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Premiere partie
Intr oduction

Prédictionsnétéorologiquegrévisiondela consommationl'eau,reconnaissanadu codepos-
tal, compressiomledonnées trage, classi cation... onttousun pointencommun: lesréseauxe
neurones.

Le but de cedossierdécomposéencing grandegartiesestde présentede facongénéraldes
réseauxde neurones.
La premierepartiecomprendun historiquesuccinct,balayanties soixantederniersannéesLe but
detouteformalisationestde copieret simpli er, nousdécrironsle neuronebiologiquequi a servi
de modeéleau neuronearti ciel que nousnommeronsieuroneformel. Un neuroneestsoit excité
soitinhibé, pourcelanouslisteronset expliguerondes mécanismegé auchangemend'état.

Dansune deuxiemepartie détutant sur les réseauxde neuronesune introductiona la bio-
ingénierieserafaitea n dedonneruneidéesurles éwlutionsfutures.La bio-ingénierieregroupe
I'ensembledesefforts desdiversedorancheslel'ingénierie,dela biologieetdela médecineNous
clétureroncettepartieencomparantesréseaude neurones l'intelligence arti cielle classique.

Qui dit réseauxsous-ententbpologie Dansla troisiemepartienousallonsréaliseronsineclas-
si cation desréseauxieneuroneselonleurtopologie nousullustreronshaquestructureparsdes
schemas

Un réseaudeneuronegstcommeun enfant,il abesoind'un apprentissageéNousverronsqu'il
existe deuxtypesprincipaux: guidéou partests.
Commel'apprentissagele la lecturea I'école primaire nousavonsbesoinde choisirla meilleure
méthodologieNouslisteronscesdernieresguenousappelleronscéglesd'apprentissage».
Nous nirons la quatriemepartie,endégageanuneméthodologigésuméalansuntableaull sera
ensuiteplusaiséde choisirle bontype deréseaude neuronesssocié la tachedésiréeDe méme
le type d'apprentissaget lesreglesnécessaireaf nerant notrechoix.

La cinquiemepartieestconsacrée desexemplesde miseen applicationNousdonneronsin
exempled'utilisation pour chaquetype de réseaudémontrantinsil'utilité etl'importancede la
diversitéqu'elle soittopologiqueou traitantde l'apprentissage.

Uneliste moinsdétailléedonnerauneidéesurla variétéet l'intérét desréseauxde neurones.
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1 HISTORIQUE

Deuxiemepartie

e neuroneseul

1 Historique

Les réseauxde neuronessont«nésx»il y a plus de soixanteans.Les premiersa proposerun
modeélesontdeuxbio-physiciensde Chicago McCullochet Pitts[WL43], qui inventerenen1943
le premierneuroneformel. Qui estun dispositifa plusieursentréeset unesortiequi modélisecer
tainespropriétédu neuronebiologique.ll peutétredansun étatsoit inhibé soit excité, et changer
aucoursdu processud.e neurondormelrestel'élémentde basedesréseauxde neuronesctuels.

Un grandpasfut franchi en 1949 avec I'élaborationde la loi d'Hebb [Heb49. Il utilisa le
conditionnementletype pavioviena n d'écrire unerégled'apprentissageCetteregle,appelédoi
deHebb,consistea renforceres conneionsdesneuronesynchronisés.

Le modeleperceptronfut inventéen 1957[F57]. C'estun réseaude neuronesnspirédu sys-
temevisuel.ll possédeleuxcouchegleneurones unecouchedeperceptioretunecouchdiéeala
prisededécision Mais ceslimites furentmisesa jour en1969,enparticulierle problemedu XOR.
Le perceptrorétantunefonctionlinéaireil setrouve dansl'incapacitéde resoudredesfonctions
nonlinéairestel le XOR ou OU exclusif.

En 1983,la machinede Boltzmannarriveraa traiter de maniéresatishisanteceslimites, gracea
I'ajout de couchesachées..

Nouspouwnsmettreenrelief quelquesautresdates. Commel1973[TM73] ou desétudesont
été conduitesa n de faire de la reconnaissancde forme. Ou bien 1986, avec la regle de rétro-
propagitiondu gradient,ou appeléaussicorrectiond'erreut
Celui-ciestun algorithmeou la différenceentrela sortiedésiréect la sortiepropagédle gradient)
modi e le poidsdesneuronesie sortieauxneuronesl'entrée(retro-propagtion).

Il estdif cile derésumeren quelquedignes plus de 60 annéede recherchesur les réseaux
de neuronesdontles étapegiécisvessontjalonnéegardespublicationsclés.Un historiqueplus
détailléestproposeen Annexe A (Page27).
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2 DU NEURONEBIOLOGIQUE AU NEURONE ARTIFICIEL

2 Du neuronebiologique au neuronearti ciel

2.1 Le neuronebiologique

Celluleconstituant'élémentfondamentatiutissuneneux.Sonnoyau ‘”’1“"\‘“\
estbloquéen«interphase, ce qui I'empéchede sediviser Cesontles
neuronegui constituent'unité fonctionnelledu systemeneneux.

Le relaisqui assurda transmissiorde I'in ux neneuxestla synapse. IR
Il existedeuxsortesdesynapse lessynapseglectriquegminoritaires)
etlessynapseshimiquegmajoritaires)La synapsestconstituéad'un v
elémentprésynaptiqued'une fentesynaptiqueet d'un élémentpostsy-
naptique.

Du point de vu fonctionnel,il faut considérede neuronecommeune

Noyau

FiGc. 1 — Neuronebiolo-

entitépolariséec'est-a-direquel'information ne setransmejuedans 9'94€
unseulsens desdendritesversl'axone.

2.2 Le neuronearti ciel

Le neuronearti ciel estun processeuélémentairesimulé g, ere
surordinateuouréalisésuruncircuitintégré ll recoitunnombre ™1
variabled'entréesen provenancede neuronesppartenana un
niveausitué en amont(on parlerade neuroneskamonts»). A E':‘tor;e
chacunalesentréeestassociéen poids«w »représentatidiela
force dela conne&ion. Chaqueprocesseuélémentaireestdoté FI1G. 2 — Neuronearti ciel
d'une sortie unique,qui se rami e ensuitepour alimenterun
nombrevariabledeneuronegppartenard un niveausituéenaval (on parleradeneuronexavals»).
A chaqueconneion estassociéein poids.

Sortie

w2
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3 NEURONEFORMEL

3 Neuroneformel

3.1 Dé nition

Le neuroneformel estuneapproximatiortréesgrossiérede I'opération du neuronebiologique
Le neuronecrééparMcCullochet Pitts[WL43] estun neuroneutilisantunefonctionbinaire.

On peutle dé nir ainsi:

— Lesnoeuda plusieursentrées.

— Lesentréegroviennentd'autresneurones.

— Lesentréesontpondérees.

— Lespoidssontsoit positifs soit néatifs.

— Lesentréesontsomméesu niveaudu noeudpourproduireunevaleurd'activation.
— Le neurones'active si l'activationestplusgrandequ'un certainseuil.

3.2 Le neuroneenéquation

Le neuroneéalisela fonctionmathématiqusuiante: 1
S= fa(P) w1
P = Sommepondérée X2 W2
P= g XiW X3 W3 2 S
X = I5(1:::Xn = Entrées . /
W = Wi::W, = Poidssynaptique Wiy
x5 wa

fa estunefonctionlinéaire,bornée
OnpeutlaréecrireS= g(X)

ougeN) = fa( 8 XW)

Le processugstparamétréarles\W

Fic. 3 — Neuroneformel de Mac
CullochetPitts
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3 NEURONEFORMEL

3.3 Lesdifférentstypesde fonction d'activation

Nousallonsdé nir le neuronea seuiletsonutilité. Nousverronsensuitdesdifférentstypesde

fonctionsendécrivantleurscaractéristiqued.(x) estla fonctiond'activation.

Neuronea seuil

Dansun neuronegormelil fautdistinguer
deuxparties.
D'un cotéla sommepondéréalesentrées
(fa(P)), d'un autrela fonction d'activation

(f(x)) qui permettrade dé nir la valeurde
sortie.

Il existe plusieurstypesde fonctionsd'acti- _, > @ -2:5

7
vations,dontlessortiessontsoitlinéairesoit Synapses
nonlinéaire. FiG. 4 — Neuroneaseulil

X Entrées

W Poids synaptique
P Somme ponderée
6 Seuil

S Sortie

Le poidsd'entréP=4,50r le seuilqg =3 doncP> 0

etdoncS=1

Fonction binaire

Les premiersmodélesde neuronestaientcaractérisépar
unefonctiond'activationaseuilsimple(binaire: O=inactif,1=ac-
tif). Le déclenchemende I'activité intervientsi la sommedes
excitationsdépassein certainseuilpropreauneurone.

SiP > 0==>ExcitatriceS= 1

'S
+1

Si P < 0==>InhibitriceS=j 1
SiP = 0==>Non Connectée
Lafonctionbinaireconféreunecertaineef cacité auxréseauet i

T v

correspond un modeleprochedela réalité.

FiGc. 5 —Fonctionbinaire
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3 NEURONEFORMEL

Fonction linéaire par morceaux

S
+ Amptitude_max ..., ;
f(X) = i 1ou + 1,au-deladesbornes. :
f(x) = A, sinon. “Horne A
H k.
Cemodéleestplusréalisteenfaisantapparaitre + Borne E

desphénoménede saturation.

> —— - Amptitude_max

FIG. 6 — Fonctionlinéaireparmorceaux

Fonction linéaire

+s

f(X) = AX
Lorsquela fonctiond'activation estdérivable, il estpossibled'utiliser
desalgorithmedd'apprentissagperformants.

Pf

Fic. 7 — Fonction li-

néaire
Fonction sigmoide
A S
R /
— 1

(X) T T+e X >
Cetype defonctioncombinel'avantagede I'effet de seuil et de la déri- / P
vabilité. Lesfonctionssigmoidesontdonctresutilisées. A

FiG. 8 — Fonction sig-
moide
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3 NEURONEFORMEL

Fonction gaussienne

%) = EXPo2

(3 = 7% S GMA?
Fonctionnonmonotone effet inhibiteurd'unetrop grandesollici-
tation.

Utiliséedanslesréseauxdetype «RBF»(RadiaBasisFunctions).

AS

S\

FiG. 9 — Fonctiongaussienne
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2 BIO-INGENIERIE

Troisiemepartie

Réseaude neurones

1 Réseaude neurones

Lesréseauwde neuronegormelsou réseauwneuromimetiquesontdesprogrammesnforma-
tiquesqui ensimulantle fonctionnementdesneuroneslu ceneauhumain,permettentuxordina-
teursetauxrobotsd'apprendrea effectuercertainedachessimples.
lIs ne fonctionnentpasde fagconprogramméenais de faconadaptatie, qui va extraire les traits
caractéristiquedesobjetsprésentétors del'apprentissageCelaleur permetdefonctionneméme
avecdesinformationspartiellesou brouillées.

Lesréseawneuronauwsontcomposésouentde plusieurscouchedgle cellulesreliéesentreelles
etformantunevastetoile (réseawmulticouches).

Cerésealestcapabled'ajusterla force de sespropresnterconn&ions, exactementommecelase
passeourcellesdu ceneauhumain,lors del'apprentissage.

Cesréseauxont la faculté de reconnaitrees visages,les voix, les réglesdu jeu de damesou
d'échecsa stabiliserun hélicoptere.

2 Bio-ingénierie

La bio-ingénierieestl'application desconnaissancede 'in-
génieriedanslessciencediologiques.
[D.05] Dansle cadredesréseauxde neuronen peudistinguer
deuxdomaines.
[dmEO] Dansle premiercason étudiela possibilitéde construire
desréseauxieneurones$ybridesvivant-arti ciel, ous'instaureun
dialogueentreun systémede neuroneglectronique®t desneu-
ronesbiologiques.Cesexpériencepermettentde menerdestra-
vauxdeneurobiologidondamentaletcomprendrée fonctionne-
mentdecertaingéseawneuronauxLespremiéresnanipulations
ont permisnotammend'analysere Itrage du signalvisuelvers

FiG. 10 — Neuronegrefié a

le cortex, selonlesniveauxd'éveil oudesommeil.
unepuce

Actuellementesrecherchesedirigentversle domainedu traite-
mentdela douleur
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3 COMPARAISONSAVECL'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE CLASSIQUE

Dansun secondcason étudiedesapplicationshaséesurdesculturesde réseauxde neurones,
maintenuesen vie pendantplusieurssemainesGracea un réseaude neuronesarti ciels analo-
giques,les chercheurgeuwent connecterces neuronesvivantsavec un robot muni de capteurs.
Le robot devra se situer et se déplacerdansun milieu changeantLe but du programmeestde
comprendrée processusl'apprentissagedansle cereau.

3 Comparaisonsavecl'intelligence arti cielle classique

3.1 L'intélligence arti cielle classique

L'intelligence arti cielle (IA) classiqueou symbo-  !nterprétation d'une situation complexe
lique qui s'ancredandesprincipesdebasedela psycho-

C e . ) . .. ) Résolution du probléme a partir de régles
logied'information.Enintelligencearti cielle classique,
la plupartdesmodélisationscaractérisentin comporte-

Réaction complexe

mentintelligent par desopérationdormelleseffectuees Fi6. 11— schéma-R-R

surdesstructuresymboliquesD'ou le slogan:

cognition= computationt+ représentation

L'agentintelligentde I'lA classiqueest essentiellementin résolheur de problemestel qu'il est
représentélansle schémd-R-R

3.2 Brefhistoire del'intelligence arti cielle classique

L'lA estutiliséedessesdéutsaudéweloppementieprogrammesapablesiejouerauxéchecs.
Les premiersprogrammespparaisserdu déhut desannées0, etau | desdécenniesarriventa
battredesjoueursde niveauxde plusenplusélevés.

Lesannéed 0, furentaussicellesdespremiéresxpérimentationsvecdesrobotsmobiles(comme
parexemplele robotShaley du SRIa Menlo Park enCalifornie).

Prolog,un desprincipauxlangagesde programmatiorogiquecrééen 1972 serareconnucomme
langagede déweloppemenenintelligencearti cielle.

Le systemeELIZA enrepérantdesexpressionclésdansdesphrasest enreconstruisana partir
d'ellesdesphrasesoutesfaites.ll étaitcapablades1965,dedialoguerenlangagenaturel,pouvant
tromperdesinterlocuteurdiumaingpendanun moment.

Aujourd'hui ALICE [VVAO05] [A.LO5a] représenteson meilleur successeull est possiblede
converseravec elle, sur dessalonsde discution (irc ou internetrelay chat), ou sur dessitesde
démonstration[A.LO5Db]
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3 COMPARAISONSAVECL'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE CLASSIQUE

3.3 Difféerences

Lesréseauxdeneuronesonessentiellementumériquesparoppositional'lA symboliquequi
estbaséesurdesregles raisonnemenparcas,etc...
On peutpartird'algorithmesmédiocrestleslaisseramélioredeurscapacitégraceal'expérience.
Plutétqued'indiquer pasa pascommentpanenir aurésultatrecherchéon fournit simplementes
données cesréseauxqui, suvantun processus'apprentissagesomparenteur résultata celuire-
cherchéourtenterensuitede s'enrapprocheaumieux.
La solutionactuelleestde developperdesarchitecturesnixtesintégréesa la manieredu ceneau
gaucheet du ceneaudroit. Les réseauxneuronauxraitentles aspectglobauxde la perception
et de catégorisationpendantguel'l.A. sesertdu résultatsde ce processugt le traite de maniére
logique.

GérardDreyfus, dirigeantle laboratoired'électroniquede I'Ecole supérieurale phy-
siqueet de chimieindustriellesdela Ville de Paris (ESPCl)et auteurd'un livre surle
sujet[GIMM™* 04] a écritdansuneinterview [fdldP04 :

«On pourrait dire quel'lntellig enceAtrti cielle estla brandhe de l'informatique qui
traite desdonnéessymboliqueset qui permetnotammente formaliser les raison-
nementsLes produits les plus connusde I'Intellig enceArti cielle sontles systemes
experts,qui permettent'implanter dansdesordinateus les connaissanced'experts
sousforme de réglesdu genre «Sila tempéature dépasse250, il faut fermertelle
vanne» En ce sens/'apprentissge numériquedoncles réseauxde neuones,nefait
paspartie del'intellig encearti cielle .»
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1 LESRESEAUX FEED-FORVARD (NON BOUCLES)

Quatrieme partie

Classi cation topologique

1 Lesréseauxfeed-orward (Non bouclés)

Appelésaussikréseauxietype Perceptron»ce sontdesréseauxdanslesqueld'information se
propagede coucheencouchesansretourenarrierepossible.

1.1 LesPerceptrons

Le perceptron monocouche

Entrée Sortie
H H 1 Z *>
le perceptrormonocouchejui contientune couched’entréeet
unecouchede sortie(c'estla seulecoucheactive d'ou le terme
demonocouche).
Il estcalquéala basesurle systemevisuel. —>
Couche
active

Utilisation:reconnaissanadesformes classi cation,opérations

logiquessimples(«ET»ou«OU»)... FiG. 12 — Perceptronmono-

couche

Le perceptron multicouches(PCM)

Entrée Sortie

Le perceptrommulticouche guanta lui, comprencen
plusdesdeuxcoucheslebaseuneouplusieursouches
intermédiaireappeléesouchesachées.

Il peutrésoudredesproblémeson-linéairemensé-
parableset desproblémedogiquesplus compliqués, Couche
etnotammente fameuxproblemedu XOR. cachee

FIG. 13— Perceptrommulticouche

Utilisation : Reconnaissanade chiffres.
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2 LESRESEAUX FEED-BACK (RECURRENTS)

1.2 Lesréseauxa fonctionradiale (RBF)

Lesréseawafonctionradiale(RBF) qui possedendeuxcouchegormentuneclasseparticulierede
réseauxmulti-couchesChaquecelluledela couchecachéautilise unefonctiond'activation Gaus-
sienne.

Utilisation : Classi cation,approximatiordefonctions...

2 Lesréseauxfeed-back(Récurrents)

Appelésaussikréseauxécurrents»ce sontdesréseauxdanslesqueldl y aretourenarrierede
I'information.lls sontcaractérisépar:
— La présencal'au moinsune bouclede rétroaction,au niveaudesneuronest/ouentreles
couches.
— L'aspecttemporeldu phénoméng¢la mémoire).

2.1 Lescartesauto-organisatricesde Kohonen

La cartede Kohonenesten générala deux dimensions.Chaqueneu-
ronede la couched'entréeestrelié a chagueneuronede la cartede Koho-
nen.

X1

2P,
Fr7

N

S

[ d
BN\
4

Chaqueneuronede la cartede Kohonenestrelié a tousles neuronegie la
carte.

Il estutilisé auseind'une méthoded'analysede donnéest de compréhen-
sion

&
O

FEpy
POPSY.

Xn

S,
x| d.l.....(_{).....l.b|

Fic. 14 — Modeéle

Utilisation: Aide ala décision,Datamining.... deKohonen(SOM)
eKohone

Il existe un casparticulierdesSOM, les LVQ (pour «LearningVector Quantization»)pu seulle
noeudayantla meilleurecorrélationestadapté On parle,pourcetype deréseawu seulle «vain-

gueur»essélectionnéde réseawa compétition.

Utilisation : Catégorisationcompressiomle données
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2 LESRESEAUX FEED-BACK (RECURRENTS)

2.2 LesréseauxdeHop eld (RNF)

Les réseauxde Hop eld sontdesréseauxrécurrentset entie-
rementconnectédDanscetypederéseauchaqueneuronesstconnecté
a chaqueautreneuroneet il n'y a aucunedifférenciationentreles :
neuronesl'entréeetdesortie.
lIs fonctionnentommeunemémoireassociatie non-linéairestsont
capablegle trouver un objet stockéen fonction de représentations
partiellesou bruitées.L'applicationprincipaledesréseauxde Hop-
eld estl'entrep6tde connaissancesaisaussila résolutiondepro- FIG. 15 — Réseaude Hop-
blémesd'optimisation. eld

Utilisation : La reconnaissancde forme, I'entrepot de connaissancesa résolutionde pro-
blémesd'optimisation...

2.3 LesART (Adaptive Resonancerlheory)

Couche Couche

Commande
de gain

\Expectation

.

LesréseauxART («Adaptatve Resonnancdheorie»)sontdes
réseauwxa apprentissagparcompétition.

Il existe deux principauxtypesde réseauxART : les ART-1 F
pour desentréesbinaireset les ART-2 pour desentréesconti-

Entrée

nues.

Utilisation : Catégorisation O

Orientation de
sous-ensemble

FiG. 16— RésealART-1
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3 RECAPITULATIF

2.4 Lesréseauxa compétition

Un réseaua compétitionestun réseaumonocouchela couche Entrée
de sortieétantentierementonnectéeg'est-a-direqu'une cellule de
cettecoucheestconnectée toutesles autres,un lien excitateurre-
vient sur lui-méme,tandisque desliens inhibiteursla connectent
sesvoisins.Lorsquel'on présentain patronenentréejescellulesde
la couchedesortierecoventuneactivation.acemomentjescellules
dela couchedesortieentrentencompétitionpourdéterminequelle
serala cellule qui sera nalementactivée.

Fic. 17 — Les réseauxa
compétition

3 Recapitulatif

FiG. 18— Classi cationtopologique
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1 TYPED'APPRENTISSAGE

Cinquieme partie
Apprentissage

L'apprentissage'estd'abord calculerles valeursdescoefcients synaptiqueenfonctiondes
exemplesdisponibles.
C'estun processus'acquisitionde connaissancédel'environnement.liva de pair avecla mémoire
gui estun mécanismelerétentionde la connaissance.

Danslesréseauwneuroniqueseulle résultatcompte le systémeva distinguerles spéci cités
detelle outelle solutionpournepluslesconfondre.
La seulecontrainteestde montrerinlassablemerie résultatattenduau systeme.
Lorsquele systemedonnelui-mémele résultatattendudansunegrandemajoritédescas,|'appren-
tissageestterminé.

1 Typed'apprentissage

Lesalgorithmed'apprentissagenodi ent la valeurdespoidsentrelesneurones.
En fait, I'ajustementdespoidsestplus ou moinsef cace tout dépendammerde la connaissance
guenousavonsdu systemex modéliserou du probléemearésoudre.
Ainsi trois grande<glassesl'apprentissagexistent.

1.1 Non Supelrvisé
Dé nition

Dansl'apprentissagaon supervisél|'apprenantfait deshypothéseslesteste les évalueselon
certainscriteres,il estsansguide.

Explication

Danscecas,l'apprentissagestbasésurdesprobabilitésLe réseawa semodi er enfonction
desrégularitésstatistiquesie I'entrée et établir descatégoriesen attribuantet en optimisantune
valeurde qualité,auxcatégorieseconnues.

Lorsdela phased'apprentissagegn nedisposequedel'entrée; maisil estnécessairdefaireune
etapedelabélisation(qui estenquelquesorteuneétapede supervision)
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1 TYPED'APPRENTISSAGE

1.2 Lerenforcement
Dé nition
Dansl'apprentissaggar renforcementl'apprenantrecoitun feedbackde sonervironnement,

il n'y apasdeprésencaleguide.
Onrecoitunepunitionsi la sortiequ'on donnen'est pasadéquate.

Explication

Le renforcemengestenfait unesorted'apprentissagsuperviséLe systémeétantcapableci,
desavoir sila réponseyu'il fournit estcorrecteou non,maisil neconnaitpasla bonneréponse.

1.3 Supewisé
Dé nition

Dansl'apprentissagesupervisé)'apprenantest guidé par un professeuiou par un expert du
domaine.

Explication

Danscetype d'apprentissagde réseauws'adaptepar comparaisorentrele résultatqu'il a cal-
culé,enfonctiondesentréegournies,etla réponsettenduesnsortie.Ainsi, le réseawa semodi-
er jusqu'acequ'il trouve la bonnesortie,c'est-a-direcelle attenduecorrespondard uneentrée
donnée.
Cetalgorithmed'apprentissagee peutétreutilisé quelorsqueles combinaisonsl'entrées-sorties
désiréesontconnuesL'apprentissagestalorsfacilité et parla, beaucouglusrapidequepourles
deuxautresalgorithmesprécedentepuisqud'ajustementdespoidsestfait directement partir de
I'erreur, soitla différenceentrela sortieobtenueparle réseauxde neurone®tla sortiedésirée.

1.4 Mixte
Dé nition
Dansl'apprentissagenixte,l'apprentissage@ partird'explicationsn'utilise qu'un seulexemple.

L'apprenanin’estpas«partit»,il peutavoir besoind'explicationssurd‘autresexemplespourbien
comprendrain concept.
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2 REGLESD'APPRENTISSAGE

Explication

Le mode mixte reprenden fait deux autresapprocheguisqueune partie despoids va étre
déterminégarapprentissagsuperviséetl'autre partieparapprentissageon-superviseé.

2 Reglesd'apprentissage

2.1 RegledeHebb

La plusanciennerégled'apprentissageeposesur le postulatde Hebb[Heb49 établia partir
d'obsenationsd'expériencesle neurobiologie si desneuronesge partet d'autred'une synapse,
sontactvésdemaniéresynchronestrépétéela forcedela conneion synaptiqueva aller croissant.
Cetteréglepeuts'exprimerdela fageonsuivante:

wij(t+ 1) = wij(t) + hyj(t)xi(t)

ou:

xi(t) etyj(t) sontlessorties,autempst desneurones

| et j dontle poidsdeconneion (entrei et j) vautw;j(t)

h estle coefcient d'apprentissagegu x; estl'entréedela synapse.

L'une despropriétésremarquablesle cetterégle estqu'elle exprime que l'apprentissagese fait
localement'est-a-direquela modi cation dewij nedépendjuedel'activité descellulesi et j.
Nousverronsl'applicationdel'algorithme d'apprentissagde Hebbdansl'annexe B (Page30).

2.2 Regledecorrectiond'err eurs

Cetteregle s'inscrit généralementlansle paradigmed'apprentissageupervisé c'est-a-dire
dansle casoul'on fournitauréseawneentréeetla sortiecorrespondante.
Sionconsiderey »commeétantla sortiecalculéeparle réseauet «d »lasortiedésiréele principe
decetterégleestd'utiliser I'erreur («d - y »), a n demodi er lesconne&ionsetde diminuerainsi
I'erreur globaledu systéme.
Le réseawadoncs'adaptefjusqu'ace que«y »soitégal a «d ».
Notezquel'apprentissage'intervientseulemenguelorsqu'uneerreurestfaite,dande cascontraire,
les poidsdemeureninchangeés.
Cetteregleestdoncuneforme modi ée delaregled'apprentissagde Hebh
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2 REGLESD'APPRENTISSAGE

2.3 Apprentissagede Boltzmann

Lesréseauxde Boltzmannsontdesréseauxsymétriqguegécurrentslls possedentieux sous-
groupedlecellules,le premierétantrelié al'environnemen{cellulesditesvisibles)etle seconche
I'étant pas(cellulesditescachées).

Lesmachinesie Boltzmannoperentendeuxmodesdistincts:

le mode gé («clamped»eranglais),dansce casles cellulesvisibles sontaffectéesa une valeur
déterminégoarl'environnement

le modelibre éwlution («free-running»)anslequell'ensembledescellules,qu'elles soientvi-
siblesou cachéespeuventchanged'étatlibrement.

Larégled'apprentissagestde type stochastiqueelle estdérivéede la théoriede I'information et
desprincipesde la thermodynamiquel.'objectif de cetapprentissagestd'ajusterles poidsdes
conneions,de sortequel'état descellulesvisiblessatisasseunedistribution probabilistesouhai-
tée.Enaccordaveclaregled'apprentissagde Boltzmann Jesmodi cations sefont par:

Dwij = h(Tiji rij)

ou:

h estle coefcient d'apprentissaget

ri; (resp.rij) sontlescorrélationsentreles étatsi et j lorsquele systemeestenmode gé (resp.
libre-éwolution).

Lesvaleursr;; etrjj sontclassiquemenestiméesa l'aide de la méthodede Monte-Carloqui est
extrémementente.

2.4 Regled'appr entissaggrar competitions

A la différencede la régle de Hebb (danslaquelleplusieursneuronegpeuent étre activésen
sortie),cetapprentissage'active qu'un seulneurone.
Le principede cetapprentissagestderegrouperesdonnéegncatégoriesLes patronssimilaires
vontdoncétrerangéslansunemémeclassegnsebasansurlescorrélationsiesdonnéeset seront
représentéparun seulneuronepn parlede «winnertake-all ».
Dansun réseaua compétitionsimple, chagueneuronede sortie estconnectéaux neuronesie la
couched'entrée auxautrescellulesdela couchede sortie(conneionsinhibitrices)et a elle-méme
(connion excitatrice).
La sortievadoncdépendralela compétitionentreles connionsinhibitriceset excitatrices.
Le résultatdela compétitionestde choisirla celluleayantla plusgrande(ou la plus petite)entrée.
A noterqueseuledesconn&ionsdu vainqueursontmisesajour.
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3 CLASSIFICATION DESDIFFERENTSAPPRENTISSASES

3 Classi cation desdiffer entsapprentissages

Paradigme Régle Architecture Tiches
d'apprentissa
Supervise Correction Perceptron Classification, Approximation de fonctions,
d'erreur Simple ou Multi- || Prédiction, Controle
Couches
Bolzmann Recurrente Classification
Hebb Multi-Couches Analyse de données, Classification
non bouclés
Par A compétition Categorisation au sein d'une classe,
compétition Compression de données
ART Classification, Catégorisation au sein
d'une classe
Non Correction |Multi-couches | Analyse de données
supervise | d'erreur non boucles
Hebb Non bouclé ou & | Analyse de données, compression de
compétition données
Par A compétition | Catégorisation, Compression de données
compétition |
Cartes de Catégorisation, Analyse de données
Kohonen

RT Catégorisation

FIG. 19— Synthésealela classi cation
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1 LESRESEAUX FEED-FORVARD (NON BOUCLES)

Sixiemepartie
Applications

De par leur souplesseet leur capacitéd'apprentissageles reseauxde neuronessont utilisés
dansdesdomainesaussivariésqueles jeux, la reconnaissancee caracteresla synthésevocale,
I'analyseboursiéree traitementdesimages bref, danstouteactvité ou I'environnementestpar
dé nition enconstancthangement.

A n decefaireuneidéeplus precise nousavonschoisid'illustrer les structuresde réseauxavec
desexemples.

1 Lesréseauxfeed-orward (Non bouclés)

1.1 Le perceptron multicouches(PCM)

— Chezmichelin,estutilisé un réseaude neuronegslansun modede contrble
Le facteurin uant estpasséenentrée ensortiesetrouve les mesuregprobablesil nereste
plusqu'avéri er silesmesuresontdansle nonintenalle.
Le réseauwtilisé estun perceptrommulticoucheavecunecouchecachée.
Le typed'apprentissagestun modesupervise.
Laregleretenueestla correctiond'erreut
— Détectionde nuagepourobtenirdesimagesSPO VGT (capteureuropéerd'obsenationde
laterre).
On utilise fonctionsigmoideavecun algorithmeparcorrectiondel'erreur.

1.2 Lesréseauxa fonctionradiale (RBF)

Suneillanced'équipementsndustriels.L'utilisation d'une fonctionradialepermetd'exploiter
lespropriétéslynamiquesiesarchitecture$ocalementécurrentepourla priseencomptedel'as-
pecttemporeldesdonnéegl'entrée.

Le réseaudeneuroneshagédansl'automateestentierementon gurableadistanceparle proto-
colede communicationT CP/IR Une conneion Internetpermetalorsa un expertdistantde suivre
I'évolution desonéquipemenet égalementdevaliderl'apprentissagelu réseaude neuronesarti -
ciels.
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4 D'AUTRESAPPLICATIONS

2 Lesréseauxfeed-back(Récurrents)

2.1 Lescartesauto-organisatricesde kohonen

Etuded'entrepriseatravers2 ratio: le retourd'investissemenrgtla dettetotal passif.
On utilise alorsunréseaude Kohonena unedimensiomnommeéecelle.
L'apprentissageompétitifestretenu.

2.2 LesréseauxdeHop eld (RNF)

Utilisation dansde nombreuxeux, commex els of battle(1995)».
L'entrainemena étéfait horsligne

3 Hybride

Aide audiagnostionédical.On utilise unréseata fonctionradiale(RBF) etd'un LVQ.
Le LVQ prendraenentréda sortiedu RBF
Le RBF fait la mesurede ressemblancalors que le LVQ est utilisé pour la partie décisionet
classi cation.

4 D'autr esapplications

— Reconnaissanade codespostaux

— Controlede parameétreslu processusle productionindustrielde patea papier(siemens)

— Prévisionconsommationl'eaux (Lyonnaisedeseaux,généralaleseaux)

— Finance prévisionetmodélisatiordu marchécoursde monnaies...)sélectiond'investisse-
ments attribution de crédits...

— Diagnostic(allumagevoiture,Renault photocopieurCanon circuitsVLSI, IBM...)

— CompressiomledonnéegJVC)

— Prévisionde consommatiord'eau (Lyonnaise CGE), d'électricité (EDF), du tra ¢ routier
(Co route), descoursboursiers...

— AvecSollac,surla modélisatiordu soudaggarpoints,qui estle procédéle soudagde plus
utilisé dansl'industrie automobile.

— AvecMichelin, pourconceroir desméthodesl'aide ala conceptiorde pneumatiques.

— Pour3M, nousavonseffectuéunemodélisatiorsemiplysiquedu séchagelu rubanScotch

— Exosmeestun procédéde ltrage d'informationsdéweloppéa la Direction desTechniques
Avanceéegle la CaissedesDépotsa partir desannéesl 990.Ce procédéa donnélieu a une
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4 D'AUTRESAPPLICATIONS

application,ExoWeb, qui ltre lesdépéchesle'Agence France-Pressentempsréelselon
desthémesprédeé nis.
— Secteudetransport Régulationdetra ¢, péageautomatique

FiG. 20— Demandealeprét
Perceptrommulticouche
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Septiemepartie
Conclusion

La Présentatiorfaite dansla premiérepartie nousa permisde dé nir le neuroneformel qui
estl'élémentde base Malgré sonapparencesimpliste,nousavons pu voir combienles fonctions
d'activationsontimportantest permettenauxneurones'avoir un comportementlifférent.

Dansla deuxiémepartie,nousavons présentde regroupementiesneuronesen réseauNous
avonségalemenidécouert, autraversde deuxapplications|a bio-ingénieriequi permetd'accéder
ad'autresutilisationsdesréseaux.

La premiéreapplicationprésentéestun réseawude neuronesybride vivant-arti ciel. Elle nousa
permisde mieux comprendrdesréseauxde neuronediologiquesdontdécoulela compréhension
du fonctionnementlu cerweau,af nant nos connaissancedansdesdomainediversestel quele
ltrage dusignalvisuelversle cortex, ou le traitementdela douleur

L'autre applicationconsisteen une culture de réseauxde neuroneshiologiquesinterfacésa des
capteurstlectroniqguesNous avonsintroduit la notion de réseauxde neuronesanalogiquespou-
vantprendredesvaleurscontinuesetainsiaf ner lesrésultats.

L'une despremiéreautilisation a été faite sur un robot et permettrade comprendrde processus
d'apprentissagdu cereau.

Lespartiestrois et quatresontfondamentalesllesnousont permisd'établir uneclassi cation
partopologieainsiqueparlesdifférentegnéthodesl'apprentissagd.e tableaul 9 estunesynthese
pertinentedégageanuneméthodologiedansle choix d'un réseawpourunetachedonnée.

De nombreuseapplicationssontgéréegardesréseauxde neuronesouventinsoupgonnésar
intégrésdansnosoutils informatique Nousavonsdonnéuneliste non exhaustve desapplications
couvrantdesdomainesvariéstel quela détectionJa surwillance,le jeu, la reconnaissancee ca-
ractéresla classi cation,la prévision,les nances...

A la basejesréseauxdeneuronesvaientétécrééspourcopieretmodeélisele cerneauhumain
mais aujourd'huil'utilisation de la bio-ingénierienouspermetd'améliorerla compréhensiomle
cetteorganequi restele pluscomplece etle moinsmaitrisé.
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Historique

*

1940: Alan TURING [J.M054]

Machinede Turing

1943: WarrenMcCULLOCH et Walter PITTS [WL43]

Modéle de neurone Approchebinaire renforcé,qui restel'élémentde basedesréseauxde
neuronesctuels.

1948: Von Neuman

Lesréseaud'automates

1949: Donald HEBB [Heb49]

Réglequalitatve, permettande modi er la valeurdescoefcients synaptiquen fonction
del'activité desélémentgu'ils relient. Elaborationdespremiéreséglesd'apprentissage.
1957: Franck ROSENBLATT [F.57]

Modelede Perceptronneuroneorientéversla traitementautomatiquele l'information.
1958: Bernard WIDR OW et Mar cian Hoff [BM58]
ModéleAdalinerepriecommebasedesstructuresnulticouches

1961ER Cainaniello

Traitementel'information ala based'équationneuroniques.

1968: Marvin MINSKY et SeymourPAPERT [MS68]
Analysethéoriquedescapacitésie calculdesréseauxa basede perceptronsMet a jour les
limitesintrinséquesiu Perceptronenparticuliersonincapacitérésoudrdesproblémeson
linéairemenséparablegelsquele célebreprobléemedu XOR.

1970: JeannyHérault

Modeleélectroniqualela transmissiorsynaptique.

1970: Jankovski Aleksander

Celluleneneuseenmicro-circuit

1973: Teuwo KOHONEN [TM73]

Elaborationde mémoiresassociatiesa based'associationdinéaireset proposedesapplica-
tionsdereconnaissancde motifs.

1973: C. von der Malsburg

Lien entreapprochehéoriqueetlesmécanismepossiblesiel'or ganisationcorticale.
1974: Paul Werbos|[P.J74]

Méthodede calculdegradientreprispourle multicouche.

1976: StephenGROSSBERG

Théoriesur la résonanceadaptve, mécanismesl‘attentiondansdesmodelesde réseauwxa
deuxcouchegeboucléesppliquéa la reconnaissanage motifs spatiauxet temporels.
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* 1977: Shun-Ichi Amari
Etudesstatistiquesd'une populationde neurone propriétéspour comprendrde comporte-
mentcollectif d'un réseau.

* 1981: JamesClelland et Daniel Rumelhart
Proposente modeled'lteractive et Compétition,basésur le comportemenantagonistele
populationsde neurones.

* 1982: John HOPFIELD [J.J82
Apporteun éclairageparl'étude d'un résearcomplétementebouclé.

* 1982: Teuvo KOHONEN
Il reprendestravauxdeC. vonderMalshurg, capacitéde déweloppement'une organisation
apartirde stimulationsseules.

* 1983: La Machine de Boltzmann Elle estle premiermodéleconnuapteatraiterdemaniére
satishisanteles limitations recenséesdansle casdu perceptronMais l'utilisation pratique
s'averedif cile, la corvergencedel'algorithme étantextrémementongue(lestempsde cal-
cul sontconsidérables).

* 1986: Christian Jutten, JeannyHérault et Bernard Ans
Proposentin modelede séparatiordessourcespu analyseen composantesidépendantes,
dérivé demodéleshiologiquesdescapteurgusoriaux.

* 1987: B. Denby
Explicite pourla premiéreois le principe(etl'intérét) del'utilisation deréseauxdeneurones
pourdesproblémegie combinatoiresréquemmentencontrégn physiquedesparticules.

* 1990: Yann Le Cun, Daniel Rumelhart et Geoffry Hinton [YBa90]
Proposentinereglede calculdesconne&ions pour desréseauxnulticouchesappeléesegle
de rétro-propagtion du gradientqui conduita de trés nombreusespplicationset travaux
théoriques.

* 1990
Sociétédel'Information
- recherche/ ltraged'information dansle Web
- extractiond'information/ veille technologique
- multimedia(indexation,...)

- datamining

* 1992: Zurada
Dé nit dansintroductionTo Arti cial NeuralSystemdessystémesle neuronespu réseaux
deneuronesgcommedessystemephysiquescellulairesqui peuventacquériy stocler et uti-
liser dela connaissancempirique

* 1994: Haykin
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DansNeural Networks, [HAY 94], introduit le réseaude neuronescommeun processeur
massvementdistribuéenparalléleayantunepropensiomaturellepourstoclerdela connais-
sanceempiriqueet la rendredisponibleal'usage

* En 1991
10000chercheursmpliquésparlesréseaude neuronesux EtatUni d’Amérique.

* 1992: Boughanem
Réseauxie neuronesppliquéda recherchal'informations
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Application del'algorithme d'appr entissagede Hebb

Choisissongourlesneuronesin comportemenbinaire(le -1 représentdéa valeur0).
(Lesentréex1 etx2 sontconsidéréesommedesneurones.)
Essayons présentlefaireapprendreettetable:

x1|[x2|s ||

1 (1 1@
1 111 ](@
1)1 (113
11114

1) Conditionsinitiales: p= + 1, lespoidsetle seuilsontnuls.

2) Calculonda valeurdespourl'exemple(l) :

3)a=WI1E x1+ W2£ x2j q=0£1+0£1; 0=0

a=0

s=il1

4) La sortieestfausseil fautdoncmodi er lespoidsenappliquantia loi d'Hebb:
W1l=W1l+x1£ u=0+1£1=1

W2=W2+x2£ p=0+1£1=1

*kkkkkkkkkhkhkhhkhhkhhhhkhkhkkhkkhkhhhhiix

2) Calculonda valeurdes pourl'exemple(2) :

3)a=WI1E x1+ W2£ x2; q=1£1+0£(j D)j 0=0

a=0

s=j1l

4) La sortieestfausseil fautdoncmodi er lespoidsenappliquantia loi d'Hebb:
W1l=W1l+x1£ u=1+1£1=1

W2=W2+x2£ p= 1+ 1£1=1

*kkkkkkkkkhhhkhkhhhkhhhhkhkhkhkkhkkkkhhhhihirkx

2) Calculonda valeurdes pourl'exemple(3) :

3)a=WI1E xX1+ W2E x2;j q=2£ (j )+ 0£1j 0= 2
a<o
s=j1
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4) La sortieestbonne.

kkkkkkkkkkhkkhkkhkkkkhkkkhkkkhkkkkhkkkkkkkkkkkkx

2) Calculonda valeurdes pourl'exemple(4) :

3)a=WI1E xX1+ W2£ x2; q=2£ (j )+ 0£(j 1)j 0= 2
a<o

s=il

4) La sortieestbonne.

kkkkkkkkkkkkhkkhkkkkkhkkkhkkhkkhkkkhkkkhkkkkkkkkk

2) Calculonda valeurde s pourl'exemple(1) :

3)a= WI1E x1+ W2£ x2; q=2£ 1+0£1j 0=2
a>0
s=+1

4) La sortieestbonne.

kkkkkkkkkkhkkkhkkkhkkkkkhkkkhkkkkkkkhkkkkkkkkkhkkkk

2) Calculonda valeurdes pourl'exemple(2) :
3)a=WI1E xX1+ W2£ x2j q=2£ 1+ 0£ (j 1)j 0= 2
a>0

s=+1

4) La sortieestbonne.
kkkkkkkkkkhkkkhkkhkkhkkkhkkkhkkkhkkkkhkkkkkkkkkhkkkkx

L'algorithme d'apprentissagestalorsterminé: toutela based'apprentissage étépasséen
revue sansmodi cation despoids.
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