RESEAUX DE NEURONES

(ANN: Artificial Neural °Networks)
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RESEAUX DE NEURONES

s*Compréhension et modélisation cerveau

!

*»Essaiimitation pour reproduire fonctions évoluées

!

++ Qutils mathématiques pour l'ingénieur



RESEAUX DE NEURONES

Connexionisnie

» Modelisation mathématique du cerveau humain.
* Réseaux de neurones formels =réseaux d "unites de calcul

elementaire interconnectees.

» 2 axes de recherche :

- etude et modelisation des phenomenes naturels d "apprentissage
(biologie, physiologie du cervean)

- algorithmes pour résoudre des problemes complexes

RESEAUX DE NEURONES

Applications :
« statistiques : analyse de donnees / prévision/ classification
» robotique : contréle et guidage de robots ou de vehicules
autonomes

* 1nagerie / reconnaissance de forimes
* traitement dusignal
* simulation de I’apprentissage
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Principes généraux

Idée générale des réseauxde neurones:

* combiner de nombreuses fonctions élémentaires pour former des fonctions
complexes.

sApprendre les liens entre ces fonctions simples a partir d’exemples étiquetés

Analogie avec le cerveau :

sFonctions élémentaires (Perceptron) = neurones
*Connexion = synapse

*Apprentissage des connexions = la connaissance

Le neurone artificiel

Selon Mc Culloch et Pitts : Entrées

— Modele mathématique tres simple, \“’1\‘. S |
dérivé de la réalité biologique Sortie
— Neurone :

l I -
1. Un ensemble d'entrées, xi /.eurone
On+m

2. Un ensemble de poids, wi

3. Un seulil, s- N Poids
4. Une fonction d'activation, f

5. Une sortie, y

X4
Xz -“‘.-—..,___‘.
# . y
e Un automate composé de : X, {V.
X+ N
xn+

1
m



Entrées Poids

Un neurone formel, selon Mac
Culloch et Pitts



















LOI DE HEBB
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* Kohonen (1977)
Principe : Avec les memoires auto-associatives, il faut fournir une
partie de l'information stockée pour obtenir I'information stockée
*Reconstructionde données :

en entree | une information partielle ou bruitée

ensortie : le systeme complete ou corrige I information

image soumise Tiage restifuee
image apprise au reseau par le réseau

EXERCICE : Loi de Hebb

Reconstitutiond ’images :
les chiftres 0, 1 et 2

i | e
g i Hl
-0

Original ‘1"

half of image
corrupted by
noise

20% corrupted
by noise
{whole image)
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Graphe de la fonction de Heaviside
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Te (Erreur)

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Mécanisme
.| d'apprentissage

Apprentissage : W, (k+1) = w;, (k) + Aw,
o Aw, = n(c— 0) X,

avec: 7 le coefficient d'apprentissage







PERCEPTRON : exemple

e=1

x0 vaut toujours 1

Imtialisation: wO=0.wl=1.:w2=-1 W,=wW,; t&*(c-0)* X 4
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Donc: wO=0;wl=1.w2=

Ce perceptron calcule le OU logique pour tout couple (x1 ; x2)

EXERCICIESI

Soit 'ensemble d’entrainement suivant :

1.Simulez manuellement l'algorithme du perceptron sur cet

i Yi
(3,2,1] 0
[153:] 1
[1,2,3] 1

ensemble de données en les parcourant dans l'ordre du haut

vers le bas.

Utilisez un taux d’apprentissage n = 0.1 et initialisez le vecteur
de poids w a [0, 0, 0] et le biais b a 0.5.
2. En utilisant le logiciel R, simulez I'algorithme du perceptron

sur cet ensemble de données. 7_ 411+ wi1+x12 + w2 +x13 + w3 + b




perceptron <- function(x, y, 1lr) {
# initialisation du vesteur poids
poids <- ¢(0.5,0,0,0)
# Boucle pour les donn es d’entra nement
for (j in 1:length{y)){
z <=0
for (i-in 1:3) {
# Pr dire le "label®™ binaire
z <- z +poids([i+1)*as.numeric(x[i,jl)
}
z <- z + poids[1]
if(z <= 0) {
ypred <- 0
} else {
ypred <- 1

}
for (i in 1:3){
poids[i+1] <- poids[i+1] + 1r * (y[j] - ypred) #*as.numeric(
x[1,31)
¥
poids [1] <- poids[1] + 1lr » (y[j]l - ypred)
# afficher le poids
print (poids)
}
}

x <- matrix(e(3,2,1,1,1,1,1,2,3),ncol = 3, nrow = 3}
y <- ¢(0,1,1)

err <- perceptron(x, y,0.1)




somme des entrées

X1 wr | pondeérées par les poids |
ey
Xz \\'“\.‘ ‘ fc-mr:h‘on ‘
. dectivation |
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poids des connexions

Y signe de la correction wl' | w2'
| initialisation =E4 =F4 I
=AS*ES4B5"FS i=5_l(65’0»5:1of°] =HS MgWFM'M

G
| somme
sortie entrées
1 attendue ;
. a] x«1 x2__ |y theor 01 \

s| o [ 0 01 01 [ o

1 0 1 01 0,1 01 0

] 1 1 02 02 0.2 Lt

i 1 1 T 03 0,3 06 1
a CHC 0 [ 03 03 0 0 03 03
0 1 0 1| 03 03 03 0 04 04
M e 1 1| 04 04 04 0 05 05
2l 1 1 1 05 o3 L 1 05 o5
a2 3 T | 05 0,5) 1 ! 05 o5
M1 o 1| 05 05 05 o 05 06
3] 1 1 - Gl 06 06 12 1 0.6 0.6
6 0 1 1| 06 0,6 06 1 0,6 06
7 0 0 0o 06 06 0 0 0,6 06
B’ 0 0 9| 06 0.6 o o 0.6 05
v 1 0 T | 06 06 06 FY 06 06
20 1 0 1| 05 06 06 1 06 06
2 1 1 L] 06 0.6 12 L 0.5 06
2 o 0 0 06 0,6 0 0 0,6 06
2 1 1 1 06 06 12 1 0.6 06
o) - 1 - LI 06 0.6 0.6, i 06 06
s 0 1 1 | 06 06 0,6 1 06 06
% 0 1 1| 06 06 06 1 06 05
a0 1 1 | 06 06 0.6 1 0.5 L
8 1 0 1 06 0,6 05 1 06 06
2] 1 0 1 06 0.6 06 1 0.6 06
3 0 0 o 06 0,6 0 0 06 06
31, 0 0 0 0.5 0.5 0 0 06 06
- ] 1 06 0.6 1.2 1 05 0.6

Quand c’est 0, c’est OK (rien a corriger) |
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Il apprend vite, notre petit perceptron
* y=y_theor chaque fois,
* poids stables

sortie
Table
x1 x2 y_theor
de o 0 0 0 0
vérité 1 0 1 01 0
0 1 1 02 o
du 1 1 [] 0,6 1
XOR 1 T 1T 02 0
9 2 s o o ]
1 0 1 03 o
1 K 1 04 0
o 1 1 | 05 o
0 1 1 06 1 [
[] 1 1 06 1 0
S S 21—
o 0 o | [ 0 o
1 1 [ 1 1
[] 1 1 0 04 o
20 o 1 1| 05 05 05 0
21l o n 0 LCE 06 [ o 0
Les poids ne se stabilisent pas, 06 05 06 1 0
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effective | signe aprés correction
Table w2 mMMJ“ ¥ wr |
x1 - x2 y_theor I:I,l initialisation aléatoire
de 0 0 0 0,1 0
vérité 1 0 1 01 01
du 0 L 1 02 0.2
1 1 0 03 06
XOR T [ 1 02 02
0 0 [] 03 0
1 0 1 03 0,3 03 .
1 0 Y 04 04 04
0 1 1 05 05 05
Y 4 a s ac ne

On aurait pu inltlallser Ies deux poids avec des
valeurs différentes.

On pourrait ne pas mettre a jour le poids
correspondant a une entrée nulle.

Mais notre perceptron n'aurait quand méme
pas réussi a apprendre |’ operation XOR.

Iﬁ lin':lh' eeo fh-.é Iﬁi?’"ﬁ .'.b:'..ﬁ' g

B3 433 3 S

O D DD NO OO MO NMNKMENDOOODONOODOD

O e e D e
O O O
Hoooooo

REEEEES
f88c8nok

Tables and graphs adapted from Kevin Swingler.




Solution : ajouter des couches

* Perceptron a une couche

——e
[ |
]
[~ ]
[ ]

* Perceptron multicouche




[3 Les poids synaptiques finaux sont : [8.3313537 ©.36682154]

solution plus robuaste

solution fragile

26



poids synaptiques  fonction d’activation

plusieurs entrées

N

fonction d’agrégation

Calcul de la sortie du neurone :

y=f(Wo+xw+x,w, +..+x,w,) = f(w, +W'x)

Correction des poids synaptiques :

W, =W, +Aw,




7] represente le coefficient d’apprentissage
(sa valeur est généralement comprise entre 0 et 1)

=W, +Aw,

Wk+l

5 i
& =d, -y =,d" gl T
dlasortie désirée y lasortie réelle

On peut utiliser 2 régles : b
n LMS

L i) Aw, = ugx a
regle
a LMS d’apprentissage
S Xy

Aw, =
T

Adaline converge vers l'erreur des moindres carrés quiest : B =





















Optimisation : gradient (rappels)

Probleme ¢ s

Trouver le minimum de la fonction f ¢c¢
et dérivable : x — f(x) 1y

On construit la suite

Xn telle que:

On part d’une valeur initiale X0 quelconque
X=X, - € *f'(Xn), avec € valeur réelle
non nulle « bien choisie » entre O et 1

Optimisation : gradient

Remarques :
Le choix de € est empirique

S1 € trop petit : le nombre ditérations est
trop grand

S1 € est trop grand : les valeurs de la suite
risquent d osciller = pas de convergence
Rien ne garantit que le minimum trouve est
un minimum global






Sens de propagation













PERCEPTRON MULTI-COUCHES

Remarques :

Perceptron Multi-Couches
= genéralisation du perceptron et de la regle delta.

* Principe similaire a I'apprentissage du perceptron simple
* ajout d’'un mécanisme de rétropropagation de l'erreur permet d’ajuster les
poids en faisant remonter I'erreur des sorties vers les différentes couches
*2 phases s’alternent jusqu’a la convergence
1 Feed-forward : calcul des sorties, les signaux transitent par les
différentes couches
2 Backpropagation: les sorties obtenues sont comparées aux sorties
attendues une erreur est calculée pour chaque sortie les poids des liens
ayant contribué a chaque erreur sont ajustés de la fin vers le début
*on cherche a minimiser les erreurs au fur et a mesure (descente de gradient) .

Rétro-propagation du gradient

ot t .t 1
5 LH en(l—m)

f
Vi)

b __ bk
Ope = nh_a,rf\ll

En se basantsurl'idée précédent on va se servir d’une fonction de colt, quiva
représenter la perte entre |a sortie du réseau et les prédictions. On considérera alorsque
le réseau apprend si le colit diminue (en respectant les poids).

Il n‘est pas possible de minimiser le colt analytiquement, on va donc se servir du

oradiant



Neurone et fonction de transfert ReLu

) R(z) =maz(0, z)




Ex. f(x) =2 - x +1; & minimiser par rapport & x f0 est la fonction a minimiser

x joue le role de parametre ici c.-a-d. on

. W s
e fO=x"-x+1 recherche la valeur de x qui minimise f()

La solution analytique passe par:

[> fl@) =0

En s'assurant que f"'(x) > 0

5 4 3 2 401 2 3 45 |:> f!(x)=2x__.1=0 =x*=

[T

» Loss function :

L(9) = £(P(0),Y)

» Exemples de fonctions de coit :
> Distance euciidienne (ou cané) : £(7(6),¥) = 7(6) - Y], = 3y (5(8) - ,-(a))2
» Binary cross-entropy, pour la classification 0 ou 1: f(7(6),Y) = X; J (}'g jin (90(9)) +(1- y,-,-) In (1 - 9”(9)))

» Distance ennorme 1: f(7(6),Y) = [¥6) - Y]], = Z;[9;6) - y,;0)|

» Etd'autres...




Apprentissage par descente du gradient

Exemple : optimisation MSE modele linéaire

o Oloss
Jw

colt = (y - y)? w=w-—

dloss

. .
",/ Gradient

!

N Oloss
ow

= w — a*x2z(zw — y)

w=w

Global loss minimum

\..
>

Exercices d'application

Rétro-propagation du gradient

2

®

-

7

/
N
®
3re)

X/
Ino.

]
X
B

N\

couche

»
A
«o

de sortie

couche \ J
d’entrée couches cachées

\ J

.
Couches du réseau

9 :fumm(x)))
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Présentation PyTorch © PyTorch

PyTorch est un framework de deep learning relativement récent basé sur
Torch. Développé par le groupe de recherche Al de Facebook et mis en
open-source sur GitHub en 2017, il est utilisé pour des applications de
traitement du langage naturel (NLP). PyTorch est réputé pour sa simplicité,
sa facilité d’utilisation, sa flexibilité, son utilisation efficace de la mémoire
et ses graphes de calcul dynamiques. Il se sent également natif, ce qui rend
le codage plus gérable et augmente la vitesse de traitement.manipuler

des tenseurs (tableaux multidimensionnels), de les échanger facilement
avec Numpy et d'effectuer des calculs efficaces sur CPU ou GPU (par
exemple, des produits de matrices ou des convolutions);

» calculer des gradients pour appliquer facilement des algorithmes

d'optimisation par descente de gradient. PyTorch utilise la bibliotheque
Autograd(La bibliotheque Autograd permet le calcul automatique de
gradients d’une fonction par rapport a ses parametres).

81

Présentation PyTorch ¢, PyTorch

* Les tenseurs

Un tenseur est une structure de données importante dans PyTorch et
également dans d’autres frameworks d’apprentissage profond tels que
Tensorflow. C’est une généralisation d’un vecteur ou d’'une matrice a un
nombre arbitraire de dimensions. L'avantage d’un tenseur par rapport
aun tableau NumPy (NumPy array) est qu’il sert a effectuer des
opérations tres rapides sur des GPU, a distribuer le calcul sur plusieurs
machines et a garder trace des opérations qui l'ont créé.

* Vous pouvez commencer par vous-méme a manipuler des tenseurs.
Voici des références qui vous seront utiles :

* Tutoriel sur les tenseurs :
http://pytorch.org/tutorials/beginner/blitz/tensor tutorial.html.

82



Exercice

# Donndes: entrées x (valeurs scalaires), sorties désirées y
x_data = (1.0, 2.0, 3.0)
y_data = (2.0, 4.0, 6.0)

wel1l.0 # pn.td.n (parnﬂtr-) in..le.hl, au hasmard

# modéle: calcul de la sortie (“forward pass”)

def cout(x, y):
y_pred = forward(x)
return (y_pred - y) * (y_pred - y)

# calcul du gradient du cout par rapport au poids
def gradient(x, y): # d loss/d w
return 2 * x * (x * W - ¥)

# Before training
print("prévision avant apprentissage:”, 4, forward(4))

# Boucle d'apprentissage
for epoch in range(100):
for x_val, y val is zip(x_data, y_data):
grad = gradient(x_val, y val)
w=w - 0,01 * grad
print(“\tgrad: °, x_val, y _val, grad)
1 = cout(x_val, y_val)

print{ progress:~, epoch, “w=", w, “loss=", 1)

# Afeer training
print(“predict (after training)®, "4 hours®, forward(4))




Toidan network partial recurrent network ~ recurrent network
with dual connections with self connections




Stratégies d’apprentissage

* 'apprentissage au sein des différentes architectures dépend de
I'architecture du réseau et de I'environnement du probleme.

* Les 2 regles d’apprentissage pour mettre corriger les poids d’un
neurone (regle de Hebb et de Widrow) ne concernent qu’un
neurone seul.

* Ces regles peuvent servir pour mettre a jour les poids d’un
neurone, de certains réseaux de neurones, mais ne peuvent
étre généralisées et s'appliquer a n’importe quelle architecture.

* Chaque architecture possede ses spécificités et nécessite une
regle d’adaptation des poids qui lui est propre.

114

PERCEPTRON MULTI-COUCHES

Classification / Discrimination :
¢ l-eremodelisation:
@chaque neurone de sortie mdique la probabilité d’appartenance a la
classe correspondante
@ "exemple fourni en entrée appartient a la classe pour laquelle la
probabilité d’appartenance est la plus torte

f y———— CLASSE 1
¥ }—— CLASSE 2

7 }————CLASSE N




* Inconvénients : |
@ apprentissage trés long (trés nombreuses connexions)
@une nouvelle classe : 1l faut tout réapprendre !

« 2-ememodélisation: unréseau par classe
@ pour chaque réseau, une sortie mdique s11’exemple soumis
appartienta la classe correspondante







&9 e (O 4

9.

Récapitulatif

. Quelle est la généralisation que le perceptron multicouche

introduit ?

. Sur quoi agit le nombre des couches cachés
. Quels sont les inconvénients de la méthode du perceptron

multicouche

Quels sont les applications de la méthode du perceptron
multicouche

Quel est le but de la rétro-propagation du gradient

Donnez la formule de calcul de la fonction d’activation RELU
Donnez la formule de calcul du MSE

Donnez la formule de calcul du poids w par Descente de gradient
dans le cas ou la fonction de sortie est f(x) = wx

Définir le framework Pytorch

10.Définir la notion tenseur en Pytorch

PERCEPTRON MULTI-COUCHES

Régression/ Prévision :
Applications :
« approximation de fonctions « compliquées »
« regressiona partir de donnees experimentales (relevés oumesures
experimentales)
* previsions meteorologiques
* previsions financieres
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Figure :

multicouche.

Architecture d'un perceptron




Le neurone 3 ©

2
as=mh,3+2w,-,z,-=um+w15xz,+mxx,=o.1+u.2+u.3=u.s
j=1
La sortie du neurone 3 est alors :

a3 = f(o3) = H_—lr57:=0-55
Le neurone 4 :

2
o= um+zwj.4yj=um_q+wl‘4 Xrptwgy xry=-03-02x1+04x1=-01
=
La sortie du neurone 3 est alors :
1 !
= = — = (148
ay f(al) 1+C°'1
Le neurone 5 :
Les entrées du neurone 5 sont les sorties des neurones 2 et 3. 11 faut done faire attention
aux appellations x; et y puisque les entrées d'une couche cachée sont ou bien les données
d'entrées (souvent notées x;) ou bien les données de sorties de la couche précédente
(souvent notées y;).

4
o3 =wos+ 3 wisa; = wos+wss X g+ was X ya = 0.4+05x 065 0.4 x 0.48 = 053
J=3

La sortie du neurone 5 est alors :
1
a3 = f(03) = T = 083
En conclusion, pour une entrée x = [1,1], la propagation se fait selon :
ay = 0.65
ay =048

ay = 0.63




CARTE DE KOHONEN

* Réseaux de Neurones a Compétition : un seul neurone de sortie est activeé
pour une entrée donnee.
* Mise en correspondance de ’espace d’entrée avec ["espace du réseau.

= Auto-organisation
* Originebiologique: une zone du cortex correspond a une zone des

organes sensorlels et moteurs

£ 4,\1?5“‘
4 =
ce . =
g FACE
Denrg » GRS
GENCIVES 1. im
MACHOIRE 7 7
\ﬁw\ﬁi;% ~\omgy
wh
Pt %14.-

«

CORTEX MOTEUR

CORTEX SOMATO-SENSORIEL

Apprentissage d’une carte auto-organisatrice

[’auto-organisation d une carte de Kohonen est un apprentissage

non supervigé (SOM : Self-Orgamzing Map).

Les neurones d’une carte de Kohonen sont organisés dans une seule couche
qui peut étre considérée comme une grille multidimensionnelle.

L’exemple ci-contre comprend :
1 couche = 1 grille bidimensionnelle de 3x4 neurones

3 entrees



compétition

espace d’entrée

espace discret

(grille)

distance la plus courte :

r

s=argmin |x, —m
reG




adaptation

espace discret
(grille)

espace d'entrée
continu '
















L'objectif de cet exercice est de faire 'apprentiissage d'un réseau de
Kohonen. Soit la carte de Kohonen a 2 entreies et 4 5 sorties j illustrées
dans la figure suivante. Soit un vecteur de caractéritique x = (21, 22)
décrivent une forme de dimension 2. La similarité entre x et le vecteur
de poids du neurone j est mesurée par la distance euclidienne au carré

d?.

1,

1. Qu’est ce qu'un neurone gagnant ?
2. Soit une entrée x = (0.5,0.2). Déterminer le neurone j* gagnant
correspondant & cette entrée.

3. En se référant sur I'algorithme d'apprentissage de la mémoire de
Kohonen du module 5, calculez la valeur des poids mis a jour de ce
neurone. Nous supposons que ¢, = 0.2 et o, =0.1




1. Caleuler la distance euclidienne entre les entrées et les poids :
D1 =X%(X —wl)® =(0,5-0,3)%+(0,2-0,7) =0,29
D2 =%(X —w2)? = (0.5-0.6)2+ (0,2- 0,92 =0.5
D3 =X(X —w3)® = (0,5-0,1)>+(0,2 - 0,5 =0,25
D4 =5(X —wt)? = (0,5-0,4)% (0,2 - 0.3)* = 0,02
D5 = E(X —w5)? = (0,5-0,8)%+ (0,2 - 0,2)* = 0,09
Alors le neurone gagnant est le neurone numéro 4.

2. La valeur du poids mise & jours pour le neurone numéro 4 est caleulé
i I'aide de la fonction snivante :

w(nouveau) = w(ancien) + a(x + w(ancien))

wyy(nouwveau) = 0,4+ 0,2+ (0,54 0,4) = 0,58

wyy(nouvean) = 0,3 +0,2+(0.2+0,3) = 0,4
3. Les valeurs mises & jours pour les autres neuronnes :
wyy(nouveau) = 0,3+ 0.2+ (0,5 +0,3) = 0.46
una(nouveau) = 0,7+ 0,2+(0,2+0,7) = 0,88
way (nouveau) = 0,6 + 0.2+ (0,5+0,6) = 0,82
wyy (nouveau) = 0,1 +0,2(0,5+0,1) = 0,22
wya(nouveau) = 0,5 +0,2+(0.240,5) = 0,64
wsy (nouveau) = 0,8 +0,2+(0,5+0,8) = 1,06

wsz(nouveau) = 0,2+0,2+(0,2+0,2) = 0,28

Un réseau de neurones récurrent (RNN, recurrent neural network) est un type de réseau
de neurones attificiels principalement utilisé dans la reconnaissance vocale et le
traitement automatique du langage naturel (TAL. NLP. TNL). Les RNN sont congus de
maniére a reconnaitre les caractéristiques sequentielles et les modeéles d'utilisation des
données requis pour prédire le scénario suivant le plus probable.

Les RNN sont utilises dans le cadre de I'apprentissage profond et dansle
developpement de modéles qui simulent I'activité du systeme ceérébral humain. lls sont
particuliérement puissants dans les scénarios faisant intervenir le contexte dansla
prédiction d'un résultat.







RESEAUX RECURRENTS / BOUCLES

1) SYSTEMES DYNAMOUESATEMPS DISCRET
Applications :
« Automatique / Robotique : contréle commande,
asservissement

ylk+ 1) = xylk + 1)

Commande d’ un actionneur
hydraulique d’ unbras de robot

yik) = xq(k)

* Séries temporelles

RESEAUX RECURRENTS

Le réseau de neurones d'Hopfield est un modele de réseau de neurones récurrents a
temps discret dont la matrice des connexions est symétrique et nullesur la diagonale et
ol la dynamique est asynchrone (un seul neurone est mis a jour a chaque unité de
temps). Il a été découvert par le physicienJohn Hopfield en 1982. Sa découverte a permis
de relancer l'intérét dans les réseaux de neurones qui s'était essoufflé durant les années
1970 suite a un article de Marvin Minsky et Seymour Papert.

Un réseau de Hopfield est une meémoire adressable par son contenu : une forme
meémorisée est retrouveée par une stabilisation du réseau, s'il a eté stimulé par une partie
adéquate de cette forme.









RESEAUX RECURRENTS / BOUCLES

2) RESEAUN DE HOPFIELD
» Utilisation :
Apres présentation des entreées, réinjecter les sorties
jusqu’a ce que l’état interne du réseau devienne stable
@ On fournit x en entrée et le réseau donne f(x)
® On fournit y incomplet ou bruité et le réseau
reconstitue y

Récapitulatif

1. Définir un réseau de neurones récurent

2. Donnez une représentation schematique d’un

réseau de neurones récurent

Donnez qq applications des RNN

. Définir un réseau de Hopfields

5. Donnez le modele dynamique d’un réseau de
Hopfield

6. Donnez les caractéristique de l'apprentissage par
réseau de Hopfield

W



RESEAUX EVOLUTIONNAIRES

les algorithmes eévolutionnaires (AEs) (dontles plus connus sontles algonthmes geneétiques)
s'inspirant de I'évolution darwinienne des populations biologiques.

Le squelette
*La pression de I'environnement” estsimulée a l'aide de la fonction d'aclaptation F, et le principe
darwinien Les plus adaptés survivent et se reproduisent, estimplante de la maniere
suivante Initialisation de la population IT, en choisissant Pindividus dans 2, generalement par
tirage aleatoire avec une probabilité uniforme sur ;
*Evaluation desindividus de I, (i.e. calcul des valeurs de F pourtous les individus) ;
+La génération iconstruitla population IT; a pattir de la populationIT;; :
» Sélectiondes individus les plus performants (au sensde F) de I1,, ;
+ Application (avec une probabilité donnée) des opérateurs
génetiques aux parents selectionnés, ce qui génére de nouveauxindividus, les enfants ;
on parlera de mutation pour les opérateurs unaires, et de croisementpour les opérateurs
binaires (ou n-aires) ;
» Evaluationdes enfants;
+ Remplacement des parents au moyen d'une sélection darwinienne parmiles enfants,
avec participation éventuelle des parents.

L 'évolution stoppe quandle niveau de performance souhaité est atteint, ou qu'un nombre fixé de
générations s'est écoulé sans ameliorer l'individu le plus performant.

RESEAUX EVOLUTIONNAIRES

itialisation [ Meilleur individu |
| i

E\*faluiaﬁ@m. W[ Stop ’]—-[ Sélection ]
N

i Cr.\sisancm..—i
Mutation, ... |

Evialuation

[ | Initialisation et opératems stochastiques

L 511 =
EES] Darwinisme (stochastique ou deterministe)

I Le codt CPU

Squelette d'un algorithme évolutionnaire



atoire dune population mitale
nb_iter =0
Evaluation de 'adaptation de chague individu de |a population
;apt gue (solution non satisfaisante) et (nb_generations < nb_ generations _max)
aire

Incrémenter le nombre d'itérations nb_ generations

Sélectionner les parents P1 et P2 de facon aléatoire

Appliquer l'opérateur de croisement aux parents P1 et P2
Faire subir des mutations aléatoires a la population
Evaluer 'adaptation de chaque individu
Selectionner les plus adaptés
Fin Tant aue

2 enfants

2 parents
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distance front wheel moves per
time step,
length of the trailer, from rear to

pivot.
length of the cab, from pivot to
front: axe.

A =rroosu)

B = AxocoslOoft] = Os[])
aft +1] = af#] = B +co(Bs[I])
yE+1 = y[ﬂ—B*nn(ﬂg[t])
st + 1] = daft] — ancsin( 22 )]
Opft + 1] = Boft] + arcsing _
Onlt +1] nﬂmaﬁu&lﬁbmﬂm 86
oonstraint on fs —én










RESEAUX EVOLUTIONNAIRES

Résultats : E %
» Apprentissage :

* Tests (généralisation) :

RESEAUX EVOLUTIONNAIRES

Exemple 2 :
Problématique :

» Apprentissage du comportement suivant
&> Trouver le plus court-chemin jusqu’a un point-cible
3 Et éviter des obstacles

Solution :

* Pilotage du robot par un réseau de neurones (PMC)

» Apprentissage par un algorithme évolutionnaire
@) Pas de base d’apprentissage
& L'expérience permet d apprendre : comportement
emergent 92
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RESEAUX EVOLUTIONNAIRES

Parametres AG :
—taille de la population : 100
—nombre de générations : 500
— taux de mutation : 0.1
—taux de croisement : 0.7
— fitness function :

= =500,
« B=100

RESEAUX EVOLUTIONNAIRES

Exempie appris Exemple de test

Tests : généralisation sur

* les points de départ

* la position et le nombre des obstacles

xemple appris exemple test







* EXPOSE COULIBALY

Application des reseaux des neurones a la
numerisation des textes
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MNIST

MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology database) est
une base de données de caractéres manuscrits numérisés qui est largement
utilisée dans la recherche en intelligence artificielle et en apprentissage
automatique. Elle a été compilée par le National Institute of Standards and
Technology (NIST) aux Etats-Unis et modifiée pour étre utilisée comme jeu de
données de test dans les systemes de reconnaissance de caractéres.

La base de données MNIST contient 60 000 images de caracteres manuscrits
pour I'entrainement et 10 000 images pour le test. Chaque image est un
caractére manuscrit numérique (de 0 a 9) qui a été normalisé et
redimensionné a une taille de 28x28 pixels. Les images sont en niveaux de gris
et ont un fond blanc. La base de données MNIST est souvent utilisée comme
jeu de données de base pour tester les performances des réseaux de neurones
et d'autres modeles de reconnaissance de caracteéres.
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TensorFlow

C’est une plate-forme d'apprentissage automatique open
source de bout en bout. Il offre une collection compléte et
flexible d'outils, de ressources communautaires et de
bibliotheques pour aider les chercheurs et les
développeurs a créer et a déployer facilement des
applications optimisées par ML.

Vous pouvez utiliser ses APl intuitives et de haut niveau,
telles que Keras, avec une implémentation rapide pour
développer et former des modeles ML et les itérer et les
déboguer facilement. Vous pouvez déployer des modeles
ML sur site, dans votre navigateur, sur I'appareil ou dans le
cloud sans vous soucier du langage de programmation
utilisé.







Natural language toolkit (nltk)

NLTK comprend des bibliotheques pour la plupart des taches NLP énumérées ci-dessus,
ainsi que des bibliotheques pour des sous-taches, telles que |'analyse syntaxique des
phrases, la segmentation des mots, le déracinement et la lemmatisation (méthodes
permettant de réduire les mots a leur racine), et la tokenisation (pour décomposer les
phrases, les paragraphes et les passages en jetons qui aident 'ordinateur a mieux
comprendre le texte). || comprend également des bibliotheques permettant de mettre
en ceuvre des fonctionnalitées telles que le raisonnement sémantique, c'est-a-dire la

capacité de tirer des conclusions logiques a partir de faits extraits du texte.

spaCy

SpaCy estune librairie Python permettant de faire du natural

language processing . Cette librairie prend une phrase en entrée

et nous permet d'effectuer plusieurs opérations de traitement.
Par exemple, nous pouvons effectuer:
= Tokenisation - Il s'agit du processusconsistant & briserun flux de texte en

plusieursmots, phrases, symboles ou tout autre élements significatifs

. dénommeéssignes (tokens).
L] Part of speech Tagging - Associer le type de mot & chacun destokens {ex:
verbe, nom ..}

Dependency Parsing:Decrire lesrelations entre lestokens (ex:

sujets, objets..)
] Lemmatization :Donner laforme basique desmots (ex - lu = lire, réglées =
régle}

Named Entity Recognition - Libeller desobjets du monde réeliex: Google =&

Entreprise}l



Définition

Les algorithmes génétiques appartiennent a la
famille des algorithmes évolutionnistes. Leur but
est d'obtenir une solution approchée 4 un probléme
d'optimisation, lorsqu'il n'existe pas de méthode
exacte (ou que la solution est inconnue) pour le
résoudre en un temps raisonnable. Les algorithmes
génétiques utilisent la notion de sélection naturelle
et '_l"ﬁppl"iquent’ a une population de solutions
potentielles au probléme donné.



Principes

Les algorithmes génétiques
utilisent la théorie de Darwin sur
I’évolution des especes.
Elle repose sur trois principes :

* Le principe de variation
* Le principe d'adaptation
* Le principe d'hérédité

Py

Opérateurs d'évolution

Il v a trois operateurs d'evolution dans
les algorithmes genétiques :

e Lasélection
* Le croisement
 Lamutation

Population de base




La genése est 1'étape de la
creation d'une population
aleatowre. (Mest le point de
depart de notre algorithme

L'evaluation est l'analyse
des individus pour analyser
st une  solution  est
disponible. Pour ceci, nous
utilisons un  fonction de
cout, ou d'erreur, afin de
definir le score d'adaptation
des individus lors du
processus de sélection.

Nous  effectuons  une
boucle tant que I'évaluation
estime que la solution n'est
pas optimale

genétique

Evaluation

Terming ? Résultats

Sélection

Croisement

Mutation

Schéma d’un algorithm




Architecture du modele Convolutif

On utilise habituellement trois types de couches pour former un
réseau convolutif. Celui-ci est composé de couche(s) de convolution
(CONV) , de couche(s) de pooling (POOL) et de couche(s)
entierement conn ctée (FC). La ou les couches entierement
connectées sont souvent utilisées pour la sortie du réseau.
Habituellement, une couche de convolution est suivie d'une
fonction d'activation puis d'une couche de pooling, cette séquence
peut étre repétée plusieurs fois jusqu'a la couche entierement
connectée pour former un réseau convolutif que I'on dénote
souvent sous la notation CONVNET .

o) = (F *g)(e) = / " Hatt —1)dr
[ 1~ )gtrdir = (g = 1))

—00

* Lacouche de convolution (CONV) gui traite les données d'un champ récepteur.

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

* Lacouche de correction (ReLU), souvent appelée par abus 'RelLU' en référence a
la fonction d'activation (Unité de rectification linéaire).

* Lacouche "entierement connectée" (FC), qui est une couche de type perceptron.
* Lacouche de perte (LOSS).
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Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions
Connected Connected

dog (0.01)
cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)

-

--------

Exemple illustratif d'un modele CNN
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Implémentation: Keras

Keras est une AP| de réseaux de neurones de haut niveau, écrite en Python et
capable de fonctionner sur TensorFlow ou Theano. Il a été développé en
mettant I'accent sur I'expérimentation rapide. Etre capable d'aller de I'idée a
un résultat avec le moins de délai possible est la clé pour faire de bonnes
recherches. Il a été développé dans le cadre de l'effort de recherche du projet
ONEIROS (Open-ended Neuro-Electronic Intelligent Robot Operating System),
et son principal auteur et mainteneur est Francois Chollet, un ingénieur
Google. En 2017, I'équipe TensorFlow de Google a décidé de soutenir Keras
dans la bibliotheque principale de TensorFlow. Chollet a expliqué que Keras a
été congue comme une interface plutét que comme un cadre d'apprentissage
end to end. Il présente un ensemble d'abstractions de niveau supérieur et plus
intuitif qui facilitent la configuration des réseaux neuronaux indépendamment
de la bibliotheque informatique de backend. Microsoft travaille également a
ajouter un backend CNTK a Keras aussi.
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ImageNet

ImageNet est une base de données d'images annotées produit
par l'organisation du méme nom, a destination des travaux d
recherche en vision par ordinateur. En 2016, plus de dix millio
d'URLs ont été annotées a la main pour indi guels obje
sont représentés dans l'image ; plus d'un d'image
bénéficient en plus de boites englobantes autot objets. La
base de données d'annotations sur des URL d'images tierces est
disponible librement, ImageNet ne possédant cependwas les
images elles-mémes. De 2010 a 2017, le projet ImageNet
organisé un concours annuel : ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC), ou "Compétition e
Reconnaissance Visuelle a Grande Echelle". Elle \
competition logicielle dont le but était de dét
précisément des objets et des scénes dans les i
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EXPOSES: 20 Diapos + TP

1. Applicationdes RN a la numeérisation de texte (reconaissance des
manuscrits) ALBERT ESSIEN

2. Applicationdes RN a la reconnaissance de formes Lydia Atrakoma A

3. Applicationdes RN au traitement du langage NATUREL ouiame essaid
4 Applicationde I'algorithime de la carte de Kohonen (oumaynia ouzennou)
5. Algorithme génétique( Gobe Omar Elmi1) A

6. Réseux de neurones multicouches MLP WILLIANMS ASANTE

7. Réseaux de neurones récurrents Rahina Toosunle

8. Réseux de neurones convolutifs Emmanuel Ose1

9. application des réseaux de neurones en medecin

(kaoutar karouach)

10. Algornthme de la rétropropagation du gradient KHAOTULA

11. Application des réseaux de neurones avec Matlab YASSINE

12. Historique des reseaux de neurones du debit a nos jours (Zaitun Ishaq)
13 Evolutiondes IA et les differentes solutions actuelles Mohamed El
mamoune Abdelhamid

14 Les Chatbots et les méthodes de création des chatbots Sadam soufiani
15 TENSORFLOW Framework Lakhouil houda

16. KERAS Framework Tad boukham






