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Premièrepartie

Intr oduction
Prédictionsmétéorologiques,prévisiondela consommationd'eau,reconnaissanceducodepos-

tal, compressiondedonnées,�ltrage, classi�cation... ont tousunpointencommun: lesréseauxde

neurones.

Le but decedossierdécomposé,encinq grandespartiesestdeprésenterdefaçongénéraleles

réseauxdeneurones.

La premièrepartiecomprendun historiquesuccinct,balayantlessoixantederniersannées.Le but

detouteformalisationestdecopieret simpli�er, nousdécrironsle neuronebiologiquequi a servi

de modèleau neuronearti�ciel quenousnommeronsneuroneformel. Un neuroneestsoit excité

soit inhibé,pourcelanouslisteronsetexpliqueronslesmécanismeslié auchangementd'état.

Dansune deuxièmepartie débutant sur les réseauxde neurones,une introductionà la bio-

ingénierieserafaitea�n dedonneruneidéesur lesévolutionsfutures.La bio-ingénierieregroupe

l'ensembledeseffortsdesdiversesbranchesdel'ingénierie,dela biologieetdela médecine.Nous

clôtureronscettepartieencomparantlesréseauxdeneuronesà l'intelligencearti�cielle classique.

Qui dit réseauxsous-entendtopologie.Dansla troisièmepartienousallonsréaliseronsuneclas-

si�cation desréseauxdeneuronesselonleurtopologie,nousullustreronschaquestructuresparsdes

schemas

Un réseaudeneuronesestcommeunenfant,il àbesoind'un apprentissage.Nousverronsqu'il

existedeuxtypesprincipaux: guidéoupartests.

Commel'apprentissagede la lectureà l'école primairenousavonsbesoindechoisir la meilleure

méthodologie.Nouslisteronscesdernières,quenousappellerons«èglesd'apprentissage».

Nous�nirons la quatrièmepartie,endégageantuneméthodologierésuméedansun tableau.Il sera

ensuiteplusaisédechoisir le bontypederéseaudeneuronesassociéà la tachedésirée.De même

le typed'apprentissageet lesrèglesnécessairesaf�nerant notrechoix.

La cinquièmepartieestconsacréeà desexemplesdemiseenapplicationNousdonneronsun

exempled'utilisation pour chaquetype de réseau,démontrantainsi l'utilité et l'importancede la

diversitéqu'elle soit topologiqueou traitantdel'apprentissage.

Unelistemoinsdétailléedonnerauneidéesurla variétéet l'intérêt desréseauxdeneurones.
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1 HISTORIQUE

Deuxièmepartie

Le neuroneseul

1 Historique

Les réseauxde neuronessont«nés»il y a plus de soixanteans.Les premiersà proposerun

modèlesontdeuxbio-physiciensdeChicago,McCullochet Pitts[WL43], qui inventèrenten1943

le premierneuroneformel.Qui estun dispositifà plusieursentréeset unesortiequi modélisecer-

tainespropriétésdu neuronebiologique.Il peutêtredansun étatsoit inhibésoit excité,et changer

aucoursduprocessus.Le neuroneformel restel'élémentdebasedesréseauxdeneuronesactuels.

Un grandpasfut franchi en 1949 avec l'élaborationde la loi d'Hebb [Heb49]. Il utilisa le

conditionnementdetypepavloviena�n d'écrireunerègled'apprentissage.Cetterègle,appeléeloi

deHebb,consisteà renforcerlesconnexionsdesneuronessynchronisés.

Le modèleperceptron,fut inventéen1957[F.57]. C'est un réseaudeneuronesinspirédu sys-

tèmevisuel.Il possèdedeuxcouchesdeneurones: unecouchedeperceptionetunecoucheliéeàla

prisededécision.Maisceslimites furentmisesà jour en1969,enparticulierle problèmeduXOR.

Le perceptronétantunefonction linéaireil setrouve dansl'incapacitéde résoudredesfonctions

nonlinéaires,tel le XOR ouOU exclusif.

En 1983,la machinede Boltzmannarriveraà traiter de manièresatisfaisanteceslimites, grâceà

l'ajout decouchescachées..

Nouspouvonsmettreenrelief quelquesautresdates.Comme1973[TM73] où desétudesont

étéconduitesa�n de faire de la reconnaissancede forme. Ou bien 1986,avec la règlede rétro-

propagationdugradient,ouappeléaussicorrectiond'erreur.

Celui-ci estun algorithmeoù la différenceentrela sortiedésiréeet la sortiepropagée(le gradient)

modi�e le poidsdesneuronesdesortieauxneuronesd'entrée(retro-propagation).

Il estdif�cile de résumeren quelqueslignesplus de 60 annéesde recherchesur les réseaux

deneurones,dont lesétapesdécisivessontjalonnéespardespublicationsclés.Un historiqueplus

détailléestproposéenAnnexeA (Page27).
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2 DU NEURONEBIOLOGIQUE AU NEURONEARTIFICIEL

2 Du neuronebiologiqueau neuronearti�ciel

2.1 Le neuronebiologique

FIG. 1 – Neuronebiolo-

gique

Celluleconstituantl'élémentfondamentaldutissunerveux.Sonnoyau

estbloquéen«interphase», cequi l'empêchedesediviser. Cesontles

neuronesqui constituentl'unité fonctionnelledusystèmenerveux.

Le relaisqui assurela transmissionde l'in�ux nerveuxestla synapse.

Il existedeuxsortesdesynapse: lessynapsesélectriques(minoritaires)

et lessynapseschimiques(majoritaires).La synapseestconstituéed'un

élémentprésynaptique,d'une fentesynaptiqueet d'un élémentpostsy-

naptique.

Du point de vu fonctionnel,il faut considérerle neuronecommeune

entitépolarisée,c'est-à-direquel'information nesetransmetquedans

unseulsens: desdendritesversl'axone.

2.2 Le neuronearti�ciel

FIG. 2 – Neuronearti�ciel

Le neuronearti�ciel estun processeurélémentaire,simulé

surordinateurouréalisésuruncircuit intégré.Il reçoitunnombre

variabled'entréesenprovenancedeneuronesappartenantà un

niveausituéen amont(on parlerade neurones«amonts»). A

chacunedesentréesestassociéeunpoids«w »représentatifdela

force de la connexion. Chaqueprocesseurélémentaireestdoté

d'une sortie unique,qui se rami�e ensuitepour alimenterun

nombrevariabledeneuronesappartenantàunniveausituéenaval (onparleradeneurones«avals»).

A chaqueconnexion estassociéeunpoids.
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3 NEURONEFORMEL

3 Neuroneformel

3.1 Dé�nition

Le neuroneformel estuneapproximationtrèsgrossièrede l'opérationdu neuronebiologique

Le neuronecrééparMcCullochetPitts[WL43] estunneuroneutilisantunefonctionbinaire.

Onpeutle dé�nir ainsi:

– Lesnoeudàplusieursentrées.

– Lesentréesproviennentd'autresneurones.

– Lesentréessontpondérées.

– Lespoidssontsoit positifssoit négatifs.

– Lesentréessontsomméesauniveaudunoeudpourproduireunevaleurd'activation.

– Le neurones'activesi l'activationestplusgrandequ'un certainseuil.

3.2 Le neuroneenéquation

FIG. 3 – Neuroneformel de Mac

CullochetPitts

Le neuroneréalisela fonctionmathématiquesuivante:

S= fA(P)

P = Sommepondérée

P =
n
å

i= 1
XiWi

Xi = X1:::Xn = Entrées

Wi = W1:::Wn = Poidssynaptique

fA estunefonctionlinéaire,bornée

Onpeutla réecrireS= g(Xi)

oug(xi) = fA(
n
å

i= 1
XiWi)

Le processusestparamétréparlesWi
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3 NEURONEFORMEL

3.3 Lesdiffér entstypesde fonction d'acti vation

Nousallonsdé�nir le neuroneàseuilet sonutilité. Nousverronsensuitelesdifférentstypesde

fonctionsendécrivantleurscaractéristiques.f (x) estla fonctiond'activation.

Neuroneà seuil

FIG. 4 – Neuroneàseuil

Le poidsd'entréP=4,5or le seuilq = 3 doncP> 0

etdoncS= 1

Dansunneuroneformel il fautdistinguer

deuxparties.

D'un cotéla sommepondéréedesentrées

( fA(P)), d'un autre la fonction d'activation

( f (x)) qui permettrade dé�nir la valeur de

sortie.

Il existe plusieurstypesde fonctionsd'acti-

vations,dontlessortiessontsoit linéairesoit

nonlinéaire.

Fonction binair e

FIG. 5 – Fonctionbinaire

Les premiersmodèlesde neuronesétaientcaractériséspar

unefonctiond'activationàseuilsimple(binaire: 0=inactif,1=ac-

tif). Le déclenchementde l'activité intervientsi la sommedes

excitationsdépasseuncertainseuilpropreauneurone.

Si P > 0 ==> ExcitatriceS= 1

Si P < 0 ==> InhibitriceS= ¡ 1

Si P = 0 ==> NonConnectée

La fonctionbinaireconfèreunecertaineef�cacité auxréseauxet

correspondàunmodèleprochedela réalité.
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3 NEURONEFORMEL

Fonction linéairepar morceaux

FIG. 6 – Fonctionlinéaireparmorceaux

f (x) = ¡ 1 ou + 1,au-delàdesbornes.

f (x) = A:x, sinon.

Cemodèleestplusréalisteenfaisantapparaître

desphénomènesdesaturation.

Fonction linéaire

FIG. 7 – Fonction li-

néaire

f (x) = A:x

Lorsquela fonctiond'activationestdérivable,il estpossibled'utiliser

desalgorithmesd'apprentissageperformants.

Fonction sigmoïde

FIG. 8 – Fonctionsig-

moïde

R
(x) = 1

1+ e¡ x

Cetypede fonctioncombinel'avantagede l'ef fet deseuilet de la déri-

vabilité.Lesfonctionssigmoïdessontdonctrèsutilisées.
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3 NEURONEFORMEL

Fonction gaussienne

FIG. 9 – Fonctiongaussienne

R
(x) = EXP x2

2£ SIGMA2

Fonctionnonmonotone: effet inhibiteurd'unetropgrandesollici-

tation.

Utiliséedanslesréseauxdetype«RBF»(RadialBasisFunctions).
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2 BIO-INGÉNIERIE

Troisièmepartie

Réseaudeneurones

1 Réseaudeneurones

Lesréseauxdeneuronesformelsou réseauxneuromimétiquessontdesprogrammesinforma-

tiquesqui ensimulantle fonctionnementdesneuronesdu cerveauhumain,permettentauxordina-

teursetauxrobotsd'apprendreàeffectuercertainestâchessimples.

Ils ne fonctionnentpasde façonprogramméemaisde façonadaptative, qui va extraire les traits

caractéristiquesdesobjetsprésentéslorsdel'apprentissage.Celaleurpermetdefonctionnermême

avecdesinformationspartiellesoubrouillées.

Lesréseauxneuronauxsontcomposéssouventdeplusieurscouchesdecellulesreliéesentreelles

et formantunevastetoile (réseauxmulticouches).

Ceréseauestcapabled'ajusterla forcedesespropresinterconnexions,exactementcommecelase

passepourcellesducerveauhumain,lorsdel'apprentissage.

Ces réseauxont la facultéde reconnaîtreles visages,les voix, les règlesdu jeu de damesou

d'échecs,àstabiliserunhélicoptère.

2 Bio-ingénierie

FIG. 10 – Neuronegreffé à

unepuce

La bio-ingénierieest l'application desconnaissancesde l'in-

génieriedanslessciencesbiologiques.

[D.05] Dansle cadredesréseauxde neuroneson peudistinguer

deuxdomaines.

[dmE05] Dansle premiercasonétudiela possibilitédeconstruire

desréseauxdeneuroneshybridesvivant-arti�ciel, oùs'instaureun

dialogueentreun systèmede neuronesélectroniqueset desneu-

ronesbiologiques.Cesexpériencespermettentdemenerdestra-

vauxdeneurobiologiefondamentaleetcomprendrele fonctionne-

mentdecertainsréseauxneuronaux.Lespremièresmanipulations

ont permisnotammentd'analyserle �ltrage du signalvisuelvers

le cortex, selonlesniveauxd'éveil oudesommeil.

Actuellementlesrecherchessedirigentversle domainedu traite-

mentdela douleur.
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3 COMPARAISONSAVEC L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE CLASSIQUE

Dansun secondcason étudiedesapplicationsbaséessurdesculturesderéseauxdeneurones,

maintenuesen vie pendantplusieurssemaines.Grâceà un réseaude neuronesarti�ciels analo-

giques,les chercheurspeuvent connectercesneuronesvivantsavec un robot muni de capteurs.

Le robot devra se situer et se déplacerdansun milieu changeant.Le but du programmeest de

comprendrele processusd'apprentissagedansle cerveau.

3 Comparaisonsavecl'intelligence arti�cielle classique

3.1 L'intélligence arti�cielle classique

FIG. 11– schémaI-R-R

L'intelligence arti�cielle (IA) classiqueou symbo-

liquequi s'ancredanslesprincipesdebasedela psycho-

logied'information.Enintelligencearti�cielle classique,

la plupartdesmodélisationscaractérisentun comporte-

ment intelligent par desopérationsformelleseffectuées

surdesstructuressymboliques.D'où le slogan:

cognition= computation+ représentation

L'agent intelligent de l'IA classiqueest essentiellementun résolveur de problèmestel qu'il est

représentédansle schémaI-R-R

3.2 Bref histoirede l'intelligence arti�cielle classique

L'IA estutiliséedèssesdébutsaudéveloppementdeprogrammescapablesdejouerauxéchecs.

Lespremiersprogrammesapparaissentaudébut desannées60, et au �l desdécennies,arriventà

battredesjoueursdeniveauxdeplusenplusélevés.

Lesannées70,furentaussicellesdespremièresexpérimentationsavecdesrobotsmobiles(comme

parexemplele robotShakey duSRIàMenloParkenCalifornie).

Prolog,un desprincipauxlangagesdeprogrammationlogiquecrééen1972serareconnucomme

langagededéveloppementenintelligencearti�cielle.

Le systèmeELIZA enrepérantdesexpressionsclésdansdesphraseset enreconstruisantà partir

d'ellesdesphrasestoutesfaites.Il étaitcapabledès1965,dedialoguerenlangagenaturel,pouvant

tromperdesinterlocuteurshumainspendantunmoment.

Aujourd'hui ALICE [VVA05] [A.L05a] représenteson meilleur successeur. Il est possiblede

converseravec elle, sur dessalonsde discution(irc ou internetrelay chat),ou sur dessitesde

démonstration.[A.L05b]
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3 COMPARAISONSAVEC L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE CLASSIQUE

3.3 Différ ences

Lesréseauxdeneuronessonessentiellementnumériques,paroppositionà l'IA symboliquequi

estbaséesurdesrègles,raisonnementparcas,etc...

Onpeutpartird'algorithmesmédiocreset leslaisseraméliorerleurscapacitésgrâceà l'expérience.

Plutôtqued'indiquerpasàpascommentparveniraurésultatrecherché,on fournit simplementdes

donnéesàcesréseauxqui, suivantunprocessusd'apprentissage,comparentleur résultatàcelui re-

cherchépourtenterensuitedes'enrapprocheraumieux.

La solutionactuelleestdedevelopperdesarchitecturesmixtesintégréesà la manièredu cerveau

gaucheet du cerveaudroit. Les réseauxneuronauxtraitent les aspectsglobauxde la perception

et decatégorisation,pendantquel'I.A. sesertdu résultatsdeceprocessuset le traitedemanière

logique.

GérardDreyfus, dirigeantle laboratoired'électroniquede l'Ecole supérieuredephy-

siqueet dechimieindustriellesdela Ville deParis(ESPCI)et auteurd'un livre sur le

sujet[GJMM+ 04] aécrit dansuneinterview [fdldP04] :

«On pourrait dire quel'Intellig enceArti�cielle est la branche de l'informatique qui

traite desdonnéessymboliques,et qui permetnotammentde formaliser les raison-

nements.Lesproduits les plus connusde l'Intellig enceArti�cielle sont les systèmes

experts,qui permettentd'implanter dansdesordinateurs lesconnaissancesd'experts

sousforme de règlesdu genre «Si la température dépasse250, il faut fermer telle

vanne».En cesens,l'apprentissage numérique, donclesréseauxdeneurones,nefait

paspartiedel'intellig encearti�cielle .»
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1 LESRÉSEAUX FEED-FORWARD (NON BOUCLÉS)

Quatrième partie

Classi�cation topologique

1 Les réseauxfeed-forward (Non bouclés)

Appelésaussi«réseauxdetypePerceptron»,cesontdesréseauxdanslesquelsl'information se

propagedecoucheencouchesansretourenarrièrepossible.

1.1 LesPerceptrons

Le perceptron monocouche

FIG. 12 – Perceptronmono-

couche

le perceptronmonocouchequi contientunecouched'entréeet

unecouchedesortie(c'est la seulecoucheactive d'où le terme

demonocouche).

Il estcalqué,à la base,surle systèmevisuel.

Utilisation:reconnaissancedesformes,classi�cation,opérations

logiquessimples(«ET»ou«OU»)...

Le perceptron multicouches(PCM)

FIG. 13– Perceptronmulticouche

Le perceptronmulticouche,quantà lui, comprenden

plusdesdeuxcouchesdebaseuneouplusieurscouches

intermédiairesappeléescouchescachées.

Il peut résoudredesproblèmesnon-linéairementsé-

parableset desproblèmeslogiquespluscompliqués,

etnotammentle fameuxproblèmeduXOR.

Utilisation : Reconnaissancedechiffres.
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2 LESRÉSEAUX FEED-BACK (RÉCURRENTS)

1.2 Les réseauxà fonction radiale (RBF)

Lesréseauxàfonctionradiale(RBF)qui possèdentdeuxcouchesformentuneclasseparticulièrede

réseauxmulti-couches.Chaquecelluledela couchecachéeutilise unefonctiond'activationGaus-

sienne.

Utilisation : Classi�cation,approximationdefonctions...

2 Les réseauxfeed-back(Récurrents)

Appelésaussi«réseauxrécurrents»,cesontdesréseauxdanslesquelsil y a retourenarrièrede

l'information.Ils sontcaractériséspar:

– La présenced'au moinsunebouclede rétroaction,au niveaudesneuroneset/ouentreles

couches.

– L'aspecttemporelduphénomène(la mémoire).

2.1 Lescartesauto-organisatricesdeKohonen

FIG. 14 – Modèle

deKohonen(SOM)

La cartede Kohonenest en généralà deux dimensions.Chaqueneu-

ronede la couched'entréeestrelié à chaqueneuronede la cartedeKoho-

nen.

Chaqueneuronede la cartede Kohonenestrelié à tousles neuronesde la

carte.

Il estutilisé auseind'uneméthoded'analysededonnéeset decompréhen-

sion

Utilisation : Aide à la décision,Datamining ...

Il existe un casparticulierdesSOM, les LVQ (pour «LearningVectorQuantization»),où seulle

noeudayantla meilleurecorrélationestadapté.On parle,pourcetypederéseauoù seulle «vain-

queur»estsélectionné,deréseauàcompétition.

Utilisation : Catégorisation,compressiondedonnées
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2 LESRÉSEAUX FEED-BACK (RÉCURRENTS)

2.2 Les réseauxdeHop�eld (RNF)

FIG. 15 – Réseaude Hop-

�eld

Les réseauxde Hop�eld sont desréseauxrécurrentset entiè-

rementconnectés.Danscetypederéseau,chaqueneuroneestconnecté

à chaqueautreneuroneet il n'y a aucunedifférenciationentreles

neuronesd'entréeetdesortie.

Ils fonctionnentcommeunemémoireassociativenon-linéaireetsont

capablesde trouver un objet stockéen fonction de représentations

partiellesou bruitées.L'applicationprincipaledesréseauxdeHop-

�eld estl'entrepôtdeconnaissancesmaisaussila résolutiondepro-

blèmesd'optimisation.

Utilisation : La reconnaissancede forme, l'entrepôt de connaissances,la résolutionde pro-

blèmesd'optimisation...

2.3 LesART (AdaptiveResonanceTheory)

FIG. 16– RéseauART-1

Les réseauxART («Adaptative ResonnanceTheorie»)sontdes

réseauxàapprentissageparcompétition.

Il existe deux principaux types de réseauxART : les ART-1

pour desentréesbinaireset les ART-2 pour desentréesconti-

nues.

Utilisation : Catégorisation
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3 RÉCAPITULATIF

2.4 Les réseauxà compétition

FIG. 17 – Les réseauxà

compétition

Un réseauà compétitionestun réseaumonocouche,la couche

desortieétantentièrementconnectée,c'est-à-direqu'unecellulede

cettecoucheestconnectéeà touteslesautres,un lien excitateurre-

vient sur lui-même,tandisquedesliens inhibiteursla connectentà

sesvoisins.Lorsquel'on présenteunpatronenentrée,lescellulesde

la couchedesortiereçoiventuneactivation.àcemoment,lescellules

dela couchedesortieentrentencompétitionpourdéterminerquelle

serala cellulequi sera�nalementactivée.

3 Récapitulatif

FIG. 18– Classi�cationtopologique
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1 TYPED'APPRENTISSAGE

Cinquièmepartie

Apprentissage
L'apprentissagec'est d'abordcalculerlesvaleursdescoef�cients synaptiquesenfonctiondes

exemplesdisponibles.

C'estunprocessusd'acquisitiondeconnaissancedel'environnement.Ilvadepairavecla mémoire

qui estunmécanismederétentiondela connaissance.

Dansles réseauxneuroniquesseulle résultatcompte,le systèmeva distinguerlesspéci�cités

detelleou tellesolutionpournepluslesconfondre.

La seulecontrainteestdemontrerinlassablementle résultatattenduausystème.

Lorsquele systèmedonnelui-mêmele résultatattendudansunegrandemajoritédescas,l'appren-

tissageestterminé.

1 Typed'appr entissage

Lesalgorithmesd'apprentissagemodi�ent la valeurdespoidsentrelesneurones.

En fait, l'ajustementdespoidsestplusou moinsef�cace tout dépendammentde la connaissance

quenousavonsdusystèmeàmodéliserouduproblèmeà résoudre.

Ainsi troisgrandesclassesd'apprentissageexistent.

1.1 Non Supervisé

Dé�nition

Dansl'apprentissagenonsupervisé,l'apprenantfait deshypothèses,lesteste,lesévalueselon

certainscritères,il estsansguide.

Explication

Danscecas,l'apprentissageestbasésurdesprobabilités.Le réseauva semodi�er enfonction

desrégularitésstatistiquesde l'entréeet établir descatégories,en attribuantet en optimisantune

valeurdequalité,auxcatégoriesreconnues.

Lors dela phased'apprentissage,on nedisposequedel'entrée; maisil estnécessairedefaireune

étapedelabélisation(qui estenquelquesorteuneétapedesupervision)
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1 TYPED'APPRENTISSAGE

1.2 Le renforcement

Dé�nition

Dansl'apprentissagepar renforcement,l'apprenantreçoitun feedbackdesonenvironnement,

il n'y apasdeprésencedeguide.

On reçoitunepunitionsi la sortiequ'on donnen'estpasadéquate.

Explication

Le renforcementesten fait unesorted'apprentissagesupervisé.Le systèmeétantcapableici,

desavoir si la réponsequ'il fournit estcorrecteounon,maisil neconnaîtpasla bonneréponse.

1.3 Supervisé

Dé�nition

Dansl'apprentissagesupervisé,l'apprenantestguidépar un professeurou par un expert du

domaine.

Explication

Dansce typed'apprentissage,le réseaus'adapteparcomparaisonentrele résultatqu'il a cal-

culé,enfonctiondesentréesfournies,et la réponseattendueensortie.Ainsi, le réseauvasemodi-

�er jusqu'àcequ'il trouve la bonnesortie,c'est-à-direcelleattendue,correspondantà uneentrée

donnée.

Cetalgorithmed'apprentissagenepeutêtreutilisé quelorsquelescombinaisonsd'entrées-sorties

désiréessontconnues.L'apprentissageestalorsfacilitéetparlà, beaucoupplusrapidequepourles

deuxautresalgorithmesprécedentespuisquel'ajustementdespoidsestfait directementà partir de

l'erreur, soit la différenceentrela sortieobtenueparle réseauxdeneuroneset la sortiedésirée.

1.4 Mixte

Dé�nition

Dansl'apprentissagemixte,l'apprentissageàpartird'explicationsn'utilise qu'unseulexemple.

L'apprenantn'estpas«parfait», il peutavoir besoind'explicationssurd'autresexemplespourbien

comprendreunconcept.
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2 RÈGLESD'APPRENTISSAGE

Explication

Le modemixte reprenden fait deux autresapprochespuisqueune partie despoids va être

déterminéeparapprentissagesuperviséet l'autre partieparapprentissagenon-supervisé.

2 Règlesd'appr entissage

2.1 RègledeHebb

La plus anciennerègled'apprentissagereposesur le postulatde Hebb[Heb49] établi à partir

d'observationsd'expériencesdeneurobiologie: si desneurones,departet d'autred'unesynapse,

sontactivésdemanièresynchroneetrépétée,la forcedela connexion synaptiquevaallercroissant.

Cetterèglepeuts'exprimerdela façeonsuivante:

wi j(t + 1) = wi j(t) + hy j(t)xi(t)

où :

xi(t) et yj(t) sontlessorties,autempst desneurones

i et j dontle poidsdeconnexion (entrei et j) vautwi j (t)

h estle coef�cient d'apprentissage,oùxi estl'entréedela synapse.

L'une despropriétésremarquablesde cetterègleestqu'elle exprime que l'apprentissagese fait

localementc'est-à-direquela modi�cation dewi j nedépendquedel'activité descellulesi et j.

Nousverronsl'applicationdel'algorithmed'apprentissagedeHebbdansl'annexeB (Page30).

2.2 Règledecorrectiond'err eurs

Cetterègle s'inscrit généralementdansle paradigmed'apprentissagesupervisé,c'est-à-dire

dansle casoù l'on fournit auréseauuneentréeet la sortiecorrespondante.

Si onconsidère«y »commeétantla sortiecalculéeparle réseau,et«d»lasortiedésirée,le principe

decetterègleestd'utiliser l'erreur («d - y »), a�n demodi�er lesconnexionset dediminuerainsi

l'erreur globaledusystème.

Le réseauvadoncs'adapterjusqu'àceque«y »soitégal à«d».

Notezquel'apprentissagen'intervientseulementquelorsqu'uneerreurestfaite,danslecascontraire,

lespoidsdemeurentinchangés.

Cetterègleestdoncuneformemodi�ée dela règled'apprentissagedeHebb.
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2 RÈGLESD'APPRENTISSAGE

2.3 ApprentissagedeBoltzmann

Les réseauxde Boltzmannsontdesréseauxsymétriquesrécurrents.Ils possèdentdeuxsous-

groupesdecellules,le premierétantreliéà l'environnement(cellulesditesvisibles)et le secondne

l'étant pas(cellulesditescachées).

LesmachinesdeBoltzmannopèrentendeuxmodesdistincts:

le mode�gé («clamped»enanglais),dansce casles cellulesvisiblessontaffectéesà unevaleur

déterminéeparl'environnement;

le modelibre évolution («free-running»)danslequel l'ensembledescellules,qu'elles soientvi-

siblesoucachées,peuventchangerd'état librement.

La règled'apprentissageestdetypestochastique,elle estdérivéedela théoriedel'information et

desprincipesde la thermodynamique.L'objectif de cet apprentissageestd'ajusterles poidsdes

connexions,desortequel'état descellulesvisiblessatisfasseunedistribution probabilistesouhai-

tée.Enaccordavecla règled'apprentissagedeBoltzmann,lesmodi�cationssefont par:

Dwi j = h(r i j ¡ r i j)

où :

h estle coef�cient d'apprentissageet

r i j (resp.r i j ) sontlescorrélationsentrelesétatsi et j lorsquele systèmeestenmode�gé (resp.

libre-évolution).

Les valeursr i j et r i j sontclassiquementestiméesà l'aide de la méthodedeMonte-Carloqui est

extrêmementlente.

2.4 Règled'appr entissagepar compétitions

A la différencede la règlede Hebb(danslaquelleplusieursneuronespeuvent êtreactivésen

sortie),cetapprentissagen'activequ'un seulneurone.

Le principedecetapprentissageestderegrouperlesdonnéesencatégories.Lespatronssimilaires

vontdoncêtrerangésdansunemêmeclasse,ensebasantsurlescorrélationsdesdonnées,etseront

représentésparunseulneurone,onparlede«winner-take-all ».

Dansun réseauà compétitionsimple,chaqueneuronede sortieestconnectéaux neuronesde la

couched'entrée,auxautrescellulesdela couchedesortie(connexionsinhibitrices)etàelle-même

(connexion excitatrice).

La sortievadoncdépendredela compétitionentrelesconnexionsinhibitricesetexcitatrices.

Le résultatdela compétitionestdechoisirla celluleayantla plusgrande(ou la pluspetite)entrée.

A noterqueseuleslesconnexionsduvainqueursontmisesà jour.
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3 CLASSIFICATION DESDIFFÉRENTSAPPRENTISSAGES

3 Classi�cation desdiffér entsapprentissages

FIG. 19– Synthèsedela classi�cation
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1 LESRÉSEAUX FEED-FORWARD (NON BOUCLÉS)

Sixièmepartie

Applications
De par leur souplesseet leur capacitéd'apprentissage,les réseauxde neuronessont utilisés

dansdesdomainesaussivariésqueles jeux, la reconnaissancede caractères,la synthèsevocale,

l'analyseboursière,le traitementdesimages,bref, danstouteactivité où l'environnementestpar

dé�nition enconstantchangement.

A�n dece faireuneidéeplusprecise,nousavonschoisid'illustrer lesstructuresderéseauxavec

desexemples.

1 Les réseauxfeed-forward (Non bouclés)

1.1 Le perceptron multicouches(PCM)

– Chezmichelin,estutiliséun réseaudeneuronesdansunmodedecontrôle

Le facteurin�uant estpasséenentrée,ensortiesetrouve lesmesuresprobables,il nereste

plusqu'à véri�er si lesmesuressontdansle nonintervalle.

Le réseauutiliséestunperceptronmulticoucheavecunecouchecachée.

Le typed'apprentissageestunmodesupervisé.

La règleretenueestla correctiond'erreur.

– DétectiondenuagepourobtenirdesimagesSPOT VGT (capteureuropéend'observationde

la terre).

Onutilise fonctionsigmoïdeavecunalgorithmeparcorrectiondel'erreur.

1.2 Les réseauxà fonction radiale (RBF)

Surveillanced'équipementsindustriels.L'utilisation d'une fonctionradialepermetd'exploiter

lespropriétésdynamiquesdesarchitectureslocalementrécurrentespourla priseencomptedel'as-

pecttemporeldesdonnéesd'entrée.

Le réseaudeneuroneschargédansl'automateestentièrementcon�gurableàdistanceparle proto-

coledecommunicationTCP/IP. Uneconnexion Internetpermetalorsà un expertdistantdesuivre

l'évolutiondesonéquipementetégalementdevaliderl'apprentissageduréseaudeneuronesarti�-

ciels.
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4 D'A UTRESAPPLICATIONS

2 Les réseauxfeed-back(Récurrents)

2.1 Lescartesauto-organisatricesdekohonen

Etuded'entrepriseà travers2 ratio : le retourd'investissementet la dettetotalpassif.

Onutilisealorsun réseaudeKohonenàunedimensionnommée�celle.

L'apprentissagecompétitifestretenu.

2.2 Les réseauxdeHop�eld (RNF)

Utilisationdansdenombreuxjeux,comme«�els of battle(1995)».

L'entraînementàétéfait horsligne

3 Hybride

Aide audiagnosticmédical.Onutiliseun réseauà fonctionradiale(RBF)etd'un LVQ.

Le LVQ prendraenentréela sortieduRBF.

Le RBF fait la mesurede ressemblancealors que le LVQ est utilisé pour la partie décisionet

classi�cation.

4 D'autr esapplications

– Reconnaissancedecodespostaux

– Contrôledeparamètresduprocessusdeproductionindustrieldepâteàpapier(siemens)

– Prévisionconsommationd'eaux(Lyonnaisedeseaux,généraledeseaux)

– Finance: prévisionetmodélisationdumarché(coursdemonnaies...),sélectiond'investisse-

ments,attributiondecrédits...

– Diagnostic(allumagevoiture,Renault; photocopieur, Canon; circuitsVLSI, IBM...)

– Compressiondedonnées(JVC)

– Prévisionde consommationd'eau (Lyonnaise,CGE), d'électricité (EDF), du tra�c routier

(Co�route), descoursboursiers...

– AvecSollac,surla modélisationdusoudageparpoints,qui estle procédédesoudagele plus

utilisédansl'industrie automobile.

– AvecMichelin, pourconcevoir desméthodesd'aideà la conceptiondepneumatiques.

– Pour3M, nousavonseffectuéunemodélisationsemiphysiqueduséchagedu rubanScotch

– Exosmeestun procédéde �ltrage d'informationsdéveloppéà la DirectiondesTechniques

Avancéesde la CaissedesDépôtsà partir desannées1990.Ceprocédéa donnélieu à une
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4 D'A UTRESAPPLICATIONS

application,ExoWeb,qui �ltre lesdépêchesdel'Agence France-Presseentempsréelselon

desthèmesprédé�nis.

– Secteurdetransport: Régulationdetra�c, péageautomatique

– ...

FIG. 20– Demandedeprêt

Perceptronmulticouche
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Septièmepartie

Conclusion
La Présentationfaite dansla premièrepartienousa permisde dé�nir le neuroneformel qui

estl'élémentdebase.Malgrésonapparencesimpliste,nousavonspu voir combienles fonctions

d'activationsontimportantesetpermettentauxneuronesd'avoir uncomportementdifférent.

Dansla deuxièmepartie,nousavonsprésentéle regroupementdesneuronesen réseau.Nous

avonségalementdécouvert,autraversdedeuxapplications,la bio-ingénieriequi permetd'accéder

àd'autresutilisationsdesréseaux.

La premièreapplicationprésentéeestun réseaudeneuroneshybridevivant-arti�ciel. Elle nousa

permisdemieuxcomprendrelesréseauxdeneuronesbiologiquesdontdécoulela compréhension

du fonctionnementdu cerveau,af�nant nosconnaissancesdansdesdomainesdiversestel quele

�ltrage dusignalvisuelversle cortex, ou le traitementdela douleur.

L'autre applicationconsisteen une culture de réseauxde neuronesbiologiquesinterfacésà des

capteursélectroniques.Nousavonsintroduit la notion de réseauxde neuronesanalogiques,pou-

vantprendredesvaleurscontinuesetainsiaf�ner lesrésultats.

L'une despremièresutilisation a été faite sur un robot et permettrade comprendrele processus

d'apprentissageducerveau.

Lespartiestroisetquatresontfondamentales,ellesnousontpermisd'établir uneclassi�cation

partopologieainsiqueparlesdifférentesméthodesd'apprentissage.Le tableau19estunesynthèse

pertinentedégageantuneméthodologiedansle choixd'un réseaupourunetachedonnée.

Denombreusesapplicationssontgéréespardesréseauxdeneuronessouventinsoupçonnéscar

intégrésdansnosoutils informatique.Nousavonsdonnéuneliste nonexhaustive desapplications

couvrantdesdomainesvariéstel quela détection,la surveillance,le jeu, la reconnaissancedeca-

ractères,la classi�cation,la prévision,les�nances...

A la base,lesréseauxdeneuronesavaientétécrééspourcopieretmodéliserle cerveauhumain

maisaujourd'hui l'utilisation de la bio-ingénierienouspermetd'améliorerla compréhensionde

cetteorganequi restele pluscomplexeet le moinsmaîtrisé.
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Historique

* 1940: Alan TURING [J.M05a]

MachinedeTuring

* 1943: Warr enMcCULLOCH et Walter PITTS [WL43]

Modèlede neurone.Approchebinairerenforcé,qui restel'élémentde basedesréseauxde

neuronesactuels.

* 1948: Von Neuman

Lesréseauxd'automates

* 1949: Donald HEBB [Heb49]

Réglequalitative, permettantdemodi�er la valeurdescoef�cients synaptiquesen fonction

del'activité desélémentsqu'ils relient.Elaborationdespremièresrèglesd'apprentissage.

* 1957: Franck ROSENBLATT [F.57]

ModèledePerceptron,neuroneorientéversla traitementautomatiquedel'information.

* 1958: Bernard WIDROW et Mar cian Hoff [BM58]

ModèleAdalinerepriecommebasedesstructuresmulticouches

* 1961ER Cainaniello

Traitementdel'information à la based'équationneuroniques.

* 1968: Mar vin MINSKY et SeymourPAPERT [MS68]

Analysethéoriquedescapacitésdecalculdesréseauxà basedeperceptrons.Met à jour les

limitesintrinsèquesduPerceptron,enparticuliersonincapacitéàrésoudrelesproblèmesnon

linéairementséparables,telsquele célèbreproblèmeduXOR.

* 1970: JeannyHérault

Modèleélectroniquedela transmissionsynaptique.

* 1970: Jankovski Aleksander

Cellulenerveuseenmicro-circuit

* 1973: Teuvo KOHONEN [TM73]

Elaborationdemémoiresassociativesà based'associationslinéaireset proposedesapplica-

tionsdereconnaissancedemotifs.

* 1973: C. von der Malsburg

Lien entreapprochethéoriqueet lesmécanismespossiblesdel'organisationcorticale.

* 1974: Paul Werbos[P.J74]

Méthodedecalculdegradientreprispourle multicouche.

* 1976: StephenGROSSBERG

Théoriesur la résonanceadaptive, mécanismesd'attentiondansdesmodèlesde réseauxà

deuxcouchesreboucléesappliquéà la reconnaissancedemotifsspatiauxet temporels.
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* 1977: Shun-Ichi Amari

Etudesstatistiquesd'une populationde neurone,propriétéspour comprendrele comporte-

mentcollectif d'un réseau.

* 1981: JamesClelland et Daniel Rumelhart

Proposentle modèled'Iteractive et Compétition,basésur le comportementantagonistede

populationsdeneurones.

* 1982: John HOPFIELD [J.J82]

Apporteunéclairageparl'étuded'un réseaucomplètementrebouclé.

* 1982: Teuvo KOHONEN

Il reprendlestravauxdeC. vonderMalsburg, capacitédedéveloppementd'uneorganisation

àpartir destimulationsseules.

* 1983: La Machine deBoltzmann Elle estle premiermodèleconnuapteàtraiterdemanière

satisfaisanteles limitations recenséesdansle casdu perceptron.Mais l'utilisation pratique

s'avèredif�cile, la convergencedel'algorithmeétantextrêmementlongue(lestempsdecal-

cul sontconsidérables).

* 1986: Christian Jutten, JeannyHérault et Bernard Ans

Proposentun modèledeséparationdessources,ou analyseencomposantesindépendantes,

dérivédemodèlesbiologiquesdescapteursfusoriaux.

* 1987: B. Denby

Explicitepourla premièrefois le principe(et l'intérêt) del'utilisation deréseauxdeneurones

pourdesproblèmesdecombinatoiresfréquemmentrencontrésenphysiquedesparticules.

* 1990: Yann Le Cun, Daniel Rumelhart et Geoffry Hinton [YBa90]

Proposentunerègledecalculdesconnexionspourdesréseauxmulticouchesappeléesrègle

de rétro-propagation du gradientqui conduità de trèsnombreusesapplicationset travaux

théoriques.

* 1990

Sociétédel'Information

- recherche/�ltraged'informationdansle Web

- extractiond'information/ veille technologique

- multimedia(indexation,...)

- datamining

* 1992: Zurada

Dé�nit dansIntroductionTo Arti�cial NeuralSystemslessystèmesdeneurones,ou réseaux

deneurones,commedessystèmesphysiquescellulairesqui peuventacquérir, stocker et uti-

liserdela connaissanceempirique

* 1994: Haykin
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DansNeural Networks, [HAY 94], introduit le réseaude neuronescommeun processeur

massivementdistribuéenparallèleayantunepropensionnaturellepourstockerdela connais-

sanceempiriqueet la rendredisponibleà l'usage

* En 1991

10000chercheursimpliquésparlesréseauxdeneuronesauxEtatUni d'Amérique.

* 1992: Boughanem

Réseauxdeneuronesappliquésla recherched'informations
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Application de l'algorithme d'appr entissagedeHebb

Choisissonspourlesneuronesuncomportementbinaire(le -1 représentela valeur0).

(Lesentréesx1 et x2 sontconsidéréescommedesneurones.)

Essayonsàprésentdefaireapprendrecettetable:

x1 x2 s l

1 1 1 (1)

1 -1 1 (2)

-1 1 -1 (3)

-1 -1 -1 (4)

1) Conditionsinitiales: µ = + 1, lespoidset le seuilsontnuls.

2) Calculonsla valeurdespourl'exemple(1) :

3) a = W1£ x1+ W2£ x2¡ q = 0£ 1+ 0£ 1¡ 0 = 0

a = 0

s= ¡ 1

4) La sortieestfausse,il fautdoncmodi�er lespoidsenappliquantla loi d'Hebb:

W1 = W1+ x1£ µ = 0+ 1£ 1 = 1

W2 = W2+ x2£ µ = 0+ 1£ 1 = 1

*************************************

2) Calculonsla valeurdespourl'exemple(2) :

3) a = W1£ x1+ W2£ x2¡ q = 1£ 1+ 0£ (¡ 1) ¡ 0 = 0

a = 0

s= ¡ 1

4) La sortieestfausse,il fautdoncmodi�er lespoidsenappliquantla loi d'Hebb:

W1 = W1+ x1£ µ = 1+ 1£ 1 = 1

W2 = W2+ x2£ µ = 1+ 1£ 1 = 1

*************************************

2) Calculonsla valeurdespourl'exemple(3) :

3) a = W1£ x1+ W2£ x2¡ q = 2£ (¡ 1) + 0£ 1¡ 0 = ¡ 2

a < 0

s= ¡ 1
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4) La sortieestbonne.

*************************************

2) Calculonsla valeurdespourl'exemple(4) :

3) a = W1£ x1+ W2£ x2¡ q = 2£ (¡ 1) + 0£ (¡ 1) ¡ 0 = ¡ 2

a < 0

s= ¡ 1

4) La sortieestbonne.

*************************************

2) Calculonsla valeurdespourl'exemple(1) :

3) a = W1£ x1+ W2£ x2¡ q = 2£ 1+ 0£ 1¡ 0 = 2

a > 0

s= + 1

4) La sortieestbonne.

*************************************

2) Calculonsla valeurdespourl'exemple(2) :

3) a = W1£ x1+ W2£ x2¡ q = 2£ 1+ 0£ (¡ 1) ¡ 0 = 2

a > 0

s= + 1

4) La sortieestbonne.

*************************************

L'algorithmed'apprentissageestalorsterminé: toutela based'apprentissagea étépasséeen

revuesansmodi�cation despoids.
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