle permet le déplacement de cette fonction.
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Afin de garder une notation généralisée, nous représentons ces biais comme le produit d’'une
entrée zg' par les poids W7 . Nous fixons 'entrée " a I'unité, le poids porte alors I'information
sur la polarisation du neurone.

L'un des problemes de l'utilisation des réseaux multicouches (MLP) consiste dans le choix de
son architecture. La détermination du nombre de couches nécessaires est fondamentale et a
rendre minimale (pour des raisons évidentes de vitesse de calcul mais aussi de capacité de
généralisation).

Le perceptron multicouche (MLP) est trés utilisé en identification et en contréle. Avec une
couche cachée, il constitue un "approximateur universel". De récentes recherches montrent qu’il
peut entrainer de maniére a approximer n’importe quelle fonction entrées/sorties sous réserve
de mettre suffisamment de neurones dans la couche cachée et d’utiliser des sigmoides pour les
fonctions d’activation. Bien entendu, les théorémes mathématiques ne démontrent pas qu'un
réseau a une seule couche cachée est optimal.

Malheureusement, il n’existe pas de regle générale qui donne le nombre de neurones a
retenir pour la couche cachée. Le résultat le plus important est certainement le théoréme de
HechtNielsen : Toute fonction continue peut étre implémentée exactement comme un réseau de
neurones a trois couches ayant n cellules en entrée, 2n + 1 cellule en couche cachée et m cellules
de sortie. Il faut bien noter que ce théoreme ne donne aucune indication quant au nombre de
connexion (le réseau n’est pas toujours totalement connecté), et ne garantit pas que ce nombre
de Couche cachée, Couche d’entrée et Couche de sortie Figure 3.2.

3.2.3 Prédire la valeur de sortie de la fonction SIGMOIDE

3.2.3.1 Fonction d’activation

Il existe plusieurs types de fonctions d’activation. On parle de fonction d’activation du
perceptron non lisse lorsque le taux d’erreur du modele est une fonction discontinue des
parametres de poids. Avec ce type de fonctions, 'ajustement des poids optimaux en minimisant
la fonction de perte est souvent difficile. D’ot1, 'application d’une fonction d’activation continue
afin de résoudre ce probleme. Dans ce sens, la fonction sigmoide logistique est un choix
approprié a cet effet car elle est capable d’apprendre les limites de décision non linéaires pour
les espaces séparables non linéaires. En fait, les fonctions d’activation dans le PMC doivent
étre non linéaires, continuellement différenciables et non décroissantes de facon monotone [37].

En outre, il est souhaitable de choisir une fonction d’activation dont la dérivée serait faci-
lement calculée. En faisant ainsi usage d’une fonction d’activation non linéaire, par exemple
sigmoide, le PMC est un approximateur de fonction universelle. C’est-a-dire qu'un réseau de
perceptron multicouche a une seule couche cachée associée a un nombre suffisamment grand et
fini de neurones peut approcher et apprendre toute fonction continue sur un domaine compact
avec une précision arbitraire[21].

3.2.3.2 Nécessité de la fonction SIGMOIDE

Lors de la rétro-propagation en PMC, l'objectif est de minimiser la fonction cofit. Ainsi,
les fonctions sigmoide et tangente hyperbolique, calculent toutes deux leurs dérivés de
maniére tres simple et efficace, ce qui justifie leur utilisation courante lors de l'optimisation
du gradient dans un PMC. Bien que les fonctions ReLU sont utilisées dans des réseaux de
neurones modernes et permettent un apprentissage plus rapide et plus efficace des réseaux
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neuronaux profonds sur des données complexes et a haute dimension, en calculant la fonction
f (x) = max (0, x) et en seuillant simplement la matrice d’entrée a zéro, en ne nécessitant pas
de calcul cotiteux [37],la fonction sigmoide est le plus utilisé car elle est dérivable en tout point .

On utilise ainsi la dérivée de la fonction Sigmoide pour calculer le coefficient d’erreur. Elle
permet de calculer les erreurs en faisant une marche en arriere tout en parcourant toutes les
couches en partant de la sortie a ’entrée pour voir comment l'erreur a été propagée sur le réseau
neuronal afin d’ajuster les poids des connexions des neurones .

3.2.4 Avantages et inconvénients de réseaux multicouche

Les réseaux multicouches a rétropropagation du gradient sont des performants pour la
classification non linéare ,la compression de données,I’approximation de fonction ...
cependant,ces réseaux présentent certains inconvénients comme :
le temps d’apprentissage peut etre long(de quelques minutes a plusieurs heures suivant la
complexité du probleme traité).

il n’existe pas de méthodologie formelle pour la conception et la construction de ce type de
réseau.

les choix des parameétres caractéristiques du réseau (nombre de couches,nombre de neurones
par couche, pas d’apprentissage, fonction d’activation) se font alors par tatonnement pour
obtenir les performances recherchées.

Malgré ces difficultés,ils possedent des capacités remarquables d’apprentissage et de recon-
naissance des formes.
Pour cela ,ils sont particuliéerement bien adaptés a la résolution de problémes de diagnostic in-
dustriel et médical,comme le montrent les exemples d’utilisation pour la classification de signaux
en médcine,et pour la diagnostic des machines tournantes.

Apprentissage du PMC

Dans le cas de 'apprentissage supervisé, le corpus d’entrainement est composé de N entrées X
pour lesquelles on connait les sorties désirées Y. Ainsi le vecteur X est fourni en entrée du R.N et
ce dernier doit estimer en sortie les valeurs désirées Y connues par l'intermédiaire de son vecteur
S résultant d'une série de calcul interne figure 3.3. Ce type d’apprentissage est une métaphore
du « professeur » qui donne des « exemples » et fournit une correction par le calcul de '« erreur
de prédiction » permettant au réseau de « corriger » itérativement la valeur de ses poids. Ainsi
on cherche a minimiser 'erreur £ = S — Y.

L’apprentissage supervisé des R.N est donc formulé comme un probléme d’optimisation para-
métrique dans lequel on cherche les valeurs optimales des poids des connexions du réseau pour
un comportement précis fourni par les exemples du corpus d’apprentissage.
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Corpus d'apprentissage
couple (X.Y) Modification des poids

X —rvj—(s
non
Calculligg.l;?rreur = Convergence Houn fin |

FIGURE 3.3 — Schéma explicatif de 'apprentissage supervisé

3.3.1 Apprentissage supervisé par perceptron multicouche

Parmi les réseaux qui fonctionnent avec un apprentissage supervisé, nous pouvons citer le
perceptron multicouche

Le perceptron multicouche (“multilayer perceptron”) est une généralisation de ces modeles :

- En régression il permet de traiter les cas non linéaires de régression.

- En classification, il permet de d “eterminer des fonctions de décision non linéaires permettant
de résoudre le probleme “XOR” précédent par exemple.

La fonction objectif est de deux types selon le probleéme traité :

- Pour la régression, on utilise la somme des carrés des résidus :

n

err(g) = (vi — g(:))

1=1

- Pour la catégorisation, on utilise la cross-entropie d “efinie par :

err(g) = Z Z —yirlog(gi(z:))

i=1 [=1

3.3.1.1 Cas de la régression non linéaire

-Un seul neurone dans la 2 éme couche c-a-d ¢ = 1 Fonction objectif :

n

err(g) = 3 (yigla:))?

=1

-Fonction d’activation de la 1‘ere couche.
la fonction sigmoid :

ha(sk(@i)) = 1/(1 + eaplala,) = 2

- Remarque : on a la propriété suivante :

Osigmoid(x)

pe = sigmoid(x)(lsigmoid(z))

- Fonction d’activation de la 2 éme couche, la fonction identité :

ha(s(z)) =blz=g
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- Erreur associée a 'objet X :
erri = (y;b! 2)?
Dérivées partielles par rapport a b (2éme couche) :

Oderr;

Oby,

=2(y; — sz) 2
—_—— N
derr;/8g  0g/oby,

- Dérivées partielles par rapport a ay (1 ére couche) :

derr; T
= 2(yi —b Z) bk Zk(l — Zk) Lij
aakj ~—~ ~—
derr;/0g  09/0zx Oz /dsy Osy, /Oay;
= 5.
. .
(=] '-‘"
- »
-
- -
o= I-"".-.

FIGURE 3.4 — Résultats (version on-line) avec m = 3 apres 100, 200 et 400 itérations

3.3.1.2 Cas de la régression catégorisation avec q classes

- q neurones dans la 2 eme couche.

- Fonction objectif :
nq

err(g) = Z Z —yirlog(gi(z:))

i=1 =1
- Fonction d’activation de la 1‘ere couche,
la fonction sigmoid :

1
hi(sp(z) = ———mM8M ——— =2
1(s4(2)) 1+ exp(—al z) F
- Fonction d’activation de la 2 éme couche,
la fonction softmax :
exp(bl z
ha(si() = =202,

i exp(blz)

Remarque : on a aussi la propriété suivante :

dsoftmax(x)
ox

- Erreur associée a I'objet X :

= softmax(z)(1 — softmaz(x))

g T
exp(b] z)
err; = —y; lo
! ; yit 108 sum]_, exp(bl z)
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- Dérivées partielles par rapport a b (2 éme couche) :

q q

derr; derr; gy Oerr; Ogy 0sy
oby 1, _; Ogr Oby i, _; gy Os; Oby g,

- Puis en regroupant le tout, on obtient finalement :

oerr; — (g — )
abl,kz = Yit — g1) =k

- Rappelons que :

o1 = ha(sn(e) = sgmoid(sy(s)) = 1o

- Dérivées partielles par rapport a ay, (1 ere couche) :

q q

derr; Z Oerr; Z dgy Osyr Ozy, Os
N —1 agl/ 881// 0zk 88k Bak,i

=1

- On obtient le résultat suivant :

q

derr; Z 1. derr; dgy Dspn Dz Dy,
gy 0s), | 0z, Osy, Oay,

~~

— (Y —gyr)

Oar; = \im

q
= —(ar —gr) brg wm(l—2)
—_ ———
Osyr [0z, Oz /Osy,  Osp/Oay ;

X+

FIGURE 3.5 — Résultats (version on-line) avec m = 5 et ¢ = 3 apres 100 itérations

Pour effectuer 'apprentissage, trois éléments sont essentiels. La Force du signal,I'Erreur et le
Taux d’apprentissage. Toutefois, il est important de savoir, certaines notions élémentaires inter-
viennent lors de I'apprentissage d’'un modele de perceptron multicouche. Rappelons que I'al-
gorithme de rétro-propagation de gradient est I'un des algorithmes les plus répandus dans les
réseaux de neurones de type feedforward [17].

3.3.2 Régression logistique

La régression logistique est un algorithme supervisé de classification. La régression logistique
est un modele de classification linéaire qui est le pendant de la régression linéaire, quand Y ne
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doit prendre que deux valeurs possibles (0 ou 1). Comme le modeéle est linéaire.

La fonction qui remplit le mieux ces conditions est la fonction sigmoide. Le résultat obtenu par
la fonction sigmoid est interprété comme la probabilité que I'observation X soit d’un label (éti-
quette) 1.

Le principe de la régression logistique est simple il consiste a découper le probléme de classifi-
cation multi-classes en une multitude de problémes de classification binaires.

PMC dans le cadre de la classification supervisée

3.4.1 Perceptron multicouche et classification

Le Perceptron MultiCouche (PM () est un des réseaux de neurones les plus utilisés actuelle-
ment, pour la classification supervisée notamment .
On fait dans un premier temps une synthese des résultats acquis en matiere de capacités de
représentation dont jouit potentiellement l'architecture PMC, indépendamment de tout algo-
rithme d’apprentissage. Puis on montre pourquoi la minimisation d’une erreur quadratique sur la
base d’apprentissage semble étre un critere mal approprié, bien que certaines propriétés asymp-
totiques soient aussi exhibées .
Dans un second temps, 'approche bayesienne est analysée lorsqu’on ne dispose que d’une base
d’apprentissage de taille finie. A 'aide de certains estimateurs de densité, dont les propriétés re-
marquables sont résumées, il est possible de construire un réseau de neurones stratifié réalisant
la classification bayesienne.
Cette technique de discrimination directe semble étre supérieure au PMC classique a tous points
de vue en dépit de la similarité des architectures [7].

Pour les fonctions non linéaurement séparables, il faut établir un réseau de neurone multicouche.

3.4.2 Probléme de « XOR »

Le probleme XOR (OU exclusif) montre comment I'introduction de la fonction non linéaire
de sortie des neurones formels et de I'architecture en couches permet d’obtenir des surfaces
séparatrices non linéaires. Placons nous dans / R2, avec quatre points d’apprentissage situés au
quatre coins du carré unité. Chaque paire de points opposés en diagonale forme une classe, Les
deux classes ne sont pas linéairement séparables dans le plan {x1,x2} figure 1.6. Les exemples
ont donc la forme suivante :

T2

T

FIGURE 3.6 — Le probleme XOR.

Dans ce probleme on va donc utiliser 2 neurones dans la couche d’entrée, 1 neurone dans la
couche de sortie et 2 neurones dans la couche cachée.
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Y1=XOR(X1, X2) (biais = 0)
Somme = 1*%1 + 0%(-1) =1
(activation : 0 si x<0, 1 sinan)

activation(somme) = f(1)
—X1 1 =1
Entrées : ., (poids) Somme = 1%1
bitl1 = 1 + 1*0

=1=Y1
Y1—»

Somme = 1*(-1) + 1*0 =-1

Input Layer
P L4 activation(somme) = f{-1)

... Hidden (Middle) Layer
Qutput Layer

FIGURE 3.7 — Perceptron du probléme XOR.

Pour la porte XOR, la table de vérité sera la suivante :

Entrées Sorties
T zo | 11 XORxo
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

On voit sur ce tableau que les points d’entrée ont été re-décrits dans le plan y1, 2. Les deux
croix qui en bleu ont conservés leurs coordonnées (0,0) et (1,1). Mais les deux points qui en
rouge sont maintenant confondus en (1, 0).

11 devient ainsi possible de les séparer des points par une séparatrice linéaire.

Une combinaison de séparateurs linéaires permet de produire un séparateur global non-linéaire
(Rumelhart, 1986).

Une interprétation est possible en logique booléenne : au lieu de considérer les valeurs O et 1
comme des coordonnées numériques, prenons-les comme des valeurs logiques. Dans ce cas, on
peut interpréter les sorties intermédiaires et la sortie finale comme des fonctions booléennes sur
les entrées. Le réseau réalise la fonction XOR (le OU exclusif), qui vaut O pour les deux points
et 1 pour les deux points . Ceci est rendu possible par les non-linéarités du systéme de calcul (les
sorties des unités sont bornées dans ]0,1[) la figure 3.8.

L2

FIGURE 3.8 — Résoudre le probléme XOR avec un PMC a une couche cachée.
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Une des facons de résoudre le probleme XOR avec un PMC a une couche cachée. La zone
affectée a la classe 1 (les poins rouge)est le « couloir » compris entre les deux droites en
pointillé, celle affectée a la classe 2 (les croix bleues) est a l'extérieur. La premiére droite
répond a ’équation z1 + x2 — 0.5 = 0 et réalise un OU logique. La seconde répond a I’équation
xl+ 22— 0.5 = 0 et réalise un ET logique. Elles sont réalisées par la premiere couche du réseau.
La seconde couche combine les deux décisions linéaires en une décision non linéaire.

Le PMC résoudre éfficacement le probleme X OR en visualisant les points de données dans
plusieurs dimensions et en construisant ainsi une équation a n variables pour s’adpter aux valeurs
de sortie.

Algorithme d’apprentissage pour les réseaux PMC

3.5.1 Lapprentissage par retropropagation d’erreur

Dans le perceptron multicouche a rétropropagation, les neurones d’'une couche sont reliés a
la totalité des neurones des couches adjacentes.
Ces liaisons sont soumises a un coefficient altérant I'effet de I'information sur le neurone de
destination.
Ainsi, le poids de chacune de ces liaisons est '’élément clef du fonctionnement du réseau.
la mise a jour des poids applicables a chacune des connexions inter-neuronales est déterminée
par l'algorithme de rétropropagation.

Un réseau de neurone multicouche suit un apprentissage supervisé Multicouche direct
indique que le résultat (la sortie) ne rétroagit pas, il progresse de I'entrée vers la sortie a sens
unique. La fonction d’activation utilisée est le sigmoide. Les réseaux neurologiques avec la
fonction d’activation de type sigmoide s’appellent Multi-Layer Perceptron (MLP).

Le gradient permet de diriger la solution vers une minimisation de la fonction erreur.

L’objectif est d’atteindre le minimum global ; dans ce cas la fonction erreur est extrémement
complexe; il y a alors un risque pour que le réseau converge vers un minimum local.
Pour contréler le gradient et éviter des variations brusques, 'expérience a montré qu’il faut faire
quelques tests (5 a 10 fois) au début et prendre la solution qui présente une variation stable du
gradient.
Les poids initiaux sont aléatoires. Ceci assure que la solution débute en des endroits différents
dans I'espace d’erreurs et ira dans différentes directions.

Apprentissage :

La procédure d’apprentissage repose sur I'idée de propager vers les couches internes ,I’erreur
commise en sortie pour modifier les poids synaptique.
C’est un apprentissage supervisé.Pour cela,on dispose d'un ensemble d’exemples(base d’appren-
tissage),constitué de couple (entrée,sortie désirée).
Lors de I'apprentissage ,on présente les exemples au réseau qui calcule les sorties correspon-
dantes.Ces calculs s’effectuent de proche en proche depuis la couche d’entrée vers la couche de
sortie(phase de relaxation ou de propagation avant).
L’erreur entre la sortie réelle et la sortie désirée est calculée par une somme quadratique des
erreurs sur chaque neurone de sortie,cette erreur est ensuite rétropropagée a travers le réseau
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donnant lieu a une modification des poids synaptiques.

Pour la couche de sortie, on peut appliquer 'apprentissage du perceptron, mais comment
modifier les poids pour les connexions qui ne sont pas en relation avec un neurone de sortie ?
Le probléme est 'obtention d’une estimation de la valeur désirée pour chaque neurone de la
couche cachée.

IIs utilisent pour modifier leurs poids, un algorithme de rétropropagation du gradient (backpro-
pagation),il s’agit toujours de minimiser 'erreur quadratique.

3.5.1.1 Apprentissage par rétro-propagation

La phase de développement d’'un réseau a rétro-propagation du gradient se fait par un al-
gorithme a apprentissage supervisé. Cet algorithme vise a faire des regroupements entre les
matrices de donnée d’entrée et les matrices donnée de sortie souhaités [20].

En fait, 'idée de base de cet algorithme est que I'on veut minimiser le critére d’erreur quadratique
en fonctionne des poids de connexions de réseau.

B= 33 )’

Donc, l'erreur définie par les écarts entre les outputs désirés et les outputs obtenus doit étre
minimisée par rapport aux poids de connexions.
Les réseaux de neurones multicouches a rétro propagation du gradient, par leurs capacités
remarquables d’apprentissage et de reconnaissance des formes constituent de maniére incontes-
table l'outil privilégié du diagnostic industriel a base de signatures externes. C’est la raison pour
laquelle, il est important de modifier les conditions initiales du réseau (poids des connexions
nombre des cellules et des couches) pour vérifier la robustesse des résultats, pour la résolution
de problemes de classification avec rejet technique indispensable en cas d’évolution lent des
signatures de réseaux de neurones [4].
Les réseaux de neurones sont bien adaptés a la résolution des problémes de diagnostic, utilisant
la classification automatique des signaux et des formes.
Dans ce contexte on distingue plusieurs applications des réseaux de neurones pour le diagnostic
des défaillances et en particulier, pour le diagnostic des pannes des machines industrielles.

Algorithme de rétro-propagation du gradient (RPG)

3.6.1 Historique

Des chercheurs de différents domaines ont développé plusieurs variantes de cet algorithme.
La premiere formule de la version actuelle a été proposée par Werbos en 1974. 1l a été appliqué
aux réseaux multicouches par Rumlethart en 1986.[4]

L’algorithme de rétro propagation du gradient (PG) est a la base des premiers succés des
réseaux de neurones. Sa mise en applicationa permis au domaine du connexionnisme de sortir de
la période de silence qui a régné apres la sortie du livre "Perceptron" de Minsky et Papert (1969).
IL figure aujourd’hui parmi les algorithmes d’apprentissage les plus utilisés. Il a été appliqué avec
succés a une grande variété de probléme [22].

67



3 Perceptron multicouche

3.6.2 Définition de I'algorithme

Cette methode est une technique de calcul des dérivées qui peut étre appliquée a n’importe
quelle structure de fonctions dérivables. Cette méthode est basée mathématiquement sur
I'algorithme de descente du gradient et utilise les regles de dérivation des fonctions dérivables.
De telles facons l'erreur commise en sortie du réseau sera rétropropagée vers les couches
cachées d’oti le nom de rétropropagation.

La technique de rétropropagation du gradient consiste a corriger les erreurs selon I'impor-
tance de la contribution de chaque élément aux erreurs. Dans le cas des réseaux de neurones, les
poids synaptiques qui contribuent plus a une erreur seront modifiés de maniere plus importante
que les poids qui provoquent une erreur marginale.

Ce principe fonde les méthodes de type algorithme du gradient, qui sont utilisées dans
des réseaux de neurones multicouches comme les perceptrons multicouches. L’algorithme du
gradient a pour but de converger de maniére itérative vers une configuration optimale des poids
synaptiques. Cet état peut étre un minimum local de la fonction, ou, idéalement, le minimum
global de cette fonction (dite fonction de cofit). La figure 1.4 montre une illustration du principe.

Normalement, la fonction de cofit est non linéaire au regard des poids synaptiques. Elle
dispose également d’'une borne inférieure et moyennant quelques précautions lors de I'appren-
tissage, les procédures d’optimisation finissent par aboutir a une configuration stable au sein du
réseau de neurones.[5]

[ wog(t + 1) = way(t) — n(t) 8; ag ]

Y — u

[ 5 = (@) - y(x)) |

d=dla;) Y wyd,

1€ soureces(j)

FIGURE 3.9 — Schéma du modele de la rétropropagation de I'erreur. La modification a apporter aux
poids entre la couche source(j) et le neurone formel j ne peut étre calculée que si on
connait déja la modification qu’il faut apporter aux poids w(j,k) entre j et les éléments
de dest(j).

3.6.3 Fonctionnement de I’algorithme

L’algorithme de la rétro-propagation altére les coefficients synaptiques (w;) du réseau dans le
sens inverse du gradient du critére d’erreur, en utilisant seulement les données d’entrée/sortie ;
A chaque itération, on retire un exemple d’apprentissage (z;,yi) et on calcule une nouvelle
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3 Perceptron multicouche

estimation du poids synaptique wi. Cette itération consiste en deux phases [11] :

-Propagation : a chaque itération, un élément de I'ensemble d’apprentissage est introduit a
travers la couche d’entrée. L’évaluation des sorties du réseau se fait couche par couche, de
I'entrée vers la sortie .

-Rétro-propagation : cette étape est similaire a la précédente. Cependant, les calculs s’effectuent
dans le sens inverse (de la sortie vers I'entrée). A la sortie du réseau, on forme le critére de
performance F en fonction de la sortie réelle de systéme et sa valeur désirée. Puis, on évalue
le gradient de E par rapport aux différents poids en commencant par la couche de sortie et en
remontant vers la couche d’entrée. La figure (3.10) montre le processus de rétropropagation.

[[l Prapagation Jr{.ﬁayqin}-‘u\
i dig énats / dies dtats /

Evaluaticn de
I"erraiir gabale

Imbradisction
des examples

>

FIGURE 3.10 — Apprentissage des réseaux de neurone par I'algorithme de rétropropagation

/

(5] agyaea (5] ayanag
FIUGS 3P AYINCT

83418, P B4INGY

Rétropropagat
on dos ereurs

La propagation directe
1. La forme X, est présentée a 'entrée du réseau
2. Calcul des hj(k),j =1,2,..,J, et ym(k),m =1,2,.., M
3. Calcul des om(k),m =1,2,..,. M
La rétropropagation
1. Rétropropagation et calcul de j, j=1,2,...,J
2. Actualisation des poids Wmj
3. Actualisation des poids Vjn

La plupart des algorithmes d’apprentissages permettent d’obtenir les poids par minimisation

d’une fonction de cofit dérivable. La méthode la plus simple pour procéder a une minimisation
est la méthode du gradient.
La mise a jour de I'ensemble des poids d’'une couche nécessite la connaissance des erreurs as-
sociées a chaque neurone de la couche suivante. On appliquera I'algorithme d’ajustement des
poids en partant de la derniére couche (pour laquelle les erreurs sont connues) vers la premiére,
d’ou 'appellation de cet algorithme : Algorithme de rétropropagation du gradient de l'erreur «
backpropagation Algorithme ».
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3 Perceptron multicouche

Algorithme 14 : Apprentissage du perceptron multicouche

début
tant que apprentissage n'a pas convergé faire
tirer au hasard un point d’apprentissage
pour chague couche, en partant de celle du haut faire
pour chague neurone formel de cette couche faire
calculer d;
pour chaque connerion w(i,j) menant au neurone formel j faire
| caleuler Aw(i,j) = e &5 yi
fin pour
fin pour
fin pour
pour chaque connerion w(i,j) faire
| wi(i,j) « w(i,j) + Awl(i,5)
fin pour
fin tant que

fin

Un bon fonctionnement du perceptron multicouches avec l'algorithme de rétropropagation
comme classifieur des données nécessite :

- Une configuration adéquate du réseau.

- L’algorithme doit converger vers un minimum global.

- Un bon choix des données d’apprentissage.

- Un apprentissage souhaité.

Cas de PMC a une couche cachée

3.6.4

vy () .% \ - (.9 - (k)
\ '_)‘ .
\ \:“‘J( ) | |
! \
[Xi) < 3 ) e | R
l-".l “"”( 'ﬁ jm . {k:'j _( ._) . VmlK) I K
| | |
- By
Vecorenr d "enirde k—y—’ I: .9 ,
Conche cachde Vectenur de soriie
camiportant J wenromnes obrenu

FIGURE 3.11 — Schéma de PMC a une couche cachée

Fonction du cofit : Erreur quadratique instantanée

Pour les poids synaptiques W,,; :

Awmj = T]h](k‘)(sm(k‘)
Om (k) = (dm (k) = ym (k) [ (netm (k)
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J
Sm (k) = (dm (k) = ym (B)F' | D wimih(k)
§=0

@ :. @ ® - 6]

(-
m

.
F- 1/ oy
@1 @&

La propagation directe

- calcul des Z;

calculer l'activation Z;,; et la sortie Z; de chaque neurone caché :
Zinj = voj + somme(x; X v;5);

Zi = f(Zinj)

- Calcul des Y,

calculer I'activation Y;,,,, et la sortie Y,,, de chaque neurone de sortie.
Yinm = Wom + somme(Z; x Wip);

Ym = f(}/znm) 5

La rétropropagation
Adaptation des poids synaptiques Wy,

Aij = 772’j5m
Om = (tm - ym)f/(yznm) = (tk - yk mo + ZZ] m]
Adaptation des poids synaptiques Vj; :
AV, = nxpd;
N
5 = (5 n]f Zz’n] (Z (5 Wm ]) <V70 + Z X?‘LV]TL)
n=1

3.6.4.1 Lalgorithme

1. début initialisation des poids du PMC

2. faire propagation directe : pour chaque vecteur de la base d’apprentissage :

a) Affecter Xj, = x,(n = 1...N); envoyer aux neurones cachés
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3 Perceptron multicouche

b) Chaque neurone caché calcule son entrée nette :

N
Z_inj = Vjo + Z Xnv}'n
n=1
c) Appliquer sa fonction de sortie :
Zj = f(Z_inj)

d) Chaque neurone de sortie calcule son entrée :
J
Y Mgy, = Wino + Z Zijj
j=1
e) Appliquer sa fonction de sortie :
Ym = f (y_an)

rétropropagation : chaque neurone de sortie recoit son étiquette ¢,

f) Calculer les signaux d’erreur de sortie :
O = (tm — ym) f' (yinm)
g) Calculer les modifications de poids - couche de sortie :
AW,j = 12i0m

h) Rétropropager les signaux d’erreur 6, vers la couche cachée précédente

i) Chaque neurone caché calcule sa contribution a partir de la rétropropagation des
signaux d’erreur de sortie

M
5_inj = Z 5mwmj
m=1

j) Chaque neurone caché calcule son signal d’erreur

5]' = 5_injf’(z_inj)
k) Calculer les modifications de poids - couche cachée

Avjp = nxRd;
1) Mise a jour des poids et polarisation
Vjn(nouveau) «— Avjy, + vjn(ancien)

Winj(nouveau) <— AWy, + wmj(ancien)
jusqu’a critere d’arrét satisfait

3. retourner les poids du réseau PMC
4. fin
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3 Perceptron multicouche

3.6.5 Cas de PMC a plusieurs couches cachés

Les poids dans le réseau de neurones sont au préalable initialisés avec des valeurs aléatoires.
On considére ensuite un ensemble de données qui vont servir a 'apprentissage. Chaque
échantillon posséde ses valeurs cibles qui sont celles que le réseau de neurones doit a terme
prédire lorsqu’on lui présente le méme échantillon.

FIGURE 3.12 — Structure de réseau PMC a plusieurs couches cachés

Soient un échantillon 7’ que I'on présente a I'entrée du réseau de neurones et 7 1a sortie
recherchée pour cet échantillon.
On propage le signal en avant dans les couches du réseau de neurones : xé"_l) —
le numéro de la couche.
La propagation vers l'avant se calcule a I'aide de la fonction d’activation g, de la fonction
d’agrégation h (souvent un produit scalaire entre les poids et les entrées du neurone) et des
poids synaptiques w;, entre le neurone :):2"_1) et le neurone l‘gn). La notation est alors inversée :
wj), indique bien un poids de & vers j.

(n)

;> avecn

Cas de la couche de sortie :

L’algorithme de rétropropagation procede a 'adaptation des poids neurone par neurone en
commencant par la couche de sortie. Soit 'erreur observée e;(n) pour le neurone de sortie j et
la donnée d’entrainement n :

ej(n) = dj(n) —y;(n) (3.1

ot d;(n) correspond a la sortie désirée du neurone j et y;(n) a sa sortie observée.

— La variable n représentera toujours la donnée d’entrainement c’est-a-dire le couple contenant
un vecteur d’entrées et un vecteur de sorties désirées.

— L’objectif de I'algorithme est d’adapter les poids des connexions du réseau de maniere a mini-
miser la somme des erreurs sur tous les neurones de sortie.

- L’indice j représentera toujours le neurone pour lequel on veut adapter les poids. Soit E(n) la
somme des erreurs quadratiques observées sur 'ensemble C' des neurones de sortie :

E(n) =+ 3 e2(n) 3.2)
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Démonstration :

oE OFE 0y Oh

ow — dy Ohow
8851;7 R ER AU wE;‘)@’gi}?
;UEéb = %: a;(i(;;) ; wig ™ (") (y; — t:)
n—1
ol = > % > wlet
En utilisant la méme technique sur la dérivée partielle de x(" b , on obtient :

OF 02" <~ ) o)
— = —— ) w;. e
2] 2 ou] 2

En itérant l'algorithme jusqu’a la couche [, on arrive a :

OF 8xk (1+1) ( l+1 -1 1
PO = Z D 1) Z i =% Ca
ab K ]

On voit qu’en définissant la suite des egl) comme nous l'avons fait, on peut facilement obtenir la
dérivée de I'énergie par rapport aux poids synaptiques d’un neurone a distance n — [ de la sortie

[5].

Entrées

Pariddralion Seiration Foanetian d act vation

\ | poids
symaptigue)

FIGURE 3.13 — Modele du neurone j.

La sortie y;(n) du neurone j est définie par :

yj( ) =g U] =g [Z w]z z ] (3.3)

ou g est la fonction d’activation du neurone, v;(n) est la somme pondérée des entrées du
neurone j, wj;(n) est le poids de la connexion entre le neurone i de la couche precédente et
le neurone j de la couche courante, et y;(n) est la sortie du neurone i. On suppose ici que la
couche precédente contient r neurones numerotés de 1 a r, que le poids w;o(n) correspond au
biais du neurone j et que I'entrée y0(n) = 1. La figure 2 illustre 'equation 5.

- L’indice i representera toujours un neurone sur la couche précédente par rapport au ~ neurone
Jj ; on suppose par ailleurs que cette couche contient » neurones.
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Pour corriger l'erreur observee, il s’agit de modifier le poids wji(n) dans le sens opposé au
gradient a(?f (83) de l'erreur (voir figure 3).
K]

— Cette derivée partielle représente un facteur de sensibilité : si je change un peu wj;(n), est-
ce que ¢a change beaucoup E(n)? Si oui, alors je vais changer beaucoup w;;(n) dans le sens
inverse de cette derivée car cela devrait me rapprocher beaucoup du minimum local. Sinon, je
dois changer seulement un peu wj;(n) pour corriger 'erreur car je suis tout pres de ce minimum !

E(n)

alin)
gy (n)

—_—

()

FIGURE 3.14 — Gradient de 'erreur totale

Puisqu’il y a r neurones sur la couche precédant la couche de sortie, il y a aussi » poids a
adapter, et il importe donc de remarquer que la courbe de la figure 3 correspond en fait a une
hyper-surface de r + 1 dimensions! Par la regle de chainage des derivées partielles, qui nous dit

que
0f(y) _ 9f(y) Oy
ox dy Ox
on obtient :
0E(n)  0E(n) Oej(n) Jy;(n) Ov;(n) 3.4)
Owji(n) — dej(n) dy;(n) dvj(n) dwji(n) '
et on exprime la variation de poids Awj;(n) sous la forme suivante :
o\ 0BE(n)

avec 0 < n < 1 représentant un taux d’apprentissage ou gain de l'algorithme. Evaluons mainte-
nant chacun des termes du gradient.

OE(n) 9|5 ec ej(n)]

dej(n) dej(n)
1 86?(71)
T 279¢j(n)
= ¢(n)
dej(n) _ Oldj(n) —y;(n)]
dy;(n) dy;(n)
= -1
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1
dy;(n) 0 {He*”j(")]
0vj(n) 0vj(n)

e Y (n)

[1 4 e—vim)]?
e_vj(n)
14+ e vi(n)
e 41 B 1
1+e v 14 e viln)

= y;(n)

= yj(n)

= yj(n)[1—y;(n)]

Et finalement :

Ovj(n) O igwi(m)y(n)]
Owj;(n) Owj;(n)
_ Owii(n)y(n)]
Owj;(n)
= vi(n)
Nous obtenons donc :
G = ey )1 = 3y () G6)
et la regle dite du “delta” pour la couche de sortie s’exprime par :
Awji(n) = —?78815583) =nd;(n)yi(n) 3.7)
Avec :
§;(n) = ej(n)y;(n)[1 — y;(n)] (3.8)

qui correspond a ce qu’on appelle le “gradient local”.
— JusqU’ici, nous avons trait ‘e seulement le cas de la couche de sortie! Il reste maintenant a
faire 'adaptation des poids sur les couches cachées.

Cas d’une couche cachée :

Considérons maintenant le cas des neurones sur la derniére couche cachée (le cas des autres
couches cachées est semblable) [9].

— La variable n désignera toujours la donnée d’entrainement c’est-a-dire un couple de vecteurs
d’entrées et de sorties désirées.

— L'objectif sera toujours d’adapter les poids de la couche courante en minimisant la somme des
erreurs sur les neurones de la couche de sortie.

— Les indices i et j désigneront respectivement (comme pr’ ec’edemment) un neurone sur la
couche précédente et un neurone sur la couche courante.

- L’indice k servira maintenant a désigner un neurone sur la couche suivante. Reprenons I'ex-
pression de la dérivée partielle de I'erreur totale E(n) par rapport a w;; mais en ne dérivant plus
par rapport a I'erreur e;(n) car celle-ci est maintenant inconnue :

0E(n)  0E(n) Oej(n) 0Ov;(n)

OWij(n) — dej(n) dvj(n) OW,j(n) (3.9)
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Par rapport aux résultats obtenus pour la couche de sortie, les deux derniers termes de cette
équation restent inchangés, seul le premier terme requiert d’étre évalué :

OE(n) _ [ kec ct(n)]
dy;(n) dy;(n)
Notre probleme ici, contrairement au cas des neurones de la couche de sortie, est que tous les

ex(n) dans la somme ci-dessus dépendent de y;(n). On ne peut donc pas se débarrasser de cette
somme ! Néanmoins, nous pouvons écrire :

0E(n) or(n deg(n)
) = 240

(3.10)

i (n)
- [ deg(n) 3%(”)}
k; ) G () By ()
-y _ek(n).a[dk(n) — 9(v(n)] Owwi(n)yi(n)]
=L Ovg(n) Jdy;(n)
Et en substituant I’équation 10 on obtient :
E(n)
ay] n %5}; wk] (3.11)

En substituant 'équation (1.28) dans ’équation (1.26), on obtient :

OE(n) B

oWy v ];f”f )-Wij(n)]-yi(n) (3.12)

Et: -

n
AWji(n) = I IWoan) nd;(n)y;(n) (3.13)

Avec :

()L = y;(n)] 3 8(n). Wii(n (3.14)

keC

On peut démontrer que les équations 15 et 16 sont valides pour toutes les couches cachées [9].
Notez bien, cependant, que dans le cas de la premiére couche cachée du réseau, puisqu’il n’y
a pas de couche précédente de neurones, il faut substituer la variable y;(n) par 'entrée z;(n).
Nous résumons la méthode rétropropagation dans I’algorithme suivant :

1. Initialiser tous les poids a de petites valeurs aléatoires dans I'intervalle [ -0.5, 0.5] ;
2. Normaliser les données d’entrainement;

3. Permuter aléatoirement les données d’entrainement;

4. Pour chaque donnée d’entrainement n :

a. Calculer les sorties observées en propageant les entrées vers I'avant ;

b. Ajuster les poids en rétropropageant I'erreur observée :

Wij(n) = Wij(n — 1) + AW;j(n) = Wij(n — 1) +nd;(n)yi(n) (3.15)

Ou le« gradient local » est défini par :
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ej(n)y;(n)[1 — y;(n)]sij € couche de sortie
di(n) = (3.16)

yi(n)[1 —yj(n)] Y e O0u(n).Wij(n)sinonj € couche cache

Avec 0 < n < 1 représentant, le taux d’apprentissage et Y;(n) représentant soit la sortie du
neurone i sur la couche précédente, si celui-ci existe, soit 'entrée i autrement. 5. Répéter les
étapes 3 et 4 jusqu’a un nombre maximum d’itérations ou jusqu’a ce que la racine de I'erreur
quadratique moyenne (EQM) soit inférieure a un certain seuil.

Algorithm 3.7 Algorithme de rétropropagation du gradient
— Entrée : Un échantillon S de R™ x R?
Un perceptron PMC avec une couche d’entrée Cj, ¢—1 couches cachée C1, ..., C,_;et une couche
de sortie Cy, n cellules
initialisation aléatoire des poids w;; dans [0, 5; 0, 5], pour 7 entre 0 et n
— Sortie : Un PMC défini par la structure initiale choisie et les wj;.

1. Répéter
Prendre un exemple (Z, c) dans S
calculer la sortie o du perceptron pour I'entrée 7.

2. Pour toute cellule de sortie i d; «+— 0;(1 — 0;)(¢; — 0;) Fin Pour
3. Pour chaque couchedeg—1a1l

4. Pour chaque cellule i de la couche courante d; «— 0;(1 — 0i) >_jcguee(i) TeWhi
Fin Pour
Fin Pour Mise a jour des poids

5. Pour tout poidsw;; <— w;j + ed;x;;.
Fin pour
Fin Répéter

3.6.6 Exemples

Exemple 1 :

Considérons le réseau a deux entrées x; et zo de la figure 3.15. Il posséde une couche cachée
composée des neurones formels numérotés 3 et 4. Sa couche de sortie est composée d’un seul
neurone formel, numéroté 5. Il y a une valeur d’offset fixée a 1 pour le vecteur d’entrée et une
autre pour la couche cachée.

Fixons maintenant (figure) la valeur des poids comme suit :

w(0,3) =02 w(1,3)=0.1 w(2,3) =03
w(0,4) =0.3 w(1,4) =0.2 w(2,4) = 0.4
w(0,5) = 0.4 w(3,5) = 0.5 w(4,5) =0.4

et prenons pour vecteur d’entrée X =
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FIGURE 3.15 — Un exemple de réseau multicouche : la notation des neurones formels et des poids des
connexions. Les entrés sont des carrés, les neurones sont des cercles.

La propagation des calculs s’effectue alors comme indiqué sur la table ci-dessous :

Neurone formel j g Yj
3 02+01x1+03x1=06 0w =~ 0.65
4 —03+—-02x14+04x1=-01 | i ~0.48
5 0.4+ 0.5 % 0.65 — 0.4 x 0.48 = 0.53 | o =~ 0.63

TABLE 3.1 — La propagation des calculs.

en supposant que la sortie désirée au vecteur d’entrée x7 = (1,1) vaille u = 0. Aprés modifica-
tion des poids sur cet exemple, son nouveau passage dans le réseau doit conduire a une sortie
inférieure a la valeur précédente, qui était de 0.63.
Pour le neurone formel de sortie, on a :
Aw(i,j) = a5jyi
avec :
05 = (uj —y;) yj (1 —y;)

On prend d’abord : i = 3 et j = 5, ce qui mene a :
85 = (0 — 0.63) x 0.63 x (1 — 0.63) = —0.147

d’ou :
Aw(3,5) = —0.147 x 0.65 ~ —0.1

en fixant la valeur « a 1. De méme, pour ¢ = 4, on obtient :
Aw(4,5) = 0.48 x —0.147 ~ —0.07

Aw(0,5) = —0.147 x 1 = —0.147

Pour le neurone formel caché noté 4, on a d’abord, puisque dest(4) =5 :

85 =ys x (1 —y4) x 05 x w(4,5) = 0.48 x (1 —0.48) x —0.147 x —0.4 ~ 0.015
D’ou :
Aw(1,4) = 0.015 x 1. = 0.015
Aw(2,4) = 0.015 x 1. = 0.015

Aw(0,4) = 0.015 x 1. = 0.015
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De méme, puisque dest(3) =5 :
I3 =y3 X (1 —y3) x d5 x w(3,5) = 0.65 x (1 —0.65) x —0.147 x 0.5 ~ —0.017
D'ou :
Aw(1,3) = 0.016 x 1. = —0.017
Aw(2,3) = 0.016 x 1. = —0.017
Aw(0,3) = 0.016 x 1. = —0.017

Aprées modification, les poids deviennent donc :
w(0,5) + Aw(0,5) = 0.4 — 0.147 ~ 0.25

w(3,5) + Aw(3,5) = 0.5 — 0.1 = 0.4
w(4,5) + Aw(4,5) = —0.4 — 0.07 = —0.47

w(0,3) + Aw(0,3) = 0.2 — 0.017 = 0.183
w(1,3) + Aw(1,3) = 0.1 — 0.017 = 0.083
w(2,3) + Aw(2,3) = 0.3 — 0.017 = 0.283

w(0,4) + Aw(0,4) = —0.3 4+ 0.015 = —0.285
(1,4) + Aw(1,4) = —0.2 4+ 0.015 = —0.185
w(2,4) + Aw(2,4) = 0.4+ 0.015 = 0.415

w

Dans le réseau modifié, le calcul sur le vecteur d’entrée devient par conséquent :

Neurone formel j g Yj
3 0.183 4 0.083 x 1+ 0.283 x 1 = 0.55 oo =~ 0.63
4 —0.285 + —0.185 x 1+ 0.415 x 1 = —0.055 | 5205 ~ 0.51
5 0.25 4+ 0.4 x 0.63 — 0.47 x 0.51 = 0.26 Toom0s =~ 0.56

TABLE 3.2 — Le calcul sur le vecteur d’entrée.

Si on compare la valeur de sortie a celle du tableau de la section 2.1 on constate qu’elle est
passée de 0.63 avant apprentissage a 0.56 apres : elle s’est rapprochée de la valeur désirée 0.

Exemple 2 :

Considérons un réseau de neurones avec deux unités d’entrée, trois unités cachées et une
seule unité de sortie Figure , c’est-a-dire n = 2, [ = 3 et m = 1. Ce réseau est censé fonctionner
en fonction "X OR". Quatre modeles d’apprentissage qui sont des vecteurs 2 — D (n = 2) sont les
entrées. Les sorties sont quatre scalaires (m = 1). Si une représentation binaire est considérée,
les motifs sont (1,1), (1,—1), avec des cibles 0, 1,1, 0 respectivement et la fonction d’activation
est la sigmoide binaire [14].

Pour une représentation bipolaire, les modéles d’entrée sont (1,1), (1,—1), (—=1,1), (=1,—1)
avec des cibles —1, 1, 1, —1 respectivement et I'activation fonction est le sigmoide.

80



3 Perceptron multicouche

Les poids initiaux choisis aléatoirement entre —0,5 et 0,5 sont :
Vo1 = 0.396, Vo2 = —0.030, Vo3 = —0.401

V11 = —0.066, V12 = —0.046, V13 = 0.414
V21 = —0.017, V22 = 0.220, V23 = 0.231

et
wo1 = 0.118,?1}11 = —0.173, w1 = 0.204, w31 = —0.271

Le triage du réseau se poursuit jusqu’a ce que I'erreur quadratique totale soit suffisamment petite,

c’est-a-dire
ZZ (p) t(p) <e

p=1 k=1

Pour une tolérance ¢ = 0.05 et un taux d’apprentissage «« = 0.1 on obtient les résultats suivants :

a) Représentation binaire : 15342 itérations sont nécessaires pour la convergence et les sorties
finales sont :
g =012, = 0.870,5Y = 0.899, 5 = 0.102

b) Représentation bipolaire : 823 itérations sont nécessaires pour la convergence et les sorties
finales sont :

gt = —0.883,51? = 0.910,5* = 0.895, Y = —0.869

3.6.7 Le nombre de neurones dans la couche cachée

La détermination du nombre de neurones dans la couche cachée est délicate. Comme indiqué
dans [6], pour un probleme donné et des échantillons de taille fixe, un réseau «sous-estimé» (le
nombre de neurones dans la couche cachée ou le nombre de couches cachées est insuffisant),
aura un nombre de degrés de liberté trop faible ; la fonction d’erreur aura donc une composante
de biais importante et un terme de variance faible ; le modele est stable, mais a une performance
relativement faible. Par contre, un réseau «sur-estimé» (un grand nombre des couches cachées
ou un grand nombre de neurones dans la couche cachée), posséde un grand nombre de degrés
de liberté et 'optimisation a partir d’échantillons d’apprentissage différents conduira a des
solutions pouvant étre différentes, ce qui correspond a une composante de variance importante.
Le modele neuronal devient instable. Sous 'hypothese que le RPM ne dispose que d’une seule
couche cachée, nous utilisons la technique de rééchantillonnage pour la sélection du réseau
optimal. Dans le cas ou le réseau possede deux couches cachées, nous utilisons la procédure de
détermination de la topologie optimale du réseau, décrite dans [54]. Au dela de trois couches
cachées, le nombre optimal de neurones contenus par les couches cachées ne peut étre fixé
qu’expérimentalement. Par conséquent, un nombre trop élevé de neurones entraine d’inévitables
redondances et donc pénalise le temps de calcul inutilement employé . Différentes études sont
effectuées selon le cas.

3.6.8 Problémes liés a I’algorithme de rétropropagation

L’apprentissage par l'algorithme rétropropagation pose plusieurs problemes, les principaux
qu’on peut citer sont comme suit [51, 11] :
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1. L’architecture du réseau : il n’existe pas de regle générale pour déterminer la struc-
ture des réseaux (le nombre de couches cachées et le nombre de neurones par couche),
sachant que le probleme critique pendant l'apprentissage est de trouver un réseau as-
sez large pour bien apprendre mais également assez petit pour bien généraliser. On ne
sait (presque) pas dimensionner correctement le réseau. Les couches entrées et sorties
sont bien sur imposées, puisque le nombre de neurones qu’elles admettent dépend du
probleme posé. Mais que dire surtout du nombre de neurones des couches cachées? Si
chaque neurone a une fonction de sortie de type sigmoide (ex : tanh), et plus générale-
ment si cette fonction est non linéaire (sauf polynomiale) et dérivable, alors Cybenko a
démontré en 1989 qu’'un réseau multicouche est capable d’approximer n’importe quelle
fonction, a condition que le nombre de neurones dans la couche cachée soit suffisant.

— Une méthode par élagage consiste a initialiser le réseau avec un tres grand nombre
de neurones dans la couche cachée et a supprimer ceux d’entre eux dont les poids
synaptiques sont tres faibles et n’influencent pas trop le comportement du réseau.

— Une méthode par construction consiste a rajouter des neurones dans la couche cachée
au fur et a mesure des "besoins", i.e. lorsque I'erreur globale du réseau ne diminue
plus.

2. Probleme des valeurs initiales des poids du réseau : un autre probleme est le temps
de convergence de I'algorithme de rétropropagation. En effet, plus la somme pondérée
des entrées d’un neurone est forte, plus le neurone se trouve dans la zone de saturation
de sa fonction d’activation (tanh) , donc plus la dérivée ’ est faible (i.e. la pente de la
fonction en zone de saturation), et moins les poids du neurone sont modifiés. Il faut donc
démarrer 'apprentissage en initialisant les poids du réseau a des valeurs suffisamment
faibles qui placent la fonction d’activation dans sa zone linéaire : on choisit donc en
général des valeurs initiales inférieures a 0.1.

3. Le temps d’apprentissage : le temps d’apprentissage augmente avec le nombre de
couples d’apprentissage, ce qui diminue la vitesse de convergence.

4. La convergence de I’algorithme : aucune preuve mathématique sur la convergence
de cet algorithme vers un minimum global n’existe du fait que cette méthode utilise la
décente du gradient. La recherche d’'un minimum global sur la surface de I'erreur dans le
domaine des poids, peut présenter un probléme si cette surface possede des minimums
locaux qui peuvent ralentir (voire stopper) l'algorithme. Le choix d’apprentissage variable
permet dans certains cas d’accélérer la convergence. Il arrive cependant qu’on reste au
dessus du critere d’arrét sans jamais 'atteindre. C’est souvent le signe que le mécanisme
d’apprentissage est inadapté ou que l'architecture du réseau ne permet d’atteindre ce
degré de précision. Dans ce cas il faut augmenter le nombre de neurones de la couche
cachée ou changer de structure.

5. Le pas de correction des poids : si le pas de correction des poids est tres petit, I'ap-
prentissage nécessite alors un temps trés important. Par contre si ce méme pas est tres
grand le réseau devient oscillatoire, ce qui compromet sa convergence. La solution a ce
probleme est de choisir un pas variable initialisé a une grande valeur comprise entre O et
1, et qui sera diminuer jusqu’a une valeur minimale positive fixée au préalable.

6. Le pas d’apprentissage : le réglage du pas d’apprentissage ) t( joue aussi un role im-
portant dans la vitesse de convergence. Ainsi il est préférable qu’il soit grand au début de
I'apprentissage, et diminue au fur et a mesure que le réseau se rapproche de la solution.
(La valeur du pas d’apprentissage est de 'ordre de 0.1 a 0.001).

7. La saturation du réseau : si les poids prennent des grandes valeurs, les sorties de-
viennent grandes et se rapprochent de la zone de saturation de la fonction d’activation.
La solution a ce probléme est un compromis a faire entre : 1- Le choix d’'un pas de
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correction petit; 2- L'initialisation des poids a de tres petites valeurs.

8. Probleme de sur-apprentissage : il faut aussi donner suffisamment d’exemples bien
répartis (i.e. représentatifs) pour que le réseau généralise correctement, mais pas
trop pour qu’il ne fasse pas de sur-apprentissage (i.e. de I'apprentissage par cceur) au
détriment des capacités de généralisation. Un moyen simple de vérifier qu’il n’y a pas
sur-apprentissage consiste a comparer l'erreur quadratique globale du réseau qui décroit
toujours, et l'erreur faite par le réseau sur la base de test qui diminue puis augmente
lorsqu’il y a sur-apprentissage. La base de test ne doit jamais servir a 'apprentissage.

9. Le parametre : appelé taux d’apprentissage, joue un role important. S’il est trop
faible, la convergence est lente, et s’il est trop grand I’algorithme oscille entre des points
différents a cause de I'existence de vallées et de plateaux a la surface de la fonction cout.
Pour stabiliser la recherche des poids optimisant la fonction cofit, une méthode consiste
a ajouter un terme dit de "moment" ou « momentum » a ’expression d’adaptation des
poids, l'idée est de donner une certaine "inertie" pour chaque poids, de sorte que sa
mise a jour ne se fasse pas de maniére brutale. Ceci permet alors d’utiliser un taux
d’apprentissage relativement important sans pour autant augmenter les oscillations de
la trajectoire sur la surface d’erreur. Le choix de ce facteur est cependant délicat, on
peut d’ailleurs aboutir a des effets inverses, des oscillations ou un ralentissement de la
convergence.

10. Le nombre d’itération : On ne peut pas prévoir le nombre d’itération nécessaire a I'ap-
prentissage. I’algorithme de rétropropagation introduit la dérivée premiere des fonctions
d’activation. Il est cependant tout a fait envisageable d’utiliser d’autres algorithmes qui
ne nécessitent pas de dérivation comme par exemple les algorithmes génétiques.

3.7 conclusion

Dans de ce chapitre nous avons présenté la technique des réseaux de neurones en s’inté-
ressant plus particulierement aux perceptrons multicouches (PMC) qui peuvent étre capables
de résoudre le probleme étudié. La création d’un perceptron multicouche pour résoudre un
probléeme donné passe donc par I'inférence de la meilleure application possible tel que définie
par un ensemble de données d’apprentissages constitués de paires de vecteurs d’entrées et de
sorties désirées. Cette inférence peut se faire, entre autres, par l'algorithme dit de rétropropa-
gation. Ce dernier dont nous avons parlé en détail. Par ailleurs, le modéle multicouche est le
plus utilisé parmi les différents modeles des réseaux neuronaux, car il permet d’approximer
n’importe quelle fonction de transfert donnée, aprés un choix approprié de ses parametres.

Nous avons également mentionné les problemes liés a I'algorithme de rétropropagation Le
chapitre suivant traite le probleme de classification non linéaire en utilisant I'architecture PMC.
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Introduction

Les réseaux de neurones artificiels sont fréquemment utilisés pour la classification, en raison
de leur capacité a résoudre des problémes non linéaires avec beaucoup de succes. Pour une
tache de classification, le réseau neuronal artificiel cherche une structure de réseau avec un
ensemble de parameétres a laide d’'un algorithme d’apprentissage.

La classification est une méthode mathématique d’analyse de données, il est appliqué sur
des données numériques (points, tableaux, images, sons...etc), pour faciliter ’étude d’une
population d’effectifs importants.

Nous présenterons dans ce chapitre tout d’abord qu’est-ce que c’est la classification supervi-
sée, nous présenterons les méthodes de classification ainsi que leurs différentes techniques et le
domaine d’applications...stc.

Puis, nous donnerons quelques exemples des classification appliquées par le réseau percep-
tron multicouche a 'aide du logiciel Matlab.

Le perceptron multicouche (MLP) est un outil essentiel pour résoudre les problemes de clas-
sification, d’identification et de généralisation. Les parametres d’apprentissage de 'algorithme
de rétropropagation et de la structure du réseau sont optimisés pour réussir un processus de
mise a jour de poids plus rapide et efficace.

Malgré les nombreux avantages des réseaux de neurones, ils présentent un inconvénient
principal qui est la décision des parameétres par essais et erreurs, ou approximativement. Si le
taux d’apprentissage dans l'algorithme de rétropropagation est choisi plus grand, 'apprentissage
devient plus rapide mais le risque d’oscillation apparait. Mais, si le taux d’apprentissage est
faible, le processus d’apprentissage prend peut-étre trés longtemps. La méme situation est
également observée dans le coefficient de quantité de mouvement. Le nombre de neurones
cachés est déterminé de maniére totalement aléatoire. La sélection d’une fonction d’activation
différente pour chaque solution de probléme peut donner une meilleure solution en fonction de
la caractéristique de sortie. Parce que prendre la décision de toutes ces valeurs prend du temps,
le développement d’un algorithme d’optimisation est nécessaire.

Il existe diverses études dans la littérature avec la colonie d’abeilles artificielles (ABC),
l'algorithme de recuit simulé (SA) et l'algorithme génétique (GA) concernant les cas dans
lesquels un parameétre est optimisé tandis que tous les autres sont maintenus constants. Il existe
un nombre limité d’études qui optimisent plus d'un parameétre en utilisant un seul algorithme.

Les travaux que nous allons présenter dans ce chapitre visent a optimiser quatre parametres,
le nombre de neurones cachés, le taux d’apprentissage, le coefficient d’'impulsion, de I'algorithme
de rétropropagation et le type de la fonction d’activation utilisé.
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Classification supervisée

La classification supervisée ou le classement automatique est la catégorisation algorithmique
d’objets. Elle consiste a attribuer une classe ou catégorie a chaque objet (ou individu) a
classer, en se fondant sur des données statistiques. Elle fait couramment appel a I'apprentissage
automatique et est largement utilisée en reconnaissance de formes.

La classification supervisée consiste en 'affectation d’'une nouvelle observation prise sur le
systeme a un moment donné a I'une des classes élaborées lors de la phase d’apprentissage.

Un classifieur est une fonction de décision qui permet de réaliser la séparation des données.
On ne s’interesse qu’aux méthodes de classification supervisées a deux classes dont on distingue
deux types : Classification séparatrice et classification probabiliste.

4.2.1 Méthodes probabiliste

La méthode de classification probabiliste utilise une hypothése sur la distribution des indivi-
dus a classifier. Par exemple, on peut considérer que les individus de chacune des classes suivent
une loi normale. Le probleme qui se pose alors est de déterminer quels sont les parametres des
lois (moyenne, variance) et a quelle classe les individus ont le plus de chances d’appartenir.
Les parametres d'une loi peuvent étre déterminés de maintes facons, et notamment en utilisant
I'algorithme espérance-maximisation.

Considérons un probléme de classification a deux classes ¢ = 2. Les deux objets sont repré-
sentés par un vecteur forme X tel que X = [z121...21]7. Notons : P = proba(c = ¢1) la
probabilité d’appartenance a priori d'un objet quelconque a la classe C;. On déduit alors que
p2 = proba(C = Cy) = 1 — py, étant donné qu’on dispose seulement de deux classes.

Si l'objet appartient a la classe (4, le vecteur forme (appelé dans ce contexe vecteur aléatoire)
X possede la densité de pronanilité conditionnel f, ¢, (X), si l'objet appartient a la classe Cs,
X possede la densité de probabilité conditionnel f, /¢, (X).

Avec :
P1-fayor (X) + p2-fo)0n (X) = fx(X)
fx(X) est la densité de probabilité conditionnelle de (X).

La théoreme de Bayes permet d’exprimer les probabilités a posteriori en fonction des probabilités
a priori et des densités de probabilité conditionnelle comme suit :

proba(C = Cy/x) = (X)) prfeen(X) + pafue, (X)

4.1)
i=1,2

Le terme proba(C' = C;/x) se lit probabilité d’appartenance d’un objet a la classe C; sachant que
sa représentation est X, cette robabilité est appelée probabilité a posteriori.
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4.2.2 Méthodes séparatistes

Séparation linéaire entre deux classes :

L'un des plus connu des réseaux de neurones utilisé comme classifieur linéaire est le percep-
tron. Le perceptron vise a définir une fonction discriminante linéaire séparant les 2 classes. La
réponse (sortie) S fournie toujours 'une des deux valeurs (0.1) selon que l'objet appartient a
une classe ou a une autre. Si on substitue la fonction d’activation seuil a une sigmoide définie
au paragraphe dont la sortie prend des valeurs dans l'intervalle 01, on obtiendra un classifieur
probabiliste fournissant les probabilités d’appartenance a posteriori dans chaque classe.

y +
+
+
+ +
N +
+ =
+
+
N ]
+
N ]
+ - ,
+ _ -

FIGURE 4.1 — Classification linéaire

4.2.3 Classification binaire

La classification binaire classe les données dans 'un des deux groupes. Ce type de classifica-
teur est en fait utile pour plus d’applications que vous ne le pensez [27]. Certaines applications
typiques incluent le filtrage du courrier indésirable (un courrier indésirable ou un courrier
normal) et les approbations de prét (approuver ou refuser).

Pour la classification binaire, un seul nceud de sortie est suffisant pour le neurone réseau. C’est
parce que les données d’entrée peuvent étre classées par la valeur de sortie, qui est supérieur ou
inférieur au seuil. Par exemple, si la la fonction sigmoide est utilisée comme fonction d’activation
du neeud de sortie, les données peuvent étre classées selon que la sortie est supérieure a 0,5 ou
non. Comme le la fonction sigmoide va de 0 a 1, nous pouvons diviser les groupes au milieu,
comme indiqué sur la figure 4.2.
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FIGURE 4.2 — Probleme de classification binaire

Considérez le probleme de classification binaire illustré sur la figure 4.2. Pour les coordonnées
données (z,y), le modele doit déterminer a quel groupe appartiennent les données. Dans ce
cas, les données d’apprentissage sont fournies dans le format illustré comme suivant :

{5,7,A}
9,8}

(6,5,

Les deux premiers chiffres indiquent respectivement les coordonnées = et y, et le symbole
représente le groupe auquel appartiennent les données. Les données sont constituées de I'entrée
et une sortie correcte telle qu’elle est utilisée pour 'apprentissage supervisé.

Maintenant, construisons le réseau de neurones. Le nombre de nceuds d’entrée est égal au
nombre de parametres d’entrée. Comme l'entrée de cet exemple consiste de deux parametres,
le réseau emploie deux nceuds d’entrée. Nous avons besoin d’un noeud de sortie car cela implé-
mente la classification de deux groupes comme précédemment abordé. La fonction sigmoide est
utilisée comme fonction d’activation et la couche cachée a quatre nceuds.1 La figure 4.3 montre
le réseau de neurones décrit.

FIGURE 4.3 — Le réseau de neurone pour les données d’entrainement

Les données d’entrainement illustrées sont celles que nous utilisons pour entrainer le neurone
réseau. Le réseau de neurones de classification binaire adopte généralement la fonction
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d’entropie croisée de 1’équation précédente pour l'entrainement. Vous n’étes pas obligé de le
faire tout le temps, mais cela est bénéfique pour la performance et le processus de mise en ceuvre.

4.2.4 Classification multiclasse

Cette section explique comment utiliser le réseau de neurones pour gérer les classification de
trois classes ou plus. Considérons une classification des données entrées de coordonnées (z,y)
dans I'une des trois classes Figure 4.4.

FIGURE 4.4 — probleme de classification multiclasse

Nous devons d’abord construire le réseau de neurones. Nous utiliserons deux nceuds pour la
couche d’entrée car I'entrée se compose de deux parametres. Par souci de simplicité, les couches
cachées ne sont pas prises en compte pour le moment. Nous devons également déterminer le
nombre de noeuds de sortie [27]. Il est bien connu que faire correspondre le nombre de noeuds
de sortie au nombre de classes est la méthode la plus prometteuse. Dans cet exemple, nous
utilisons trois nceuds de sortie, car le probleme nécessite trois classes. Figure 4.5 illustre le
réseau de neurones configuré.

FIGURE 4.5 — Le réseau de neurone configuré pour les trois classes

4.2.5 Différentes méthodes de la classification

— Classification hiérarchiques : En classification hiérarchique ascendante. Le procede
consiste a grouper les observations individuelles en classes par partie de la méme classe.
Les méthodes se distinguent par le choix de la distance entre les observations et la
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définition de la stratégie d’agrégation [35].

Dans l'algorithme de base, le calcul de la distance (il s’agit plus exactement d’une
quantité critére que 'on appelle distance par abus de langage) fait par récurrence a partir
de la matrice des distances entre observations.

— Classification non hiérarchiques : La classification non hiérarchique ou partitionne-
ment, aboutissant a la décomposition de 'ensemble de tous les individus en m ensemble
disjoints ou classes d’équivalence, le nombre m de classes est fixé (6). Le résultat obtenu
est alors une partition de ’ensemble des individus, un ensemble de parties, ou classes de
I'ensemble I des individus telles que :

- Toute classe soit non vide.

- Deux classes distinctes sont disjointes.

- Tout individu appartient a une classe.

Cet algorithme porte le nom de "agrégation autour de centres variables". Une version
légerement différente, connue sous le nom de "nuées dynamiques" consiste a représenter
chaque groupe non pas par son centre, mais par un ensemble de points (noyau)
choisis aléatoirement a l'intérieur de chaque groupe. (6) On calcule alors une distance
"moyenne" entre chaque observation et ces noyaux et I'on procéde a laffectation.
Exemple de technique de typologie : les k-means.

— Classification paramétrique : en utilisant la fonction de discrimination optimisée par
I'entrainement. Cette technique consiste a faire une hypothese sur la forme analytique
de la probabilité de distribution recherchée [26]. Puis l'estimation des parameétres
(moyenne, covariance ...) de cette distribution avec apprentissage. La méthode la plus
utilisée est la méthode Gaussienne.

— Classification non paramétrique : en utilisant la fonction discriminative basé sur I'esti-
mation de la densité des différentes classes voisines de I'observation. Cette méthode est
nommée k plus proche voisins (kpp). Elle consiste a mesurer la distance entre la position
du nouvel objet et les classes voisines. Ce nouvel objet sera attribué a la meilleure classe
représentative parmi les k observation délimités autour de ce nouvel objet.

— Classification par réseau de neurones qui permet d’estimer la probabilité a posteriori
d’objets appartenant a une classe [26].

4.2.6 Domaine d’application de la classification

La classification joue un réle important dans toutes les sciences et techniques qui font appel a la
statistique multidimensionnelle [35].

Citons tout d’abord les sciences biologiques : botanique, zoologie, écologie,...Ces sciences uti-
lisent également le terme de "taxinomie" pour désigner l'art de la classification. De méme les
sciences de la terre et des eaux : géologie, pédologie, géographie, étude des pollutions, font
grand usage de classifications.

4.2.7 Quelques techniques de la classification

1. k plus proches voisin :
la méthode des k plus proches voisins est une méthode d’apprentissage supervisé.cette
méthode consiste a prendre en compte (de facon identique) les & échantillons d’appren-
tissage dont l'entrée est la plus proche de la nouvelle entrée z, selon une distance a
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définir. Puisque cet algorithme est basé sur la distance.

'algorithme des k plus proches voisins (kK — NN) est une méthode non paramétrique
utilisée pour la classification et la régression. Dans les deux cas, il s’agit de classer
I'entrée dans la catégorie a laquelle appartient les k plus proches voisins dans I'espace
des caractéristiques identifiées par apprentissage. Le résultat dépend si I'algorithme est
utilisé a des fins de classification ou de régression :

-En classification k£ — N N, le résultat est une classe d’appartenance. Un objet d’entrée est
classifié selon le résultat majoritaire des statistiques de classes d’appartenance de ses k
plus proches voisins, (k est un nombre entier positif généralement petit). Si k = 1, alors
I'objet est affecté a la classe d’appartenance de son proche voisin.

-En régression k — N N, le résultat est la valeur pour cet objet. Cette valeur est la moyenne
des valeurs des k plus proches voisins.

La méthode k£ — NN est basée sur I'apprentissage préalable, ou I'apprentissage faible,
ou la fonction est évaluée localement, le calcul définitif étant effectué a lissue de la
classification. L’algorithme k— N N est parmi les plus simples des algorithmes de machines
learning.

. Les Réseaux de Neurones :

Les réseaux de neurones proposent une simulation du fonctionnement de la cellule ner-
veuse a l'aide d’'un automate : le neurone formel. Les réseaux neuronaux sont constitués
d’un ensemble de neurones (noceuds) connectés entre eux par des liens qui permettent
de propager les signaux de neurone a neurone. Grace a leur capacité d’apprentissage,
les réseaux neuronaux permettent de découvrir des relations complexes non-linéaires
entre un grand nombre de variables, sans intervention externe. De ce fait, ils sont lar-
gement utilisés dans de nombreux problemes de classification (ciblage marketing, recon-
naissance de formes, traitement de signal,...) d’estimation (modélisation de phénomenes
complexes,...) et prévision (bourse, ventes,...). Il existe un compromis entre clarté du
modele et pouvoir prédictif. Plus un modele est simple, plus il sera facile a comprendre,
mais moins il sera capable de prendre en compte des dépendances trop variées.

. Machine a vecteurs de support :

les SVM sont une généralisation des classifiées linéaires. les SVM ont été développés dans
les années 1990 a partir des considérations théoriques de Vladimir Vapnik sur le dévelop-
pement d’une théorie statistique de 'apprentissage : la Théorie de VapnikChervonenkis.
Les SVM ont rapidement été adoptés pour leur capacité a travailler avec des données de
grandes dimensions, le faible nombre d’hyper parametres, leurs garanties théoriques, et
leurs bons résultats en pratique.

Les machines a vecteurs de support ou séparateurs a vaste marge (en anglais Support
Vector Machine, SVM) sont un ensemble de techniques d’apprentissage supervisé desti-
nées a résoudre des problémes de classification.

Les SVM ont été appliqués a de tres nombreux domaines (bio-informatique, recherche
d’information, vision par ordinateur, finance...). Selon les données, la performance des
machines a vecteurs de support est de méme ordre, ou méme supérieure, a celle d'un
réseau de neurones ou d’'un modele de mixture gaussienne.
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Application au réseau PMC

4.3.1 Résoudre le probléeme XOR par le PMC

Dans cet exemple nous allons résoudre le probléme XOR par le perceptron multicouche, le but
est de classer un ensemple de points de deux couleurs différentes en deux classes A et B, la
classe A représente les plus noire et la classe B représente les carrés bleus figure 4.6.
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FIGURE 4.6 — Classification en deux classes par le perceptron multicouche

Un perceptron multicouche avec deux entrées doit étre formé. Seulement un neurones de sortie
représente les deux classes, deux couches cachés , la premiére couche contient 5 neurones et la
deusieme de 3 neurones figure 4.7.
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FIGURE 4.7 — Le percepreon multicouche entrainé

Nous allons entrer ces données dans 'ogiciel Matlab,

Listing 4.1 — Code source .

close all, clear all, clc, format compact
% number of samples of each class

K = 100;

% define 4 clusters of input data
q = .6; % offset of classes

A = [rand(1,K)-q; rand(1,K)+ql;

(os]
]

[rand (1,K)+q; rand(1,K)+q];
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Q
Il

[rand (1,K)+q; rand(1,K)-q];
[rand (1,K)-q; rand(1,X)-ql;
% plot clusters

figure (1)

plot (A(1,:) ,A(2,:), 'k+")

hold on

grid on

plot (B(1,:),B(2,:),'bd")
plot(C(1,:),C(2,:)," 'k+")
plot(D(1,:),D(2,:),"'bd")

% text labels for clusters

(W]
I

text (.5-q,.5+2%q, 'Class A'")

text (.5+q,.5+2%q, 'Class B')

text (.5+q,.5-2%q, 'Class A')

text(.5-q,.5-2%q, 'Class B')

% encode clusters a and ¢ as one class, and b and d as another
class

a=-1; % a | b

c = -1; % ------

b= 1; % 4 | ¢

d = 1; %

% define inputs (combine samples from all four classes)
P = [A B C DJ];
% define targets
T = [repmat(a,l,length(A)) repmat(b,1,length(B))

repmat (c,1,length(C)) repmat(d,1l,length(D)) 1;
% view inputs |outputs
%[P' T']
% create a neural network
net = feedforwardnet ([5 3]);
% train net
net.divideParam. trainRatio
net.divideParam.valRatio
net.divideParam.testRatio

]
—
“.

% training set [%]
% validation set [%]
0; % test set [%]

I
o

% train a neural network

[net ,tr,Y,E] = train(net,P,T);
% show network

view (net)

% Plot the network

figure (2)

plot(T', 'linewidth',2)

hold on

plot(Y','r--")

grid on

legend ('Targets', 'Network response','location', 'best')

ylim([-1.25 1.25])

% generate a grid

span = -1:.005:2;

[P1,P2] = meshgrid(span,span);

pp = [P1(:) P2(:)1"';

% simulate neural network on a grid
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aa = net(pp);

% translate output into [-1,1]

%aa = -1 + 2x(aa>0);

% plot classification regions

figure (1)

mesh (P1,P2,reshape (aa,length(span),length(span)) -5);
colormap cool

view (2)

Le traitement de ces données avec le logiciel Matlab donne la figure suivante (4.8) :

2

05

05

- 0.5 0 05 1 1.5 2

FIGURE 4.8 — Résultas de la classification

4.3.2 Classification avec algorithme de descente de gradient

Classification des secteurs avec I’algorithme de descente de gradient :
Etape 1 :Définition des secteurs

Listing 4.2 — Code source .

% Parameter

N = 24,

% Coordinates

V = linspace(-2,+2,N);

[X,Y] = ndgrid(V,V);
Coordinates = [X(:)';Y(:)'];
% Regions

Regions = 1*xge(Y,X)+2*(gt(Y,-X) |1t (abs(X+Y) ,1e-2))+1;
Regions = Regiomns(:)';

% Figure

Figure = figure('Color','w');

axis('off ') ;
hold('on');
Colors = {'m','g"','c','yv'};
% Plot
for r = 1:4
I = find(eq(Regions,r));
plot (Coordinates(1,I),Coordinates(2,I),'o"',...
'MarkerEdgeColor', B S
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'MarkerFaceColor', Colors{rl},...
'MarkerSize', 6) ;

end

x1lim([-2 +2]);

ylim ([-2 +21);

axis('equal');

drawnow () ;

Etape 2 :Entrainement avec algorithme de descente de gradient

Listing 4.3 — Code source .

% Probabilities
Probabilities = zeros(4,numel (Regions));
for n = 1:numel(Regions)
Probabilities (Regions(n),n) = 1;
end
% Multi-layer perceptron
MLP =
MultilayerPerceptron('LengthsOfLayers', [2 4 4],...
'"HiddenActFcn', 'linear',...
'OutputActFcn', "'softmax') ;
% Options
Options = .
struct ('TrainingAlgorithm', 'GD',...
'"NumberOfEpochs', 50, ...
'MinimumMSE "', le-2,...
'SizeOfBatches ', 10, ...
'SplitRatio’, 1,...
'Momentum', 0.9);
% Training
MLP.train(Coordinates ,Probabilities ,Options) ;

Etape 3 :Tracé de la carte en fonction des régions calculées par le perceptron multicouche

Listing 4.4 — Code source .

% Map colors

Colors ce
[1 0 0;...
01 0;...
00 1,;...
11 0];
% Coordinates of the coloration points
N2 = 300;
V = linspace(-2,+2,N2);
[X,Y] = ndgrid(V,V);
Coordinates2 = [X(:)';Y(:)'];
% Most probable regions
MLP.propagate (Coordinates2);
Probabilities2 = MLP.Outputs;
[T, Regions2] = max(Probabilities2,[],1);
% Coloration
Coloration = .
pcolor (get (Figure, 'currentaxes'), ...
reshape(Coordinates2(1,:),N2,N2),...

95




4 Optimisation du réseau PMC par des algorithmes heuristiques

reshape (Coordinates2(2,:) ,N2,N2),...
reshape (Regions2 ,N2,N2));
set (Coloration,...
'EdgeColor', 'none', ...
'FaceAlpha',0.25);
colormap (Colors) ;
uistack(Coloration, 'bottom');

Training aigorithm: gradient descent
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FIGURE 4.10 — Le résultat de classification
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Algorithmes d’optimisation

4.4.1 Colonie d’abeilles artificielles ABC

L’algorithme de colonie d’abeilles artificielles est développé en modélisant le comportement de
recherche de miel des abeilles.

Il est concu par Karaboga en 2005. Dans cet algorithme, chacune des sources de nourriture
représente une solution pour le probléme. Les abeilles de la colonie recherchent la source avec
plus de quantité de nectar.

La quantité de nectar correspond a la valeur de fitness de la source de nourriture. L’algorithme
est divisé par ces étapes :

ETAPE 1 : Initialisation En simple : N abeilles éclaireuses sont placées aléatoirement
dans l'espace de recherche.

ETAPE 2 : Recrutement En simple : Les éclaireuses qui ont visité les emplacements avec le
meilleur fitness font la danse frétillante : elles recrutent ainsi des butineuses qui auront pour but
de chercher dans le voisinage une solution plus prometteuse. Les éclaireuses qui ont trouvé les
meilleurs emplacements/solutions lors de la phase d’initialisation recrutent plus de butineuses
tandis que les autres recrutent les butineuses restantes.

ETAPE 3 : Recherche locale En simple : Les butineuses actives recherchent dans le voisinage
(précédemment visité par les éclaireuses) de nouvelles sources. Les abeilles butineuses recrutées
sont aléatoirement dispersées dans le voisinage de la source initiale. Si I'une d’elles trouve une
source avec un meilleur fitness que la précédente, elle devient éclaireuse.

ETAPE 4 : Rétrécissement de voisinage Si aucune butineuse ne trouve de solution avec un
meilleur fitness que celle de la source (emplacement de I'eclaireuse), la taille du patch fleurs est
rétréci. Les patchs sont généralement initialisés pour couvrir une grande région de I'espace de
recherche, souvent tout I'espace, est progressivement réduits. Le mécanisme de rétrécissement
du voisinage vise a se concentrer progressivement sur une zone de recherche étroite autour du
pic de fitness. A chaque cycle de stagnation, la taille du patch fleur est diminuée en utilisant la
formule heuristique suivante : a(t + 1) = 0, 8a(t) ol a(t) est le coté de 'hyperbox.

ETAPE 5 : I’abandon du site Si la procédure de recherche locale ne parvient pas a apporter une
amélioration dans ce patch fleur, la recherche est supposée avoir trouvé I'optimum de fitness
locale. Dans ce cas, le patch de fleurs est abandonné et une nouvelle abeille éclaireuse est
réinitialisée a un endroit aléatoire dans I'espace de recherche.

ETAPE 6 : Recherche globale A chaque cycle de l'algorithme des abeilles, la recherche globale
est effectuée par ns - nb abeilles éclaireuses. Ces éclaireuses sont placées de maniere aléatoire
dans l'espace de recherche.

Mise a jour de la population A la fin de chaque cycle d’optimisation, une nouvelle liste d’éclai-
reuses est crée a partir des nb éclaireuses résultantes de la procédure de recherche locale (pour
chaque patch fleur, I'abeille qui a atterri sur la meilleure solution), et les ns - nb éclaireuses
résultantes de la procédure de recherche globale (les abeilles dispersées au hasard).

Critére d’arrét L’algorithme est arrété, soit quand une solution considérée comme acceptable a
été trouvée, soit quand le nombre maximum de cycles a été atteint. Pour expliquer le principe
de cet algorithme, voici un schéma bloc présentant ses différentes étapes :
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Initialisation

Recrutement
! !
Recherche Recherche
Globale Locale
|
Rétrécissement du uoisinagel | Abandon du site |

|

[

Mise a jour de [a
population

Critére d'arrét

Solution

FIGURE 4.11 - Organigramme générale de I'algorithme de Colonie d’abeilles artificielles

4.4.2 Algorithme génétique

Les algorithmes génétiques sont les méthodes d’optimisation et de recherche évolutive les
plus courante ,il s’appuyant sur des techniques dérivées de la génétique et de 1’évolution
naturelle,ils appartiennent a la famille des algorithmes évolutionnistes : un sous-ensemble des
métaheuristiques.

ils ont été initialement développés et adaptés a 'optimisation par John Holland en 1975.

Un Algorithme Génétique est défini par les caractéristiques suivantes :

— Séquence/Chromosome/Individu (Codage binaire) : « Nous appelons une séquence
(chromosome, individu) A de longueur L(A) une suite A = al,a2,...,al.aveci [1,L], aiV =
0,1 ».

Un chromosome est donc une suite de bits en codage binaire, appelé aussi chaine binaire.

— Population : Un ensemble de chromosomes ou de points de I'espace de recherche.

— Gene : C’est une partie d’'une solution au probleme, donc d’'un individu.

— Environnement : C’est 'espace de recherche.

— Fonction de fitness :C’est la fonction - positive - que nous cherchons a maximiser.
L’algorithme comporte quatre étapes principales : sélection, recombinaison, croisement et mu-
tations.

La sélection sélectionne les individus, appelés parents, qui contribuent a la population de la
génération suivante. Crossover combine deux parents pour former les enfants de la prochaine
génération.

La mutation applique des changements aléatoires aux parents individuels pour former des en-
fants.

L’organigramme fonctionnel de la figure 4.12 illustre la structure de I'Algorithme Génétique.
Les diverses phases et les mécanismes associés a chacune d’entre elles seront présentés dans les
sections suivantes :
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l Générer une population initiale ‘

—-{ Evaluer la fonction objectif |

| Recombinaison |

Nouvelle population
générée

es critéres d'optimisation
ont-ils été rencontrés

| Meilleurs individus |

+

Résultats

FIGURE 4.12 — Organigramme générale d’un algorithme génétique

4.4.3 Algorithme de recuit simulé

L’algorithme de recuit simulé est développé par le comportement des systémes physiques en fai-
sant fondre une substance et en abaissant lentement sa température jusqu'a ce qu’elle atteigne
le point de congélation (recuit physique).

RS diminue lentement la température et a chaque température considere un voisin de 'état ac-
tuel. Si I'énergie du voisin est meilleure que I'état actuel, RS déplace le systeme vers I'état voisin,
mais si 'énergie du voisin était inférieure a I'état actuel, RS utilise une fonction d’acceptation
pour décider de passer ou non a I’état voisin. La procédure est controlée par un groupe de para-
meétres appelés programme de refroidissement, de sorte qu’elle peut donner un résultat presque
optimal au probleme dans un délai raisonnable [26]. L’algorithme accepte une nouvelle solution
avec la probabilité p; :

pe(a = a’) = 4.2)

exp(w), sinon

Dans la formule (4.2), f est la fonction objectif, o est la solution courante, o’ est une nouvelle
solution, ¢ est la température courante [45].

les étapes de I'algorithme RS montre comme suit [46] :
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Algorithm 4.8 Algorithme récuit simulé

— Sélectionnez le meilleur vecteur de solution xy a optimiser
— Initialiser les paramétres : température T, constante de Boltzmann k, facteur de réduction c.

1. Tant que le critere de résiliation n’est pas satisfait Faire
2. Pour nombre de nouvelle solution
Sélectionnez une nouvelle solution : xg + Ax
3. Si f(xo+ Ax) > f(xzg) Alors
Frouwver = flxo + Ax); 20 = 20 + A2
4. Sinon
Af = f(zo + Az) — f(zo)
aléatoire (0, 1)
5. Sir > exp(—Af/KT) Alors
Jrnowveau = f(xo + Az), x9 =20+ Az
6. Sinon
fnouveau - f(u”Uo)
7. Fin Si
8. Fin Si
f = frouwveau Baisser la température périodiquement : 7'=c x T
9. Fin Pour
10. Fin Tant que

Processus d’optimisation

Le premier ensemble de données des deux utilisé dans 'ensemble de données de recherche
sur la reconnaissance des activités humaines et des transitions posturales par smartphone
de l'ensemble de données du référentiel d’apprentissage automatique de 'UC Irvine contient
10929 échantillons avec 561 fonctionnalités. Ensemble de données de reconnaissance d’activité
construit a partir des enregistrements de 30 sujets effectuant des activités de base et des
transitions posturales tout en portant un smartphone monté a la taille avec des capteurs inertiels
intégrés. Dans la recherche, 6 classes, marcher, monter les escaliers, descendre les escaliers,
s’asseoir, se tenir debout et s’allonger, sont utilisées. Les 6 classes contiennent environ 95 de
I'ensemble de données. 65 de 'ensemble de données est utilisé pour la formation et le reste est
utilisé pour les tests.

Le deuxieme jeu de données contient 1500 échantillons avec 45 caractéristiques. Ces
caractéristiques sont les valeurs de coordonnées xyz pour la main, la taille et le genou dans une
période d’intervalle de 1 seconde dans une activité de cinq secondes. Le nombre de classes de
sortie est de 5 : chute, debout, saut, marche et assise. Cet ensemble de données a été collecté
pour la recherche menée a I'Université technique de Yildiz d’ici 'année 2014 [29]. 1250 de ces
1500 sont utilisés pour la formation et le reste est utilisé pour les tests.

Pour la topologie du réseau, un perceptron multicouche avec une couche cachée est concgu.
Le réseau pour s’entrainer a 'aide de 'algorithme de propagation arriére est la cible. Les poids
initiaux sont sélectionnés au hasard. 100 itérations sont implémentées pour la formation.
Lorsque la précision du test est calculée, pour le méme taux d’apprentissage, le méme coefficient
d’impulsion, le nombre de neurones cachés et le type de fonction d’activation, la précision du
test est calculée 5 fois avec des poids initiaux choisis au hasard, et la moyenne arithmétique
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de ces 5 valeurs est calculée. Le seul réseau PMC en couches caché formé pour classer ces
ensembles de données est optimisé respectivement avec ABC, AG et RS. Les parametres a
optimiser sont le nombre de neurones cachés, le taux d’apprentissage, le coefficient d’impulsion
et le type de fonction d’activation.

Les options disponibles pour la fonction d’activation sont la fonction sigmoide, sigmoide
bipolaire, linéaire et échelonnée. Pour l'algorithme ABC, l'optimisation est appliquée par les
colonies avec des volumes différents. Le facteur limite est choisi comme 5. La quantité de
nectar collecté correspond a la performance du test. Pour AG, 'optimisation est appliquée par
différentes tailles et générations de population.

4.6 Résultats

Les résultats classifient 'ensemble de données HAPT sont présentés dans les tableaux (4.1),
(4.2) et (4.3) respectivement en utilisant ABC, AG et RS.

Les résultats classent le deuxiéme ensemble de données sont présentés dans les tableaux
(4.4), (4.5) et (4.6) respectivement en utilisant ABC, AG et RS.

Des abeilles Itération Taux Coeifficient Nombre Fonction Tester

d’apprentissage de quantité de Neurone d’activation les Performance

caché
6 10 0.4474 0.6329 111 Linéare 95.5%
8 8 0.2909 0.0316 596 sigmoid 93.67%
10 5 0.4111 0.4966 309 sigmoid 93.5%
12 3 0.4004 0.7487 71 linéar 95.33%
14 2 0.7241 0.312 46 linéar 95.33%
TABLE 4.1 — Ensemble de données HAPT avec algorithme ABC.
Population Génération Taux Coeifficient Nombre Fonction Tester
d’apprentissage de quantité de Neurone d’activation les Performance
de mouvement caché
5 10 0.4295 0.5805 12 sigmoid 88%
10 15 0.2199 0.6598 112 linear 90.5%
10 15 0.4268 0.5321 151 sigmoid 91.5%
15 15 0.1012 0.6410 458 sigmoid 92.16%
15 20 0.411 0.4966 309 sigmoid 93.5%

TABLE 4.2 — Ensemble de données HAPT avec algorithme génétique AG.
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4 Optimisation du réseau PMC par des algorithmes heuristiques

Itération Taux Coeifficient Nombre Fonction Tester

d’apprentissage de quantité de Neurone d’activation les Performance

caché
5 0.5 0.5 200 linear 90.67%
10 0.515 0.417 265 linear 92%
15 0.533 0.429 252 linear 92.16%
20 0.889 0.026 22 sigmoid 93.33%
40 0.646 0.354 208 sigmoid 93.66%

TABLE 4.3 — Ensemble de données HAPT avec l'algorithme RS.

Des abeilles Itération Taux Coeifficient Nombre Fonction Tester

d’apprentissage de quantité de Neurone d’activation les Performance

Number caché
6 12 0.441 0.2932 101 step 86.6%
8 9 0.0117 0.4553 390 step 87.4%
10 8 0.0074 0.2482 23 step 87.2%
12 6 0.0052 0.6278 5 sigmoid 86.4%
14 5 0.0074 0.2482 237 step 87.2%
TABLE 4.4 — Deusiéme ensemble de données avec I'algorithme ABC.
Population Génération Taux Coeifficient Nombre Fonction Tester
d’apprentissage de quantité de Neurone d’activation les Performance
de mouvement caché
5 10 0.4604 0.7091 187 linéar 74.6%
10 10 0.6280 0.4624 351 Sigmoid 75.4%
10 15 0.0011 0.7892 320 Sigmoid 78.2%
15 15 0.0019 0.6476 265 Sigmoid 81.8%
15 20 0.0052 0.6278 5 Sigmoid 81.4%

TABLE 4.5 — Deusiéme ensemble de données avec 'algorithme génétique AG.
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4 Optimisation du réseau PMC par des algorithmes heuristiques

Itération Taux Coeifficient Nombre Fonction Tester

d’apprentissage de quantité de Neurone d’activation les Performance

caché
5 0.549 0.549 58 linéar 73.04%
10 0.164 0.847 223 Sigmoid 75.18%
15 0.011 0.043 32 linéar 77.2%
20 0.974 0.06 4 Sigmoid 78.6%
40 0.909 0.081 324 Sigmoid 78.8%

TABLE 4.6 — Deuxiéme ensemble de données avec I'algorithme RS.

Pour l'algorithme ABC, litération s’est poursuivie jusqu’a ce que le taux de réussite le plus
élevé soit atteint dans les colonies contenant un nombre différent d’abeilles. A la fin, on ne voit
que dans les colonies avec un plus grand nombre d’abeilles ; le taux de réussite le plus élevé est
atteint avec moins d’itérations.

Le nombre maximal d’itérations a été sélectionné pour les critéres d’arrét dans I'AG. Des
processus d’optimisation ont été lancés pour différentes valeurs de population. Dans I'algorithme
RS, la température initiale a pris 100. Ici encore, le critére d’arrét est sélectionné comme le
nombre d’itérations. Au final, 'AG est le plus lent en terme de temps d’exécution. L’algorithme
RS, en revanche, a bien fonctionné en termes de vitesse mais n’a pas pu obtenir des résultats
bonnes par rapport aux autres algorithmes. Par conséquent, I'algorithme ABC a été le plus réussi
en termes d’obtention des meilleurs résultats.

Conclusion

Dans ce chapitre, on a donné une vision générale sur les méthodes ou approches de la
classification supervisées.
Nous avons présenté aussi quelques algorithmes ou méthodes de classification (KNN, les réseaux
de neurones, machine a vecteur support).

Puis nous avons utilisé une méthode efficace pour optimiser le perceptron multicouche par
des algorithmes d’optimisation. Les trois algorithmes sont comparés et des résultats de test dé-
taillés sont fournis. Il est observé que, bien que RS soit I'algorithme le plus rapide parmi les
algorithmes choisis, 'algorithme ABC affiche les performances les plus élevées pour la précision
des tests du classificateur PMC.
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Conclusion géneérale

Depuis une dizaine d’années, l'utilisation des réseaux de neurones artificiels (RNA) s’est
développée dans de nombreuses disciplines (sciences économiques, écologie et environnement,
biologie et médecine...). Ils sont notamment appliqués pour résoudre des problémes de
classification, de prédiction, de catégorisation, d’optimisation, de reconnaissance des formes et
de mémoire associative .

Dans le cadre du traitement des données, les RNA constituent une méthode d’approximation
de systemes complexes, particulierement utile lorsque ces systemes sont difficiles a modéliser
a l'aide des méthodes statistiques classiques. Les RNA sont également applicables dans toutes
les situations ot il existe une relation non linéaire entre une variable prédictive et une variable
prédite. Par leur nature et leur fonctionnement, les RNA peuvent détecter les interactions
multiples non linéaires parmi une série de variables d’entrée, ils peuvent donc gérer des
relations complexes entre les variables indépendantes et les variables dépendantes .

les réseaux de neurones sont les modeles et les méthodes d’apprentissage automatique
les plus connus visant a fournir des algorithmes et des logiciels capables d’apprendre par
I'expérience, car ils entrent dans le domaine de 'apprentissage automatique et de l'intelligence
artificielle, qui est inclus dans tous les domaines qui nous entourent, de la communication
sociale a la pathologie des systémes de diagnostic dans les hopitaux. L'intelligence artificielle
a appliqué des réseaux de neurones biologiques qui fonctionnent avec succes sur la reconnais-
sance vocale, I'analyse d’image et le contréle machine et robotique...

Le but principal de ce mémoire est 'étude des réseaux de neurones artificielles dans le cadrel
de classification supervisé des données par le réseau PMC qui est optimisé par des algorithmes
mathématique(recuit simulé, algorithme génétique, colonies d’abeilles artificielles).
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