Réseaux de neurones
Multicouches

Partie 1

Neurone

Caractérisé par:
* étatinterne sE S
* voisinage s, ...., S,

« fonction de transfert

* changement d’état s=f(s,, s,, .....s,)

Neurone élémentaire

s=f(s4, Sy, ....,8p)

\/

\
synapse

Exemples

* S={0,1} ou {-1,1} neurone binaire
1 : actif
0/-1 : inactif

*5={0,1,2, ...,k} neurone discret

Si un neurone représente un pixel dans une image, iES
représente le niveau de gris utilisé dans le codage.

* S=[a,b] neurone continu




Neurone produit scalaire

entrées

sommatlon

Sortie S

»®

S

1

- fonctlon de
transfert

Le perceptron linéaire a seuil

A

Sit——  S={01}ou{1,1}

>
A f(A) = 1 si A=0
- f(A) = 0 ou -1 si A<0

Exemple: Perceptron qui calcule le OU




Autre fonctions de transfert

Linéaire
Si
. f=1Id
A
Quasi-linéaire
S=[11]

Fonction sigmoide

.
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Famille de fonctions Sigmoide

fix)
2

[ RETr

_/ I & -
L. | A9)=a 91(1_4_11.
2

[a=1.72|| — x=0.67 — x=133 — x-266 ~ x=532

Fonction gaussienne (noyau)




Classification
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¢ Connaissant la position d’un point, déterminer
automatiquement sa classe.

*D’un point de vue géométrique: Déterminer les surfaces
séparatrices entre les classes.

Solution:

Rechercher des surfaces séparatrices parmi une
famille paramétrée donnée.

Apprentissage:

Déterminer les bons parametres pour réaliser
«au mieux » la tache.

Quelle famille de surfaces
choisir?

y-ax-b>0 y-ax-b=0

Cas simple : une séparation linéaire

y>f(x) ® classe C, y=f(x)
o

Les surfaces séparatrices peuvent étre complexes




Pourquoi des hyperplans?

*Souvent pas d'indication sur la forme des classes et
donc sur celle des surfaces séparatrices.

* Calculs plus simples algorithmes facilement
implémentables.

* Formalisation possible a | 'aide de I'algebre linéaire

Si le probléme n’est pas linéairement séparable

les performances de la classification seront
mauvaises

Exemple : 2 classes

Notations : x € " (input)
X

C, : ensemble des formes de la classe 1

C, : ensemble des formes de la classe 2

Hyperplan dans " défini par ICEquation :

n
(H) Ea)ixi+w0=0
i=1

wq

ar) _ Vecteur orthogonal 2 H




Distance algébrique h de x a I’hyperplan

i w;x; + g
h==L _—  avedw| = w?

i " = S

(D)) 4 ’ i

(H) Y S g('i) =h
S

"D, o

g<0 o g=0

n
*Sion pose : 8(%)= Ewixi + 0
i=1
gx)=0 0 x€&MH)

*L’hyperplan (H) sépare I’espace en 2 demi-espaces

qui correspondent a :

D, ={x/g(x)>0} D,={x/g(x) <0}

g : fonction de décision

Notation : Vecteurs étendus x & *'! we il
K o,
x= W=
Yﬂ w”
1 w(?

La fonction de décision s’écrit:
g(x) =xTw

Décider
*C, sigx)=w'x>0
*C,sig(x) =w'x <=0

Remarque : Si w, = 0 Alors H passe par I’origine




Formulation neuronale :
Cas de 2 classes

Neurone a seuil

fonction seuil
S=f(A)=1siA=20
S=f(A)=-1siA<0
X"
n
s=1 si 2wixi+w020
i+

. n
s=-1si Ewixi+w0<0
i+

Probléme :

Apprendre ( Déterminer-Estimer ) les parametres

(09, @y 5 «.ens ,) & partir d’un ensemble d'apprentissage :
App

solution
attendue

Réseaux Multicouches

MLP: Multi Layer Perceptron
PMC: Perceptron Multi-couche




Définition
*Les neurones sont réparties dans des couche successives
(Cx) k=0, ..., C+1

¢ La couche C,, : « Couche d’entrée », contient n neurones
imposées de I’extérieur.

¢ La couche C+1: «Couche de sortie», contient p
neurones.

* Les couches (C,)! =k =< C sont les «Couches cachéesy.
La couche C, contient n, neurones (/ <k =<C)
* Les états des neurones de C, sont dans

* Les états des autres neurones sont en général dans
[-a, a].

Les seules connexions autorisées sont d’une neurone

de C, a une neurone de C, avec k<[.

Les fonctions de transferts des neurones

* Les neurones d’entrées n’ont pas de fonctions de
transferts, leurs états étant imposés par I’extérieurs.

* Les neurones cachées ont des fonctions de  transferts
sigmoides.

* Les neurones de sorties, suivant les applications , ont des
fonctions de transfert : sigmoides, lin¢aires, exponentielles.

Les entrées Les sorties

La couche des neurones

Entrées
It Sorties

S1

Sm




DYNAMIQUE - PROPAGATION AVANT DES ETATS

On présente un vecteur input x = (x;, x,, ..., x,) a la couche
d’entrée qui sera propagée d’une couche a une autre vers la couche
de sortie.
y : étant le vecteur de sortie « output » calculé.
G : fonction définie par le réseau : y = G(x,W)
W représente I’ensemble des poids Synaptiques et des seuils

Exemple Seuil Wy

@ \2 Les neurones 3,4 et 5

\® Seuil W ont la méme fonction
> s de transfert f

y -
Seuil w,

Etat des neurones :

35y =f(u X, +uzx, + wy)
45, =f(ux, +ux, + wy)
585 =1(v 85+ V,8, + Ws)
Ainsi dans ce cas :

Y =GX,W)=Av, f(u X, + usX, + Wy)+v,f(u,X, + u,X, + w,) +ws]

Position du probleme

Choisir I’architecture du réseau < G, W)

X *Fonction définie par un
Entrée du réseau reseau

*Famille de fonction
paramétrée par W

Calcul les états : propagation de
couche en couche.

N y= G(x,W)

y= Sortie calculée G- n_, p

Yp

Les fonctions de transferts

¢ Les neurones d’entrées n’ont pas de fonctions de
transferts, leurs états étant imposés par I’extérieurs.

¢ Les neurones des couches cachées ont des fonctions de
transferts sigmoides.

* Les neurones de sorties, suivant les applications , ont des
fonctions de transfert : sigmoides, lin¢aires, exponentielles,




Apprentissage
On dispose d’un ensemble d’apprentissage :
App = {(x,,d") ; k=1, ..., N}

Ou x* est la représentation d’un individu et d* est la
réponse qui lui est associée par 1’expert.

Pour une architecture fixée et un systéme de poids
donnés W, le réseau définie une fonction G(.,W).

Pour un individu x* le réseau calcule la sortie y*:
Y= G(EW)

L’apprentissage consiste a trouver les poids W* de
fagon que pour tout x* : y¥ =~ d¥

a

Minimiser une fonction erreur J(A

o WY)

Erreur Quadratique

L’erreur entre d¥ et y* sera mesurée par la distance
euclidienne :

0=l [ =St -t

i=

Ou y¥ et d sont les i*™ composantes de yket d*

La fonction « erreur quadratique » est alors définie par

N N 2
SW) =3I W) = 3y - G, )|
f= =

Il s’agit d’une erreur globale
L’apprentissage consiste 2 minimiser cette fonction :

W* = ArgMin I(W, App)
w

La minimisation se fait par une méthode de gradient
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Algorithme de la rétro-propagation
du gradient

m) Détermination de
(W, App) = Z J W)
Erreur sur la ki¢™ forme
- Calcul la dérivée de § par rapport wy; de:

I3) K o, (W)

o = 0w,

11 suffit de savoir calculer : aJ, (W)

w;

Afin de simplifier les notations, on note par la

suite ce terme par /()

aw;,

r—-——=-1

[ —

neurone

e o o o e e o

1

1

! |

] -

pred(i) succe(i)
aJ _ oJ 94, _ aJ

= = A
ow, 94, ow, 04, ’

Car A = wys
JEpred (i)
On pose : 76'] =z,
A4,
Ona: oJ N G)
ow w
ij

5i @ "y ’<:> Z;




Pour i : neurone de la couche de sortie

* La quantité A; intervient directement dans J :

J=i§:(f(A,-)—d,~)2

et

T T I (A,

=, = =
T a4,  arc4,y oA,

l

z =20/ (A)-d)f )|

1) et (2)

G‘LJ =2(f(4)-d)f (4)s;| 3

i

Pour i : neurone sur une couche cachée

La quantité A, intervient dans la fonction J par le biais
du calcul des états de I’ensemble des neurones
successeurs de i succ(i).

aJ oJ dA,

z. =
! aAl kEsucc (i) aAk aAt

Comme
Ay = > AWy
lepred (k)
oA '
a—/f = /(A Ddwy,

2

On tire alors :

=z, =f'(Al) Ezkwkl. @)

kEsuce (i)
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Calcule des z,

* (2) permet de calculer z, pour les neurones de
sortie.

* (4) permet (par récurrence) de calculer z; pour
les autres neurones (cachées).

On commence le calcule pour les neurones de
sortie, puis pour les neurones de ’avant
derniére couche et ainsi de suite jusqu’aux
neurones de la seconde couche

: 1

Algorithme de la Rétro-
propagation du gradient

Modification des poids
A Pitération h
() _ 3y (hD

4 i

w + Awl.j

hy = e
aw,.j
oJ

Tenant comptede : ——— = Z.S;

i ij ey
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Conclusion

J étant I’erreur relative a un couple (x,d) de la base
d’apprentissage.

Le calcule du gradient ;—Jse présente ainsi :

- Présenter x aux neurones de la couche d’entrée et
faire un propagation avant afin de calculer les
états des neurones du réseau MLP

- Initialiser les neurones de sorties par (2) et
appliquer I’algorithme de la rétro-propgation du
gradient afin de calculer les z, des neurones.

- Pour chaque poids synaptique w;; appliquer la
formule (1).

Remarque : Le seuil o, d’un neurone i peut &tre
considéré comme un poids synaptique particulier. Il
suffit d’ajouter un neurone fictif a la couche d’entrée
ayant un état constant égale a 1 et d’interpréter w; comme
étant son poids synaptique.

Cas particulier :Classification
p classes @1, Wz5---, 0
X, €w,= d, =(0,0,..,1,0,...0) | jCndege
Ou dk - (_1’ —15---,1,—1,...—1) l

Classification
x€o, [ g(x)=g(x) V=i

Détermination de frontiéres de décision complexes

TYPES OF
STRUCTURE | DECISION REGIONS
SINGLE LAYER|

MALF PLANE
BOUNDED
L2

MYPERPLANE

TWOLAYER
convex
orEN
on
CL08ED
REGIONS

THREELAYER
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Mise au point pratique d'un réseau
multicouche

Exemple 1 Probleme: détecter un évenement dans
un signal "3 dans 8"

Exemple Contre exemple 256 exemples
N TTT]
[T

i

Réseau [IConnection
complete

*ﬁ,ﬂ

I3
I:Iil:lcomplexe E?:I
OooTTT [T AT

Courbes d'apprentissage en fonction du temps

généralisation

o Ounit cechie s
- 2w cachies
= 3 units cachies

b de passes

100 100
%0 - spprenwsage 5%
© genénbsaton

b de pesses

I

tux de succis

=+ epprentissa
© géninling

U de succes

ille de Yensemd
4'apprenussige

° = s . s 10 o 100 200

Représentations internes
- uni cachée 1
o unig cachie 2
S unit cachie 3

apprentissage total (256 formes) apprentissage partiel (100 formes)
‘1z 3
S 2.
¢ ¢
4] 4
2] 2
ol °
1 uni® d'entrée 1’ uni¥ d'entrée
2 24
o 2 4 6 8 10 o 2 4 6 8 10
apprentissage partiel (50 formes) Tache aléatoire
84 6 3
) @
.
]
2
o]
o
2]
2
°q -4
I unig ¢ unde d"ent
. denwee | X unit d'enuie
o 2 4 3 8 10 o 2 4 6 8 10
a: Affecte a chaque neurone cachée une portion du
signal.
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Estimation des performances

*Comparaison de J,, (W, App) et J,,(W, Test) pour 2
architectures différentes et deux ensembles de tests
différents

Training Sample

Network A Network B
Y

VA

Validation Sample 1

* Le réseau B apprend par ceeur, il a de mauvaises
performances sur la base de validation

* Le réseau A montre qu'il y a une relation presque linéaire
entre les données et réalise de meilleurs performances sur
la base de validation.

Choix du meilleur réseau

Unités cachées | J(App,») | J(Test,0)

1 0,0120 0,0240
2 0,0093 0,0147
3 0,0077 0,0382
4 0,0043 0,0784
5 0,0019 0,1569
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Evolution de la fonction pendant
P’apprentissage

3.000 Epochs s

15,000 Epochs

101,000 Epochs

* Durant ’apprentissage, la « complexité » de la fonction
augmente.

* Probléme : Stopper I’apprentissage de maniére a
minimiser J(Test, w).

Le sur-apprentissage

Apprentissage "par coeur" : le modéle ne
"connait" que les points utilisés pour
l'apprentissage et a un mauvais comportement
ailleurs.

modéle théorique \
-80 + uJ 4

17



Validation

* On peut s'en servir pour arréter l'apprentissage

EARLY STOPPING

Arrét de I'apprentissage

Error .08

|__ Exror before training
- Error after first epoch of training

3000
7000

s 100
Epochs (000,

8 //9

06 +

04 } Validation Sample

02 \
\
! Training Sample

0 a r T

0 25 50 75 100

S Epochs (000)
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Architecture a masque

T
locales NN
2 poids partagés NN
masques SX7 —__ }
2 V|
]
1T — /1
= /¥
ISR
T
i T
T
! I
1
= 11T
= I I
[ I T
Tt
== o
ST
connexions locales 2 I
poids partagés — /
masques 3x3 7/

NIVEAU NIVEAU NIVEAU NIVEAU DE
DENTREE INTERMEDIAIRE | INTERMEDIAIRE 2 SORTIE
Une couche de Deux couches de 20525 Cing couches de 6x7  Une couche de
40550 celluies cellules chacune cellules chacune decision de 5

cellules

*Exemple d’une architecture multicouche pour la
reconnaissance de visages [Viennet 91].

Reconnaissance de
locuteur [Y. Bennani]

Analyse L.PC.

Entrées des T.D.N.N.

f

16 TDNN

1

-
—
25 trames 25 trames

-~ 00O .
N trames

Figure 104 : Mécanisme du fenétrage sur les phrases
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Architecture TDNN
(Time-Delay Neural Networks)

*Exemple d’un réseau de neurones TDNN.

*Architecture utilisée pour I’identification vocale du
locuteur [Bennani 92].

data flow

uu connection
/ tricted
ZYETF it

neuron
a

same neuron repeated
along the time axis

features b time
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Activations finales

'Y R

&

@

c E|= ]
S&|m .
i I |
z, | Ham
S¢|= . o=
<=

<

2éme couche cachée ; ;

1ére couche cachée

]

- couche d'entrée

— Phrase

>

Figure 105 : Principe de Calcul d'activations dans le temps en phase

d'identification pour un STDNN

Architecture TDNN

10
Cannarons
Torzier
/
10x 18 /

20ma Caucna Cacher
G Tads

“aru Coucna Cachie

12x21

Cacnee

auche deniiés

16 x 25

> n ) ——-}.
{Désiacariven |
Tan 50 2 snste

Figure 10.6 . Architeciure des madules du systéme JAL
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ACP des couches successives

o<
T T T T T T T
- « \ B
I ! 1L - T T T N S N B |
e = - T = B = e
UL D OEYIN beiMR X 4 AN AT T U2P (O OOVIM DeiRTY o AT MaLI DT
o4

T T T T T T T T

. B

pa g

T S S T R S SR S

&
@

R EN

b
i

LI L S N S o

T S S T S T WA S

b

= = - - ——
ALP EIREITIN Dei-RG 2 d X0 UXT P T

Figure 10.10 : ACP des couches successives du module M3
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