CHAPTRE "7 INITIATION PRATIQUE AUX
RESEAUX DE NEURONES
MULTICOUCHES

Car, c’est un fait, Dieu se trouve dans les détails, et une

compréhension intuitives des choses ne peut surgir que

d’'une fréquentation assidue de leurs aspects particuliers
STEPHENJAY GOULD*

J 1 ADHERE totalement & l'idée exprimée dans I'épigraphe de ce chapitre ; apprendrisza
natation en consultant uniquement des livres théoriques traitant des mentgenécessaires
ou de I'hydrodynamique..? Non, n'est-ce pas ? Vous commenceriez par vous jeter a 'eau! A
mon avis, il est illusoire d’essayer de comprendiellementles réseaux de neurones sans se
frotter directement a leur programmation. Ce chapitre vous propose gsedyercices simples
gu'il s’avere sage de pratiquer. D’autant plus que le premier (sur IR)&3t souvent une référence
dans les discussions sur les réseaux de neurones.

7.1 Introduction

Les réseaux de neurones artificiels sont des modeéles informatiquesedeaxd’automates dont la
structure et le comportement sont “copiés” sur ceux des neuroriesAda facon du cerveau, ils
peuvent reconnaitre des formes, réorganiser des données etpd@las intéressante, apprendre.
Les réseaux de neurones artificiels sont constitués d'objets qu'@eappnitésqui représentent
le corps cellulaire des neurones réels. Les unités sont interconneetédss liens qui agissent
comme des axones ou des dendrites. Un lien posséde la propriété de multipbetidad’'une
unité par un facteur appefbids une quantité analogue a la force de connexion d’'une synapse,
qui peut étre positif ou négatif. Le lien envoie sa valeur, pondérée paidis, a une autre cellule
qui réalise la somme des valeurs recues par tous les liens. Cette sommeépagstéappellée
entrée totaleDans les modéles de conception simple, lorsque I'entrée totale est supérien
certain seuil, la cellule décharge, c’est-a-dire gu’elle transmet unervadeunulle aux neurones
gu’elle stimule ; dans les modéles plus complexes, les sorties prennenteles véelles.

Les modifications intervenant dans la séquence de décharge constapenéntissageOn pense
gue dans les neurones réels I'apprentissage se fait grace aux mmdifickes synapses : lorsque

*Un hérisson dans la tempéte (Grasset ed. 1994)
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les forces de connexion entre synapses changent, alors le compdrtkntent le réseau est mo-
difié. Dans les réseaux de neurones artificiels I'apprentissage sgtpgoite a des modifications
des poids des liens, les coefficients synaptiques.

Les réseaux de neurones artificiels que I'on va étudier dans les es it vont suivre, sont
constitués de trois types d'unités.

Les unités d’entrée qui recoivent les informations provenant du monde extérieur. Gleméeat
elles ne transforment pas ces signaux.

Les unités de sortie qui émettent des signaux visibles par le monde extérieur.

Les unités cachéegyui se trouvent entre les unités d’entrée et celles de sortie ; elles rieemrco
pas d’entrées directement de I'extérieur et produisent des sortieg goint pas visibles.

Les unités cachées ainsi que les unités de sortie effectuent généralermdransformation non

linéaire de leur entrée totale.

Une illustration d’un réseau simple, ou les entrées et les sorties ne ppuepdte que des valeurs
binaires et ou les fonctions de transfert sont a seuil, est donnéefigurka7.1. Les nombres situés
dans les unités indiquent les valeurs des seuils. Ceux situés le long deslégoennexion sont les
poids des liens. Notez qu'il peut y avoir des courts-circuits : certaiopsexions peuvent éviter
les unités cachées.

Unité d’entrée

s Unité de sortie

Unité d’'entrée

Fic. 7.1 — Le réseau de neurones artificiels représenté ici est une poRe'GD exclusif” : la
porte ne s’ouvre que si on présente un 1 a une unité d’entrée en mémedgempd a I'autre
unité. Les nombres placés prés des connexions représentent lesgpaieisx situés a l'intérieur
des unités représentent les valeurs des seuils.

Quand on présente un 1 a une unité d'entrée et un 0 a l'autre unité, Eetdrdunité cachée sera
alors(1x1)+(0x1) = 1. Cette valeur étant inférieure au seuil, I'unité cachée ne va pas décharg
(c’est-a-dire que sa sortie sera égale a 0). Pour l'unité de sortie nowssél x 1)+ (0 x (—2)) +

(0 x 1) = 1, valeur supérieure au seuil.5). Le neurone de sortie va donc étre actif.

Vous pouvez vérifier que les trois autres possibilités d’entrées comdign aux sorties qui
correspondent au fonctionnement d’'une porte XOR.

La premiére simulation va consister a modéliser une porte XOR a 'aide d’eaude neurones
artificiels. Il est intéressant de savoir qu’en choisissant soigneudéesepoids et les seuils d’'un
réseau simple vous pouvez modéliser n'importe quelle fonction logique. Majgiest excitant
avec de tels réseaux c’est que vous n'avez, en fait, pas besoirodé tés poids et les seuils &
la main. Pour notre porte XOR, nous aurions pu partir de n'importe quels paigeuilsa priori
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En présentant alors, de facon répétitive, les motifs d’entrée et de dédige correspondants,
le réseau aurait pu apprendre les poids nécessaires a la réalisatiod@RL Plus intéressant
encore, le réseau peut généraliser ce gu'il a appris. Dans datsgrasembles de données, il peut
reconnaitre des motifs qu'il n’a jamais vu auparavant.

Pour créer de tels réseaux nous devons apporter quelques modifiGatios neurones artificiels.
Tout d’abord les mathématiques utilisées dans I apprentissage devigrinsrfaiciles si nous
n'avons pas a changer a la fois les poids et les seuils durant I'entraihdmeéseau. C’est simple

a réaliser. Chaque unité ayant un sduetn liaisons entrantes est remplacée par une unité ayant
un seuil égal & 0 et + 1 liaisons. La liaison supplémentaire ainsi crée est munie d’un poids valant
—T et est alors connectée a une cellule qui décharge tout le temps (domtidavanit toujours

1). Ce truc est appelgolarisation; le neurone qui est toujourslaest quelquefois appeté&urone

de bias Les réseaux de neurones artificiels introduisent souvent cette ungélatésation qui

est habituellement reliée a toutes les unités du réseau pour transformeuileses poids. Les
mathématiques sont aussi simplifiées lorsque la sortie d’une unité est wtierfiasigmoidienne

de I'entrée totale. La sigmoide est juste une approximation douce de la fosetidn

Bien gu'il existe plusieurs fagons d’entrainer un réseau, j'ai cheisiméthode provenant d'une
classe particuliere d'algorithmes appelégprentissage supervis@d en existe d’'autres types
comme l'apprentissage non supervisé ou par renforcement). Dansefdiggage supervisé, les
poids du réseau sont ajustés de fagon a ce que les sorties se rappiaeh sorties désirées. La
méthode d’apprentissage qui a obtenu le plus de succés est I'algorithiaeéd®-propagation

du gradient stochastique’est celle que nous avons vu en cours et que je rappelle ci-dessous

7.2 RAPPELS

L'entrée totale et la sortie du
neurone i valent respective-

ment :
a; = 3N o Wijs; — SEUIL;
si = f(a)

(Notez I'ordre des indices).

FiG. 7.2 — Un neurone effectue une transformation non linédirele la somme pondérée des
signaux arrivant sur ses entréggeut étre la fonction Signe, de Heaviside ou une sigmoide.

Un réseau apprend en résolvant plusieurs fois un méme probleme, graxiapations succes-
sives, en minimisant I'erreur a chaque itération. La fonction d’erraufponction de codtla plus
communément utilisée est la somme du carré des erreurs des unités de sortie :

1
C:i Z_ (si — d;)? (7.1)
1€80rtie
oud; estla sortie désirée de la cellulél s'agit de I'erreur faite par le réseau lors de la présentation
d’un seul motif.
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La sortie effective est; = f(a;), ou f est une fonction sigmoide ; par exemple :

1

= 7.2
Tp— (7.2)

f(x)

Pour minimiser I'erreur il faut prendre la dérivée de I'erreur par cappuxw;;, le poids de la
connexion allant de I'unité vers I'unitéi. Nous aurons donc a calculer :

0C _9C dai _  9C _
8w,-j_8ai 8wij_ J aai_

L'expression d&’; pour les cellules de sortie est donnée par :

s;- Y (7.3)

Y= (si —di) - f'(ai) (7.4)
et pour les cellules cachées :
B oC day 9Osi ., ‘
Y, = Zk:aak. Bo Do = £ (a) zk:Yk Wi (7.5)

Remarque : avec I'expression delonnée plus haut nous avong':= f - (1 — f).

Comme vous pouvez le voir, il est facile de calculer I'erreur pour les liensant vers les unités

de sortie. Mais pour les unités cachées le gradient partidépend de toutes les unités situées
dans la couche apres elles (La somme sélest effectuée sur les unités situées dans la couche
supérieure). On voit que la valeur Bedoit étre rétro-propagée au travers du réseau pour calculer
toutes les dérivées ; d’'ou le nom donné a la procédugto-propagation du gradient

Onadonc:

t+1 ¢ aC
Wi Wy — A dwr, (7.6)

ij
t+1 t LV
W —wi; — A5 Y

7.3 Application au XOR

Prendre un réseau ayant 2 entrées, 2 neurones cachés, unenéesortie.

Quels sont les vecteursatitréeet desortie qu'il faut apprendre ?

Que vaut-il mieux prendre comme représentation des @téifsetinactif des neurones ?

Que choisissez-vous comme fonction de transfért

Utilisant les équations décrites plus haut, nous pouvons poser l'algorithtaghniere suivante :

e Choisir un pas\ (entre 0.1 et 0.001)
e Tirer au hasard la valeur des poids (par exemple entre -1 et +1)
e Choisir un codt total minimal (cout_min = 0.01 par exemple)
o Jusqu’a ce que le réseau ait appris, faire :
compteur = compteur + 1
o Pour chague motif d’entrée
* Faire une passe en avant au travers le réseau pour calculer le motifide sor
* calculer le colt partiel.
* Pour toutes les unités de sortie calculer les gradignts
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* Pour les unités cachées calculer les gradients en utilisant les résultatsudwbtenu a la
couche précédente.
* Pour tous les poids du réseau, changer les poids d’'une quamiztz% =—-X-s5;-Y
o Calculer et affichez le codt total

1. Faites une premiére simulation sans vous soucier de la beauté du proghoumpouvez
méme donner a chacune des connexions (il y en a peu; COMBIEN ?)mrdifférent et
dupliquer, pour chacun des motifs, le morceau de programme corresgond
Noter la valeur du compteur et recommencez en changeant le pas de Qalaldservez-
vous ?

2. Ces essais vous ont permis de "voir" comment fonctionne le réseau.

3. Lisez la suite avant de :
reprogrammer le réseau en utilisant pointeurs, tableaux, structures

4. Faire varier systématiquement le pas de calcul pour de mémes conditiohssiggpoids
et tracer la courbe représentant le temps de convergence en foncas.d
Observez I'évolution du co(t total.

5. Pour un pas donné, faire varier les conditions initiales de poids et fthstogramme
représentant le nombre de fois ou le temps de convergence a atteintiairecealeur.

6. Représenter, pour un cas particulier (qui converge), les drdifEgatrices correspondant
aux deux neurones cachés, dans I'espace des entrées.

7. On utilise souvent la formule suivante au lieu de la descente de gradiergrvcours et
utilisée plus haut (Equation 7.6)

t+1 ¢ oC
i Wi — A

w j

Dwr, + - Awl! (7.7)
La procédure est trés efficace.
On appelleu le coefficient d’inertie. Pouvez-vous justifier ce terme ?
Une valeur convenable pour ce coefficient est 0.9.

8. Vous pouvez recommencer les exercices ci-dessus en utilisant cetiérel@procédure a
moins que vous ne l'utilisiez directement si vous avez prévu, dans vatgggmme, de
stocker la variation des poids pour chaque itération.

FINLI

7.4 Un encodeur 4—2-4

Une partie importante du texte qui suit est tirée d’'une traduction que jfacaiée pour le No 180
de novembre 1992 de la revue “Pour la Science”. L'auteur du texteimaigs’appelle Drew Van
Camp, un informaticien de Toronto.

Pour ceux qui ne seraient pas rassasiés, je lui laisse la parole :

La premiére implémentation que je vous propose est un réseau auto-@nqadeomprime les
données. Considérons par exemple un réseau possédant quatrd’enite, deux unités cachées

!si vous arrivez jusque la (car il faut compter une dizaine d’hewas3 aurez énormément appris sur les réseaux
de neurones!!
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et quatre unités de sortie (un encodeur 4—2—4). Quelle que soit I'guEdentée au réseau, les
guatre entrées doivent se combiner dans les deux unités cachéeso8adge est bien fait, ces
derniéres doivent étre capable de reproduire le motif original desequaligurs sur les unités de
sortie. Le motif d’entrée a quatre composantes est ainsi codé par lesinigéscachées.

Remarquez que dans I'encodeur 4—-2—4 de la figure 7.3, chaque umitiiéd’ est connectée a
toutes les unités cachées et que chaque unité cachée est connectés Eesounités de sortie.
L'unité de polarisation est reliée a toutes les unités cachées et de sortes{(ibas nécessaire de
relier I'unité cachée aux unités d’entrée puisque ces derniéres tlaealement reproduire les
entrées). Les quatre motifs que nous enseignerons au réseau sgnbaiges de quatre chiffres,
dont un seul est non nul. Un encodeur 4-2—4 compresse les doha&éseau redonne les entrées
en les représentant essentiellement comme des codes binaires (on pEugl@ce aux unités
cachées cf ; tableau 7.4).

Unités de sortie

Unité de
polarisation

Unités d’entrée

Fic. 7.3 — Un encodeur 4-2—-4 compresse les données. Le réseauadelmerntrées en les repré-
sentant essentiellement comme des codes binaires (on peut le voir gra@deaurs de sortie des
unités cachées.

Activités des | Activités des Activités des
unités d’'entrée unités cachées unités de sortie
1/0/0] O | 0.03| 0.097 || 0.91| 0.10| 0.00| 0.07
0| 0| 098| 0.96 | 0.07|0.88| 0.06| 0.00
1/ 0091 0.02 ||0.00|0.10| 0.91| 0.06
0| 1 | 0.03H 0.07 ||0.07|0.00|0.09|0.90

0|1
0|0
0|0

TAB. 7.1 — Activités des différentes cellules en fonction des entrées

Avant de commencer I'apprentissage, fixons les poids du réseau aldasswaléatoires comprises
entre -1 et 1. Lorsque je présente les quatre motifs au réseau non@nteaieur totale (la valeur
de C) varie entre trois et cing (dépendant des poids initiaux).

L'entrainement consiste a présenter répétitivement les motifs au résieajuster les poids aprés
chaque présentation. Nous déciderons que le réseau a atteint @aespeades acceptables lorsque
I'erreur totale pour les quatre motifs est inférieure a 0,1. En utilisant ceeyritdaut entre 800
et 2000 présentations pour que le réseau apprenne la tache, selsrdie gealcul |. De fait, une
des principales difficultés de I'apprentissage réside dans le choix dialv&lieur choisie est trop
faible, le réseau mettra longtemps a converger. Si la valeur est trop faodedau peut devenir
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instable et ne jamais converger. Aprés des essais et des erreursbheaungerez que la valeur de
0,5 n'est pas mauvaise. Si la convergence n’est pas tres rapidsgkuré’explose néanmoins
jamais.

Quand le réseau est entrainé, comment code-t-il les motifs présentés? Esd@ et vous verrez

gue les unités cachées contiennent des valeurs comme 0,03, 0,97, Q®8 &lir I'essentiel le

réseau a développé un codage binaire des motifs d’entrée.

Finalement, il est possible de construire un réseau pouvant apptamdhenétique - plus préci-
sément, I'addition de deux nombres binaires codés sur trois bits. Les sipéisiant les deux
nombres a additionner seront les entrées du réseau. La sortie atrahijtsa(nécessaires en cas
de retenue 111 + 111 = 1110).

Avant de construire ce réseau, je vous propose d'écrire un petitgrrone pour générer I'en-
semble des 64 motifs d'apprentissage ainsi que les sorties correspEmdagterminons mainte-
nant I'architecture du réseau de neurones. Cette fois encore, j@rmusse de n'utiliser gu'une
seule couche cachée mais quel nombre de cellules doit-elle contenir ?4teguee pose, car un
probléme survient fréquemment durant I'entrainement des réseaweudenes artificiels : leurs
performances sur I'ensemble d’apprentissage ne cessent degsegfgil existe une procédure
stable d’actualisation des poids), mais si on leur donne des motifs quiartament pas a cet
ensemble, leurs performances, aprés avoir augmenté dans un premgrdemipuent ensuite.

Ce processus est appelé sur-apprentissage ou encore appgeritssacoeur”. Il survient aprés
que le réseau a appris quelques regles générales concernantiégsldPlus I'entrainement se
poursuit, plus le réseau apprend les anomalies de I'ensemble d'ap@getiB€ssaye de généra-
liser ces anomalies aux autres données de sorte qu’une erreur plusimg@apparait.

Pour éviter ce sur-apprentissage, le nombre de poids du réseau daitfétreur au nombre de
bits nécessaires pour spécifier toutes les sorties désirées de I'enséappletissage. Pour la
tache d'addition binaire, il doit y avoir beaucoup moins que 256 poids (&#smwoultipliés par
les 4 bits de la sortie). En appliquant cette régle approximative j'ai testéseaué quinze unités
cachées, six unités d’entrée, quatre unités de sortie et une cellule degtama, ce qui donne 169
connexions. L'apprentissage est plus long que pour le réseau datoagexaminé précédemment.
En fait il prend plus que 30 000 itérations.

Quand vous serez persuadés que le réseau peut "apprendsefiororez tester le réle des données
d’apprentissage en supprimant quatre motifs de I'ensemble d’appremtisaaexemple. Repartez
de poids aléatoires et entrainez a nouveau le réseau avec les 60 mtiftsresne fois I'appren-
tissage effectué, proposez au réseau les quatre motifs qu'il n'a jamainteés et examinez sa
sortie : Il affiche les bonnes réponses pour ces motifs | Autrement déiséau a appris a faire des
additions binaires.

De nombreuses modifications peuvent augmenter notablement la vitesgeedizggsage. En par-
ticulier, vous pouvez choisir des méthodes plus complexes pour choisietzidir dans laquelle
vous allez modifier les poids ou faire des calculs en ligne pour adapter epzacul. 1l existe
aussi, et vous pouvez les essayer, des algorithmes plus complexes camewemple des algo-
rithmes constructifs qui ajoutent des unités cachées en cours d'tippage.
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