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Sommaire

L es réseaux de neurones artificiels sont des modeles de calcul paralleles
et distribués basés, par analogie avec le fonctionnement du cerveau, sur
une interconnexion forte et pondérée d’unités de traitement simples appelées
neurones. Ces modeles ont la méme puissance qu’une machine de Turing, et
peuvent donc résoudre tout probleme calculable, a condition cependant de

trouver une architecture convenable et des poids satisfaisants.

La recherche dans ’espace des poids d’un réseau de neurones artificiels s’ef-
fectue a 'aide d’une régle d’apprentissage. Plusieurs regles ont été dévelop-
pées récemment mais on éprouve encore beaucoup de problemes quant au
choix des divers parametres qui régissent le fonctionnement de ces regles. De

plus, les regles actuelles sont souvent impuissantes devant la résolution de

taches difficiles.

Plutot que de chercher a développer une regle d’apprentissage universelle,
nous proposons dans cette these une nouvelle méthode permettant la re-
cherche de nouvelles regles d’apprentissage paramétriques spécialisées dans
la résolution d’une classe restreinte de taches. Cette recherche s’effectue a
I’aide de méthodes d’optimisation traditionnelles telles que la descente du

gradient, les algorithmes génétiques et le recuit simulé.
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La théorie sur la capacité des systemes d’apprentissage, telle qu’étendue
dans cette these au cas des regles d’apprentissage paramétriques, permet
de nous guider dans le design de telles regles, notamment par 1’utilisation
de connaissances sur le domaine des taches a résoudre pour contraindre la
capacité de la regle paramétrique. Elle fournit en effet une borne maximale
sur 'erreur de généralisation obtenue par une regle d’apprentissage sur des
taches qui n’étaient pas utilisées pour 'optimisation des parametres de la
regle. Cette borne est fonction du nombre de taches utilisées pendant la

phase d’optimisation et de la capacité de la regle d’apprentissage.

Les expériences réalisées et présentées ici montrent tout d’abord qu’il est
effectivement possible de trouver par optimisation une regle d’apprentissage
capable de résoudre des taches complexes. Ces expériences confirment de
plus les résultats théoriques sur la capacité des regles d’apprentissage para-

métriques.

Une comparaison entre une regle trouvée par optimisation et la regle la plus
populaire dans la littérature montre qu’il existe, a l'intérieur d’un cadre

défini, de meilleures regles d’apprentissage spécialisées.

Notons finalement qu’une des contributions importantes de ce travail
consiste a fournir une méthode permettant ’exploration systématique de

I’espace des regles d’apprentissage pour réseaux de neurones artificiels.

Mots-clés:

e modeles connexionnistes,

e réseaux de neurones artificiels,
e apprentissage,

e optimisation,

e généralisation.
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Chapitre 1

Introduction

e tout temps, I’homme s’est intéressé au mystere de I'intelligence. Cer-
D tains, comme Freud et Piaget au début du siecle cherchaient, a I’aide de
leurs théories sur le développement chez I'enfant, a comprendre le fonction-
nement de l'intelligence. D’autres, comme Godel et Turing s’intéressaient
plutot a la question computationnelle: “Comment doit-on construire une

machine pour qu’elle ait un comportement intelligent?”

Ces deux voies commencent a s’unir dans les années 40, alors que McCulloch
et Pitts ([44]) proposent le modele du neurone formel. Ils montrent que
de petites unités computationnelles simples (grossierement analogues a des
neurones biologiques), lorsqu’assemblées en réseau, sont capables de logique
mathématique. Plus tard, d’autres vont montrer que ces réseaux sont en fait

équivalents a des machines de Turing.

Cependant, pour réaliser une fonction quelconque a ’aide d’un réseau de

neurones formels de McCulloch et Pitts, il faut déterminer la valeur des



poids des connexions qui unissent les neurones en réseau. A cette époque, il
est encore difficile d’imaginer comment un tel réseau de neurones pourrait

apprendre, c’est-a-dire trouver la valeur idéale de ces poids.

C’est en 1949 que Donald Hebb propose une premiere régle d’apprentissage
pour réseaux de neurones. Il suggere qu'un changement raisonnable serait
d’augmenter la force d’une connexion lorsque les deux neurones reliés par
cette connexion sont actifs simultanément. Depuis, plusieurs modeles de ré-
seaux de neurones et de regles d’apprentissage ont été proposés, le modele
le plus connu étant le perceptron multi-couches utilisant la regle de la rétro-

propagation de l’erreur.

Cependant les choix d’une architecture de réseau de neurones particuliere
et d’une regle d’apprentissage particuliere pour la résolution d’une tache
donnée restent problématiques. Ils ne sont pas simples et l'on utilise géné-

ralement des heuristiques pour les effectuer.

1.1 Theme de la these

Depuis quelque temps, plusieurs chercheurs ont commencé a proposer des
algorithmes permettant de choisir ’architecture optimale pour une tache
donnée [20, 41]. Dans cette thése, nous nous attaquons plutot au choiz de
la regle d’apprentissage et de ses parametres en fonction du type de tache
que 'on compte résoudre. Plus précisément, nous proposons une nouvelle
méthode permettant d’utiliser des techniques traditionnelles d’optimisation
afin d’explorer, pour la premiere fois, ’espace des regles d’apprentissage, et

d’y trouver la regle idéale pour la résolution d’un type de tache déterminé.



1.2 Plan de la these

Le plan de la these se présente comme suit. Le chapitre 2 est une revue
du domaine des réseaux de neurones artificiels. On y décrit les principales
caractéristiques des divers modeles ainsi que quelques résultats théoriques
connus reliés a I'apprentissage par réseaux de neurones artificiels. La revue

se termine en montrant quelques limites des modeles actuels.

Le chapitre 3 décrit en détails 'idée principale suggérée dans cette these, a
savoir ['optimisation d’une regle d’apprentissage, ainsi que la méthode pour

y parvenir. Les travaux connexes reliés a cette idée y sont aussi présentés.

Le chapitre 4 donne une base théorique permettant d’estimer la qualité
des regles d’apprentissage paramétriques trouvées par optimisation. Il s’agit
d’une extension de la théorie sur la capacité décrite notamment par Vap-
nik et Chervonenkis [60], appliquée cette fois-ci aux regles d’apprentissage

paramétriques.

Plusieurs méthodes d’optimisation sont présentées au chapitre 5: la des-
cente du gradient, le recuit simulé, les algorithmes génétiques ainsi que la
programmation génétique. Pour chacune, nous discutons de son utilisation

pour l'optimisation de regles d’apprentissage paramétriques.

Le chapitre 6 décrit trois séries d’expériences visant a démontrer la réalisa-
bilité de la démarche proposée. La premiere série d’expériences a pour but
de trouver une regle d’apprentissage pour un ensemble de taches de condi-
tionnement classique, la deuxieme série permet de montrer qu’il est possible
de trouver des regles d’apprentissage pour des taches linéairement non sé-
RN , . 5 , ’
parables, et la troisieme série d’expériences, plus vaste, permet d’une part

de vérifier la théorie décrite au chapitre 4, et d’autre part de comparer les



différentes méthodes d’optimisation entre elles. De plus, une comparaison
entre les meilleures regles trouvées par optimisation et la regle de la rétro-

propagation de l’erreur est présentée.

La conclusion rappelle I'intérét de la démarche, souligne ses limites et pro-
pose quelques avenues de recherche futures basées sur les principaux résultats

de cette these.



Chapitre 2

Les réseaux de neurones

artificiels

D ans ce chapitre, nous introduisons un modele de calcul basé sur une
analogie avec le fonctionnement du cerveau: les réseauz de neurones
artificiels (on dit aussi modéles connexionnistes). Au début, un des buts
de cette approche était d’expliquer et de comprendre le fonctionnement du
cerveau; on avait donc beaucoup a faire avec la neurobiologie et la psycholo-
gie. Aujourd’hui, ce noble objectif reste tout-a-fait actuel: nous en sommes
toujours aux premiers balbutiements dans notre tentative d’élucider I’'un des
systemes les plus complexes que nous connaissions. D’autres objectifs se sont
cependant ajoutés. Comme nous le verrons, les réseaux de neurones artificiels
peuvent aussi étre utilisés pour la résolution de problemes complexes d’in-
telligence artificielle tels que la reconnaissance de la parole ou les problemes

de controle.



L’approche connexionniste tente donc de s’inspirer du fonctionnement hu-
main pour concevoir des modeles radicalement nouveaux du comportement
et du traitement de l'information. Ces modeles se fondent tous sur 'intercon-
nexion forte d’un nombre élevé d’unités de traitement simples (appelés neu-
rones). Le comportement général de ce genre de réseau est déterminé par sa
structure et par le poids des connexions (ou synapses). Chaque connexion a
en effet un poids, ou efficacité synaptique, qui représente le degré d’influence
d’une synapse sur un neurone. L’élégance, la souplesse et la puissance de
tels modeles réside dans la capacité d’apprentissage de nouvelles connais-
sances par modification des poids des connexions a partir d’exemples. Il y a
souvent d’ailleurs séparation entre la phase d’apprentissage du réseau et la
phase opérationnelle. Dans la phase d’apprentissage, on présente au réseau
un grand nombre d’exemples; c’est durant cette phase que le réseau modifie
le poids de ses connexions, bref qu’il apprend. Différents algorithmes d’ap-
prentissage ont été proposés et ils ont été le focus de la recherche dans ce
domaine durant les trois dernieres décennies. Ces algorithmes peuvent étre
biologiquement plausibles, c’est-a-dire qu’ils respectent les contraintes biolo-
giques actuellement connues notamment celle de n’utiliser que I'information
locale aux neurones et aux connexions du réseau. Mais il existe aussi des
algorithmes d’apprentissage non biologiquement plausibles, qui utilisent des
informations extérieures au réseau, et qui bien souvent, sont plus efficaces!.
Nous présentons dans cette section un survol des modeles connexionnistes,
de leur analogie grossiere avec le cerveau aux différents aspects théoriques
reliés a ’apprentissage, en passant par leurs principales applications et leurs

plus grand défauts.

le’est-a-dire qu’ils peuvent résoudre des taches plus complexes.



2.1 Quelques données sur le cerveau

Les modeles connexionnistes sont donc nés d’une grossiere analogie avec le
cerveau. Quelques données générales sur le cerveau nous aideront a mieux

comprendre cette analogie.

Le cerveau humain est composé d’environ 10'° & 10'? cellules nerveuses, ap-
b

pelées neurones. Chaque cellule est connectée a environ 10° autres cellules

par le biais de structures spécialisées appelées synapses. C’est par 'intermé-

diaire de ces dernieres qu’un neurone recoit des signaux des autres neurones.

Quand un signal, ou influx nerveux, arrive a une synapse, cela provoque
la libération d’un médiateur chimique qui modifie le potentiel électrique
de la cellule nerveuse a laquelle se transmet ce signal. Si a la suite de cette
modification le potentiel dépasse une certaine valeur de seuil, la cellule émet a
son tour un signal qui se propage par son axone (voir figure 2.1) vers d’autres
cellules; la synapse est alors dite excitatrice. Si au contraire la modification

fait diminuer le potentiel, on parle alors de synapse inhibitrice.

Le neurone joue donc un réle d’intégrateur de signaux nerveux, alors que la
synapse joue celui de modulateur. Les chercheurs admettent de plus ([15])
que 'apprentissage chez I’animal impliquerait notamment une modification
de l'efficacité synaptique. C’est donc sur ces grands principes que sont basés

les modeles formels de réseaux de neurones artificiels.
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Figure 2.1: Image simplifiée d’un neurone biologique.

2.2 Description du modele général

On retrouve dans [52] une description générale des modeles connexionnistes.

Les différents ingrédients que ’on y retrouve sont les suivants:

e Un environnement, qui correspond a des vecteurs d’entrée e présentés
séquentiellement au réseau. Ce sont ces vecteurs que le réseau traite, et
qui influenceront éventuellement son apprentissage. Certains modeles
utilisent aussi des vecteurs de sortie désirée d, afin de guider les chan-
gements de poids dans la bonne direction. On associe alors un vecteur

de sortie désirée d a chaque vecteur d’entrée e.

o Un ensemble d’unités de traitement, capable de faire certaines opéra-
tions simples, avec peu de mémoire. Ces unités sont souvent appelées
neurones pour leur similitude grossiere avec les neurones du cerveau.

Certains modeles (tels que le perceptron et ses successeurs [51]) clas-



sent les unités selon qu’elles soient des neurones d’entrée, cachés, ou
de sortie. Un neurone d’entrée est une unité qui regoit en entrée une
valeur venant de I’environnement. On utilise pour ce faire une fonction
de réindexage m(7) qui assigne a chaque neurone d’entrée ¢ un élément
du vecteur d’entrée courant e?. Un neurone de sortie est une unité qui
fournit une valeur a ’environnement. Lorsqu’un vecteur de sortie dé-
sirée d est disponible, on utilise alors une fonction de réindexage n(j)
pour assigner a chaque neurone de sortie j un élément de d. Enfin, un
neurone caché est un neurone qui n’est ni un neurone d’entrée, ni un
neurone de sortie. D’autres modeles (tels que la machine de Boltzmann

[1]) fusionnent les neurones d’entrée et de sortie en une seule classe:

les neurones visibles.

e Un état d’activation, qui est représenté par un vecteur x de valeurs x(7)
pour chaque neurone 1. Cet état peut prendre des valeurs discretes ou
continues. Lorsque le neurone i est un neurone d’entrée, z(i) = e(m(z)).
Dans tous les autres cas, x(7) est calculé par la régle de propagation

décrite plus bas.

e Une fonction de sortie, f(-) qui permet de calculer pour chaque neu-

rone 7 une valeur de sortie y(¢) en fonction de I’état d’activation z(7):

y(@) = f(z(2)) (2.1)

On retrouve plusieurs sortes de fonctions de sortie dans la littérature,
mais le plus souvent, on utilise une des trois fonctions suivantes: (a)
une fonction signe, (b) une fonction semi-linéaire®, ou (c¢) une fonction

sigmoide (voir la figure 2.2).

2Ceci permet notamment d’avoir des vecteurs d’entrée de taille différente du nombre
de neurones d’entrée.
30n dit aussi fonction linéaire par morceaux.
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(@) (b) (©)

Figure 2.2: Diverses fonctions de sortie utilisées dans les modeles connexion-
nistes.

o Un patron de connectivité entre les unités de traitement, spécifiant les
interconnexions du réseau. Certains réseaux ont un patron de connecti-
vité complet (chaque unité est reliée a toutes les autres unités), d’autres
ont leurs unités reliées sous forme de couches superposées (les unités
d’une couche sont reliées a celles de la couche supérieure). A chaque
lien entre deux unités i et j, on associe un poids w(z, j) correspondant

a la force de la connexion entre ces deux unités.

o Une régle de propagation, qui décrit comment calculer I’état d’activa-
tion d’une unité j en fonction des unités ¢ pour lesquels il existe un
poids w(z, 7). Appelons source(j) ’ensemble de ces unités i. La regle la
plus souvent utilisée consiste a calculer la somme des valeurs de sortie
y(2) des unités ¢ € source(j), pondérées par les poids des connexions

correspondantes.

()= > w(ij) ) (2.2)

1€source(J)

Cette regle n’est pas utilisée pour calculer 1’état d’activation des neu-

rones d’entrée (dans leur cas, z(j) = e(m(7))).

o Une régle d’apprentissage, qui permet de modifier la force des
: N s g , :
connexions par l’expérience, c’est-a-dire par la présentation de vec-

teurs au réseau (voir section 2.3.3 pour quelques exemples).
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Certains auteurs formalisent les modeles de réseaux de neurones artificiels
par un graphe G = (S, A), ou les sommets s € S sont les neurones, et
les arétes a € A sont des couples de sommets (s;,s;), qui représentent les

connexions entre les neurones 7 et j.

2.3 Classification des modeles

Malgré certaines similitudes communes a tous les réseaux, on retrouve une
grande variété de modeles de réseaux de neurones artificiels (voir [30, 31]
pour une description plus détaillée). On peut cependant les classifier selon
certains criteres tres généraux [64] tels que le type d’association qu’ils ef-
fectuent, le mode de supervision nécessaire pour ’apprentissage dans ces

réseaux, et le mode d’apprentissage.

2.3.1 Associlation

Tous les modeles de réseaux de neurones artificiels sont des mémoires asso-
ctatives, c’est-a-dire qu’ils peuvent effectuer une association entre des vec-
teurs d’entrée et des vecteurs de sortie. Certains modeles associent les vec-
teurs d’entrée a eux-mémes. On dit alors que ce sont des modeles auto-
associateurs. On les utilise généralement lorsque 1’on veut compléter ou amé-
liorer un vecteur d’entrée incomplet ou perturbé aléatoirement. Les modeles
hétéro-associateurs quant a eux permettent d’effectuer une association entre

deux ensembles de vecteurs. La figure 2.3 illustre ces deux types de modeles.
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Sorties

Erlltrées| Entrées

Modele auto-associateur Modele hétéro-associatelur

Figure 2.3: Exemples de modeles auto- et hétéro-associateurs.

2.3.2 Supervision

La supervision mesure la quantité d’information qu’un réseau de neurones
recoit dans le but de guider son apprentissage. La supervision peut étre
complete (on fournit la sortie attendue au réseau, ce sont des modéles su-
pervisés), partielle (on note simplement la réussite ou 1’échec du réseau, ce
sont des modéles de renforcement), ou nulle (tout I'information nécessaire a

I’apprentissage se trouve dans ’entrée, ce sont des modéles non-supervisés).

Les réseaux supervisés (comme le modele de la rétropropagation de I’erreur
[51]) ont besoin de recevoir pour chaque vecteur d’entrée présenté en phase
d’apprentissage un vecteur de sortie désirée associé. Ces réseaux sont géné-
ralement utilisés pour construire une fonction entre un ensemble de vecteurs

d’entrée et un ensemble de vecteurs de sortie.
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Les réseaux non-supervisés (comme le modele Brain State in a Box d’An-
derson [2]) ne regoivent aucune information quant a la sortie désirée. Ces
réseaux, plus plausibles biologiquement que les modeles supervisés, sont ce-
pendant moins puissants: ils ne peuvent effectuer que des taches simples de
catégorisation (il n’est donc pas possible de résoudre des taches de régression,

telles que I'approximation de fonction).

Enfin, les modeles de renforcement [55] sont probablement les modeles les
plus plausibles biologiquement et psychologiquement. En effet, on accepte en
général le fait que I’étre humain regoive des signaux de renforcement lorsqu’il
effectue certaines taches (par exemple, lorsqu’un enfant se brile les doigts en
touchant a un élément chauffant, ou lorsqu’il fait rire ses parents en faisant
une grimace, il regoit un signal positif ou négatif relatif a son action). Ces
signaux sont partiels et bruités (le message sera négatif ou positif, mais sur
I’ensemble de 1'action de I’enfant). Il est donc difficile d’attribuer le crédit a
une partie du réseau, voire méme a un neurone ou une connexion en parti-
culier. Ce probleme est noté dans la littérature comme celui de 1’affectation

du crédit (credit assignment) [55].

2.3.3 Les mécanismes d’apprentissage

La caractéristique la plus intéressante d’un réseau de neurones artificiels,
c’est sa capacité d’apprendre, c’est-a-dire de modifier sa matrice de poids W
en fonction de son environnement de telle sorte qu’apres un certain temps,

le réseau puisse prédire, compléter ou simuler son environnement.
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La regle de Hebb

En 1949, Donald Hebb dans The Organisation of Behavior [29] suggere qu’un
changement raisonnable et de plus biologiquement plausible serait d’aug-
menter la force d’une connexion lorsque les unités présynaptique (avant la
connexion) et postsynaptique (apres la connexion) sont actives simultané-
ment (voir figure 2.4). La regle de Hebb peut ainsi étre formalisée comme

suit:

Aw(i,j) = ey(i) x(j) (2.3)

c’est-a-dire que le changement de poids Aw(i,j) de la connexion entre le
neurone 7 et le neurone j est proportionnel a la valeur de sortie du neurone
présynaptique et a I’état d’activation du neurone postsynaptique. Ici, € est
une constante modulant le changement de poids (cette constante, présente
dans la plupart des modeles, est souvent appelée tauz d’apprentissage). L'es-
sence des idées de Hebb se retrouve encore aujourd’hui dans la plupart des

modeles d’apprentissage.

Unité postsynaptique

Synapse

Unité présynaptique (connexion)

Figure 2.4: lllustration simplifiée d’une synapse.
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Le perceptron de base

En 1962, Frank Rosenblatt [50] propose le perceptron. C’est un modele en
couches, comportant une couche de neurones d’entrées, et une couche de
neurones de sortie. Les connexions sont faites entre la couche d’entrée et
la couche de sortie. L’apprentissage dans les réseaux a une seule couche de
poids peut se faire par une regle de modification de poids dont la version la

plus connue est la régle delta.

Cette regle, qui est dérivée de la regle de Hebb, utilise une supervision ex-
terne pour guider le réseau vers ’apprentissage désiré. La modification de

poids, itérative, obéit a la loi suivante:

Aw(i,g) = ¢ (d(7) = y(5)) y(i) (2.4)

C’est-a-dire que le changement de poids Aw(z,j) de la connexion entre
I'unité 2 et 1'unité j est proportionnel a la différence entre la sortie dési-
rée d(j) et la sortie obtenue y(j) a 'unité j, ainsi qu’a la sortie y(z) de

'unité 3.

Dans son livre Principles of Neurodynamics, Rosenblatt démontre a l'aide
du théoréme de convergence du perceptron, que si ’on utilise un perceptron
pour résoudre un probleme donné et qu’il existe effectivement une solution
c’est-a-dire une matrice de poids W pour le perceptron qui résolve le pro-
bleme, alors I'apprentissage par la régle du perceptron? convergera nécessai-
rement vers cette solution. Cependant, Minsky [45] montrera plus tard que

les problemes linéairement non séparables (voir figure 2.5), notamment le

4La régle du perceptron de Rosenblatt est 1égérement différente de la régle delta, mais
cette différence ne change pas les résultats décrits ici.
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ou-exclusif ne possedent pas de solution (c’est-a-dire une matrice de poids)
pour un perceptron de Rosenblatt. Il faudrait des neurones cachés pour em-
magasiner de I'information supplémentaire, mais la regle delta ne permet pas
de connaitre les modifications a apporter aux connexions aboutissant a ces
neurones. Plusieurs méthodes ont par la suite été développées pour résoudre

ce probleme (voir par exemple le modele décrit dans la section 2.4).

//\
01 L) ©D /(1) )

/

/
N

00) 10  (00)

/

(1.0) Légende

ET OU-EXCLUSIF Bl vra
(linéairement séparable) (linéairement non séparable) faLx

Figure 2.5: Illustration de la notion de séparabilité linéaire. Un probleme
de classification est dit linéairement séparable s’il est possible de séparer
I’espace des solutions avec un hyperplan de telle sorte qu’aucune classe de
solution ne soit de part et d’autre de I’hyperplan.

Autres modéeles

Le modele du perceptron, ainsi que ses dérivés (comme celui de la section
2.4) sont des modeles supervisés, et hétéro-associateurs. On retrouve dans
la littérature plusieurs autres modeles (non-supervisés, auto-associateurs),
basés sur divers mécanismes d’apprentissage plus ou moins biologiquement
plausibles. On pourra trouver une bonne introduction a ces modeles dans

[30].
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2.4 Le perceptron multi-couches et la regle

de la rétropropagation de ’erreur

En 1986, Rumelhart et ses collegues ([51]) publient une généralisation de
la regle delta qui résout le probleme soulevé vingt ans plus tot par Minsky.
Cette généralisation, la régle de la rétropropagation de lerreur, ou regle delta
généralisée, consiste a propager l'erreur obtenue a une unité de sortie d’un
réseau a couches comportant une ou plusieurs couches cachées, a travers
le réseau par descente du gradient dans le sens inverse de la propagation
des activations, d’ou son nom de rétropropagation de l’erreur. La figure 2.6

montre une illustration du principe.

Sorties désirées
Comparaison f— erreurj

Propagation Propagation
avant des arriere des
activations erreurs

A

Figure 2.6: Schéma du modele de la rétropropagation de ’erreur.

Un réseau a couches est composé d’'un ensemble de neurones, pouvant étre

groupés en sous-ensembles distincts (les couches) de telle sorte qu’il n’y ait
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aucune connexion entre deux neurones d’une méme couche. En fait, une
amélioration ultérieure de la regle de rétropropagation permet 1’utilisation

de couches réentrantes et de cycles dans le systeme.

Comme pour la plupart des modeles, on distingue deux phases dans 1'utili-
sation du modele de rétropropagation: la phase d’apprentissage et la phase
de test. En mode test, lorsque le réseau a appris a modéliser son environ-
nement, le comportement souhaité du réseau est le suivant: on présente un
stimulus (ou vecteur d’entrée) au réseau, celui-ci propage vers la sortie les
valeurs d’activation correspondantes (en utilisant une regle de propagation),
afin de générer, par I'intermédiaire des neurones de sortie, un stimulus (ou
vecteur de sortie). Ce stimulus devrait correspondre a la sortie désirée, telle

qu’apprise lors de la phase d’apprentissage.

Rumelhart et ses collegues décrivent dans [51] une généralisation de la regle
delta dérivée par la méthode de la descente du gradient, afin de calculer
la modification des poids des connexions des couches cachées (pour plus de
détails, voir 'annexe A; voir aussi [38] pour une dérivation élégante par la

méthode des multiplicateurs de Lagrange).

Afin de pouvoir effectuer une descente du gradient sur ’erreur par rapport
aux poids du réseau, la fonction de sortie d’un neurone doit étre différentiable
et non linéaire (sinon, on pourrait réduire le réseau a deux couches seule-
ment). La fonction la plus souvent utilisée est la suivante (c’est la sigmoide

de la figure 2.2):

- (2.5)

La regle delta généralisée dicte alors le changement de poids entre le neurone
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1 et le neurone j de la facon suivante:

Aw(i, j) = ¢ 6(7) y(i) (2.6)

c’est-a-dire de fagon proportionnelle a une mesure d’erreur obtenue a ’'unité
postsynaptique (6(7)) et a la valeur obtenue a 'unité présynaptique (y(z)).
Pour les connexions aboutissant aux neurones de sortie, cette mesure d’erreur

est calculée ainsi:

0(5) = (d(5) — y(4)) f'(x(3)) (2.7)

ou f'(xz(j)) est la dérivée de la fonction d’activation non linéaire f(x(7)).
Le calcul de l'erreur aux unités cachées se fait ensuite récursivement par
descente du gradient. Soit dest(j) I'ensemble des neurones auxquels j se

connecte,

8(7) = 1" (x() X2 (k) w(j, k) (2.8)

kedest(g)

Lorsque l'on applique la regle delta généralisée sur le réseau de facon itérative
pour un ensemble de vecteurs d’entrées (correspondant a I’environnement), le
réseau tentera de minimiser I’erreur obtenue a la sortie, et donc de modéliser

le mieux possible la fonction désirée entre les entrées et les sorties.



20

2.4.1 Le probléeme des minima locaux

Comme tous les algorithmes d’optimisation basés sur la descente du gradient,
I’algorithme de la rétropropagation est sujet aux minima locaux. En effet, la
solution finale trouvée par descente du gradient sera fortement reliée au choix
des poids initiaux du réseau. Si les poids sont choisis pres d’'un minimum
local sous-optimal, ’algorithme ne pourra pas trouver la solution désirée.

Afin de contourner ce probleme, on utilise plusieurs techniques:

e Relancer 'apprentissage plusieurs fois en utilisant des poids initiaux

différents, ce qui entraine un temps de calcul plus élevé.

e Introduire du bruit dans la recherche pour pouvoir sortir des minima
locaux. Par exemple, le simple fait d’effectuer le changement de poids
apres la présentation de chaque vecteur d’entrée plutot qu’apres la
présentation de I’ensemble des vecteurs d’entrée® introduit du bruit et

accélere souvent le processus d’apprentissage [14, 61].

2.5 Résultats théoriques

Plusieurs résultats théoriques reliés aux modeles connexionnistes et a 1’ap-

prentissage par ’exemple ont déja été obtenus, particulierement en ce qui a

trait au pouvoir d’expression des réseaux de neurones artificiels, leur com-
M)

plexité, ainsi que leur capacité de généralisation. Nous décrivons dans cette

section quelques-uns de ces résultats.

Stel que le stipule I’algorithme original de rétropropagation de l’erreur.



2.5.1 Pouvoir d’expression

Le pouvoir d’expression d’un réseau de neurones artificiels est une mesure
du nombre de fonctions différentes que celui-ci peut approximer (indépen-
damment de la méthode d’apprentissage). Plusieurs résultats (dont ceux
de [17, 21, 33]) montrent par exemple qu’un réseau de neurones artificiels a
couches sans récurrence® peut approximer avec une précision arbitraire n’im-
: : , < g : :
porte quelle transformation continue d’un espace a dimension finie vers un
autre espace a dimension finie, s’il possede suffisamment de neurones cachés.
En ce sens, on dit d’eux qu’ils sont des approzimateurs universels. Certains
résultats [33] montrent méme qu’a ’exception de cas extrémes, une seule

couche cachée est suflisante.

Il faut cependant noter que ces résultats ne fournissent aucun indice sur la
méthode a utiliser pour trouver les poids correspondant a 1’approximation

d’une fonction donnée.

2.5.2 Complexité

Les réseaux de neurones artificiels ayant un si grand pouvoir d’expression,
il devient intéressant de connaitre les aspects de complexité reliés a ce mo-
dele. Par exemple, plusieurs personnes se sont intéressé a la complexité du
probleme d’apprentissage par réseaux de neurones artificiels (voir [46] pour

une revue). Ainsi, Judd montre dans [35] le résultat important suivant:

Etant donné un réseau de neurones artificiels arbitraire R

et une tache arbitraire T' devant étre résolue par R, le pro-

sans connexion d’une couche postérieure vers une couche antérieure.
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bleme consistant a décider si dans I’espace de tous les parametres
de R (ses poids, sa structure) il existe une solution qui résout
adéquatement T', est équivalent au probleme de satisfaisabilité,
et donc NP-complet (voir [23] pour une introduction & la NP-
complétude). Ainsi, la recherche d’une telle solution (c’est-a-dire

Papprentissage) est NP-ardue.

Malgré cela, Baum souleve dans [3] la possibilité de trouver une solution
(un ensemble de poids) pour 7" en temps polynomial si on peut utiliser des
algorithmes d’apprentissage constructifs’. Il existe un certain nombre de ces
algorithmes (voir notamment [20]) mais aucune preuve de convergence en

temps polynomial n’existe actuellement pour ces algorithmes.

D’un point de vue pratique, certaines expériences empiriques (dont [31])
montrent qu’on peut faire apprendre une tache complexe a un réseau de
neurones artificiels en utilisant I’algorithme de la rétropropagation de I’erreur
en temps O (W?) o W représente le nombre de poids du réseau. En effet,
bien qu’il faille un temps exponentiel (sur le nombre de poids) pour obtenir
la solution optimale, on peut souvent en pratique se contenter d’une solution

sous-optimale satisfaisante obtenue en temps polynomial.

2.5.3 Apprentissage et généralisation

Dans cette section, nous décrivons formellement le probleme d’apprentis-
sage supervisé, afin d’introduire la notion de généralisation d’un systeme

d’apprentissage.

Tayant la possibilité d’ajouter des neurones et des connexions durant I’apprentissage.
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Apprentissage par ’exemple

Soit X une variable aléatoire dont la distribution de probabilité Py est fixe
mais inconnue, et supposons qu’il existe une fonction ¢(z) : X — Y. Par
exemple, pour le probleme de la reconnaissance de caracteres, + € X peut

étre une matrice de pixels et y € Y le caractere alphanumérique associé.

Le but d’un systeme d’apprentissage est alors de produire une fonction pa-

ramétrique qg(x, f) : X — Y qui minimise

|/ (3a:0).0(2) Px(x) do (2.9)

en modifiant adéquatement ses parametres 6%, Ici, J est une fonction de
cout scalaire basée sur la différence entre qAb et ¢ (telle que le carré de leur
différence par exemple). Pour y parvenir avec un systeme d’apprentissage
par I’exemple (ou apprentissage supervisé) on dispose généralement d’un
ensemble de N couples (z;, ¢(x;)), pour © = 1 — N, chacun pigés dans

(X,Y) de fagon indépendante et suivant Px.

La performance d’un tel systeme se mesure alors en fonction de la différence

entre ¢ et (;Aﬁ aux N points choisis:

> J (i 0), $(x2) (2.10)

8Dans le cas d’un réseau de neurones artificiels, 0 est I’ensemble des poids du réseau.
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Généralisation

L’importante notion de généralisation peut alors étre vue ainsi: apres avoir
utilisé un systeme d’apprentissage pour produire qAé, une approximation de
¢, en utilisant N exemples de ¢ pigés selon Py, de quelle maniere ¢ et qAﬁ
different-elles? Comment q; se comporte-t-elle sur des exemples différents des
N connus? On attend bien sir d’un systeme qui généralise bien une bonne
approximation de ¢ pour tout son domaine, et non seulement les N connus.
Pour répondre a cette question, nous introduisons un formalisme important

en théorie de 'apprentissage: la notion de capacité.

Soit z = (z,y) € (X,Y) et soit G(z;60) 'ensemble des fonctions paramé-
triques de la forme ¢(z; ). Par exemple dans le cas des réseaux de neurones
artificiels, g(-) représente une architecture de réseau et une fonction de cout,
f représente I'ensemble des poids du réseau, et z les vecteurs d’entrée et de

sortie désirée fournis au réseau. Ainsi,

9(2:0) = J(&(x;0), () (2.11)

Lorsque J € {0,1} Vapnik définit dans [59] la capacité de G(z;6) comme
étant le nombre maximum de points xy,x,...,x, pouvant étre séparés a
tout coup en deux classes distinctes a ’aide d’une fonction dans G(z;0).
Par la suite, Vapnik décrit aussi une extension de sa définition pour le cas
ou J € R. Dans ce cas, la capacité est définie comme le nombre maximum
d’associations z1, z9, . .., z;, pouvant étre apprises a I’aide d’une fonction dans

((z;0) avec un cott J inférieur a un seuil choisi pour maximiser la capacité.

Par exemple, la capacité d'un ensemble de fonctions linéaires de la forme
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Sz, 0) = 36 d(x) (2.12)

est égale a n + 1 (le nombre de parametres plus 1).

Si 'on considere un réseau de neurones artificiels comme un systeme per-
mettant de choisir une fonction parmi un ensemble déterminé par la struc-
ture du réseau, alors, la capacité du systeme représente le nombre maximum
d’exemples que le réseau peut apprendre correctement. Plus un systeme peut
approximer de fonctions différentes, plus sa capacité est élevée. En général,
plus le nombre de poids d’un réseau de neurones artificiels est élevé, plus
sa capacité augmente. On appelle souvent la capacité d’un systeme d’ap-
prentissage sa Dimension Vapnik-Chervonenkis (ou VCdim), du nom de ses

auteurs.

Des résultats importants de [4, 13, 59] relient la généralisation d’un systeme

d’apprentissage a sa capacité de la facon suivante:

Soit un systeme d’apprentissage arbitraire ayant une VC-
dim égale a h, et ayant correctement appris un ensemble de N
exemples d’une fonction arbitraire ¢ ayant une distribution de
probabilité fixe mais inconnue, alors on peut obtenir une borne
supérieure ¢ sur la différence espérée entre ’erreur d’apprentis-

t I de généralisation® i d 1
sage et erreur de généralisation” en pire cas sur des exemples

futurs définie ainsi [59]

9L’erreur d’apprentissage mesure la différence entre la valeur de les fonctions ¢ et q;
(’approximation de ¢) aux N points choisis, alors que 'erreur de généralisation (qu’on
appelle aussi l’erreur de test) mesure plutot la différence espérée sur des points différents
des N points choisis pour ’apprentissage.
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e < O(\/%ln%) (2.13)

On en déduit ainsi les résultats suivants: pour un nombre fixe d’exemples
N, si on commence avec un systeme d’apprentissage ayant une VCdim h
. 3 5 . 10 , " N 5
minimale et qu’on "augmente progressivement'”, € décroit jusqu’a ce qu’une
valeur critique de h soit atteinte. Passé ce point, augmenter h aura pour
effet d’augmenter e. De plus, pour un £ fixe, augmenter N améliorera la

généralisation jusqu’a une valeur asymptotique qui dépend de h.

Ces résultats sont tres importants car ils sont valides pour n’importe quel
systeme d’apprentissage, n’importe quelle fonction ¢, et n’importe quelle
distribution de probabilité utilisée pour générer les exemples. Cependant, il
est souvent compliqué de calculer la VCdim & d’un systeme d’apprentissage
complexe tel qu’un réseau de neurones artificiels multi-couches a fonctions

non linéaires.

2.6 Applications des réseaux de neurones

artificiels

Bien qu’assez récents, les réseaux de neurones artificiels sont déja utilisés
dans plusieurs applications. Dans cette section, nous passons rapidement en
revue les divers domaines ou les réseaux de neurones artificiels ont déja été

appliqués avec succes.

Les réseaux de neurones artificiels sont surtout utilisés pour tout ce qui a

10Par exemple, on peut augmenter le nombre de connexions d’un réseau de neurones
artificiels.
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trait a la reconnaissance de formes (notamment la reconnaissance de carac-
teres manuscrits [40]), la reconnaissance de la parole ([12]), et le traitement
de signal ([43, 54]). Dans ces cas-la, on utilise principalement I’algorithme de
la rétropropagation de I'erreur!! et les résultats obtenus pour ces problemes
réputés difficiles sont généralement meilleurs qu’avec toute autre technique

traditionnelle.

Ils sont aussi utilisés pour des problemes reliés a la robotique (par exemple,
le systeme de [49] pour apprendre a conduire) ou dans le domaine des jeux.
Ainsi, les programmes NeuroGammon, puis TDGammon de Tesauro [56, 57]
sont actuellement les meilleurs programmes de backgammon au monde. TD-
Gammon, par exemple, utilise un algorithme d’apprentissage ingénieux basé
sur la rétropropagation de I’erreur dans le temps qui permet a un réseau d’ap-
prendre en jouant contre lui-méme. De plus, on les utilise dans des systemes
hybrides avec des méthodes d’intelligence artificielle classiques pour des do-

maines comme les systemes experts ([58]) et le langage naturel ([42, 48]).

De maniere générale, on sera bien avisé d’utiliser les réseaux de neurones
artificiels pour résoudre tout probleme pour lequel on possede un grand
nombre d’exemples alors qu’il s’avere difficile d’en déduire des regles claires.
L’esthétique et la simplicité de 'apprentissage par ’exemple deviennent alors

des atouts importants.

1Pparfois en conjonction avec d’autres méthodes telles que les modeéles de Markov[12].
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2.7 Problemes de design reliés a ’apprentis-

sage par réseaux de neurones artificiels

Un des problemes majeurs des réseaux de neurones artificiels a trait au de-
sign. Devant une tache a résoudre par réseaux de neurones artificiels, le
chercheur doit prendre des décisions de design non évidentes et pourtant
tres importantes: ainsi par exemple, il faut généralement décider de 1’ar-
chitecture (nombre de neurones cachés par exemple, ou nombre de couches
cachées, et interconnexion), souvent de fagon ad hoc ou en utilisant quelques
regles heuristiques simples. Le Cun décrit ce probleme dans [39] en essayant
diverses architectures pour un probleme donné et en calculant ’erreur de
généralisation pour chacune. En effet, hormis une recherche exhaustive, au-
cune méthode n’est connue pour déterminer I’architecture optimale pour un
probleme donné. Or toute la théorie sur les réseaux de neurones artificiels,
leur puissance de calcul, ou leur faculté de généralisation ne tient que si l'on

utilise I'architecture idéale (ou tout au moins suffisante et nécessaire).

Une solution a ce probleme consiste a utiliser des algorithmes constructifs
tels que [20] qui commencent avec une architecture minimale et ajoutent des
neurones et des connexions au fur et a mesure de ’apprentissage. D’autres
solutions telles que [41] utilisent plutot une technique inverse: a partir d’une
architecture complete, ils éliminent certains neurones et/ou connexions qui

semblent non essentiels.

Depuis peu, on commence a utiliser des méthodes d’optimisation pour cher-
cher ’architecture idéale. Ainsi, plusieurs travaux proposent l'utilisation des
algorithmes génétiques ([26, 32]) pour optimiser 'architecture des réseaux

de neurones (voir [6, 62] pour des exemples, ou [63] pour une revue).
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Un autre probleme tient au choix des parametres des divers algorithmes
d’apprentissage. En effet, chaque regle d’apprentissage utilise généralement
un certain nombre de parametres pour guider ’apprentissage. Ainsi, la regle
de la rétropropagation de ’erreur est basée notamment sur le taux d’appren-
tissage. Ce taux varie d’une tache a l'autre, et encore une fois, on utilise sou-
vent des regles heuristiques simples pour déterminer sa valeur idéale. Dans
la méme veine que pour le choix des architectures, on utilise maintenant
des méthodes comme les algorithmes génétiques pour choisir ces parametres

([6, 34] et [63] pour une revue).

Dans cette these, nous nous proposons d’aller plus loin encore et de cher-
cher, par des méthodes d’optimisation comme les algorithmes génétiques, a
trouver de nouvelles régles d’apprentissage. Nous décrivons dans le prochain

chapitre comment y parvenir.






Chapitre 3

Optimisation de la regle

d’apprentissage

N ous avons vu au chapitre 2 que la caractéristique la plus remarquable
des réseaux de neurones artificiels est leur capacité d’adaptation a un

environnement variable, c’est-a-dire leur faculté d’apprentissage.

L’apprentissage dans un réseau de neurones artificiels se fait par I'intermé-
diaire d’une régle d’apprentissage. A Dinstar des systemes nerveux biolo-
giques ou 1’on admet actuellement que "apprentissage serait le résultat de la
plasticité synaptique (modification de 'efficacité d’une synapse), les modeles
de réseaux de neurones artificiels utilisent des regles d’apprentissage qui dic-

tent une variation des poids des connexions en fonction de I'environnement.

Il existe une multitude de modeles de réseaux de neurones artificiels et tout
autant de regles d’apprentissage (voir [30] pour une revue). Il faut cependant

noter plusieurs problemes reliés aux regles d’apprentissage actuelles.
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Tout d’abord, et bien que les chercheurs s’entendent pour noter I'importance
de la regle d’apprentissage dans les systemes connexionnistes, la plupart des
modeles utilisent des heuristiques pour leur design (notamment pour le choix
des parametres intrinseques a ces regles). Nous avons d’ailleurs mentionné a
la section 2.7 différents problemes reliés au design des regles d’apprentissage

et de leurs parametres ainsi que les solutions actuellement utilisées.

De plus, on cherche en fait des regles d’apprentissage universelles, capable de
résoudre n’importe quelle tache, ce qui n’existe peut-étre pas (ainsi, méme
dans les systemes nerveux biologiques, on admet qu’il existe probablement
non pas une mais plusieurs regles d’apprentissage, spécialisées pour des
taches cognitives différentes [22]). C’est ainsi que méme les meilleures regles
d’apprentissage existant actuellement et ayant souvent de solides bases ma-
thématiques éprouvent des problemes face a la résolution de taches difficiles
(nous avons vu par exemple a la section 2.4 que la regle de la rétropropaga-
tion de l'erreur est sensible aux minima locaux et peut étre lente a converger

pour certains problemes de grande taille).

3.1 Fonction paramétrique

Nous proposons dans cette these une méthode permettant la recherche de
nouvelles regles d’apprentissage spécialisées pour la résolution de classes de
taches bien définies. Pour ce faire, nous considérons la regle d’apprentissage
comme une fonction paramétrique et a 'aide de diverses méthodes d’opti-
misation traditionnelles telles que la descente du gradient, le recuit simulé

1

et les algorithmes génétiques’, nous proposons d’optimiser les parametres

lyoir chapitre 5 pour une discussion sur ces méthodes.
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de cette regle de sorte qu’elle puisse étre utilisée pour résoudre une classe

donnée de taches.

Pour y parvenir, nous devons préalablement établir les hypotheses de travail

sulvantes:

e la méme regle est utilisée par plusieurs neurones (cette contrainte peut
étre étendue a une regle pour chaque type de neurone ou de synapse?).
Les modeles actuels de réseaux de neurones artificiels n’utilisent qu’une

. , . . ,
seule regle d’apprentissage pour toutes les connexions du réseau. Dans
les modeles que nous proposons, on pourra envisager plusieurs méca-

nismes d’apprentissage différents.

e il existe une dépendance (éventuellement stochastique) entre la mo-
dification synaptique et certaines informations disponibles a chaque
synapse®. En d’autres termes, le changement de poids n’est pas totale-
ment le fruit du hasard et dépend de variables pouvant étre mesurées
localement. Cette hypothese est nécessaire sans quoi on serait forcé

d’admettre 'impossibilité de mécanismes d’apprentissage.

o cette dépendance peut étre approximée avec une précision arbitraire
f - 7’ . b \ d- f . . ) .
par une fonction parametrique, c’est-a-dire une fonction qui s’exprime

sous la forme

Aw(i,j) = flz1,22,..., 25 01,04,...,0,) (3.1)

2Comme on 1’a déja dit, on sait maintenant qu’il existe dans le cerveaun différentes sortes
de neurones et de synapses, et qu’il est donc probable qu’il y ait plusieurs mécanismes
d’apprentissage, bien qu’on ne connaisse pas encore trés bien leur fonctionnement [22].

3Sans obliger nécessairement que ce soit biologiquement plausible. Ainsi la régle de
la rétropropagation de l’erreur, qui n’est pas biologiquement plausible, utilise des infor-
mations concernant ’erreur globale du réseau. Ces informations sont néanmoins rendus
disponible & chaque synapse.
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ou Aw(t, j) représente la modification de poids a apporter a la connec-
tion entre les neurones 7 et 7, les x; sont les n variables de la fonction

et les 0, sont les m parametres.

Chalmers ([16]) a d’ailleurs proposé une idée similaire en 1990 sur ’évolution
de 'apprentissage dans les réseaux de neurones. Nous présentons a la section
3.6 les résultats principaux de ses travaux, en les mettant en relief avec ce

qui est proposé dans cette these.

3.2 Design de la regle d’apprentissage

Notre regle d’apprentissage est donc en réalité une fonction d’un certain
nombre de variables, disponibles a une synapse, et d’un certain nombre de
parametres, tous fixes d’une synapse a 'autre. Ce sont justement ces pa-
rametres que nous nous proposons d’optimiser pour trouver une regle d’ap-
prentissage capable de résoudre une classe définie de taches. Il faut cependant
régler préalablement plusieurs problemes de design dont nous discutons dans

cette section.

3.2.1 Variables de la reégle d’apprentissage

Les variables de la regle d’apprentissage (les z) de ’équation (3.1)) sont
des informations qui peuvent influencer la modification synaptique. On peut
considérer par exemple les variables locales a chaque synapse (qui repré-
sentent des mécanismes physiquement proche de la synapse). La figure 3.1

montre quelques exemples de variables locales qui peuvent influencer 1’ef-
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ficacité synaptique et qui sont basées sur nos connaissances actuelles du

fonctionnement du cerveau.

Neurone postsynaptique

Synapse neuro-modul atrice

I Modulateur chimique

/ Neurone présynaptique
Neurone facilitateur ‘

Figure 3.1: Liste non-exhaustive des éléments qui peuvent influencer la mod-
ification synaptique.

On remarque notamment les variables suivantes: la valeur de sortie du neu-
rone situé avant la synapse (ou neurone présynaptique) et I’état d’activation
du neurone situé apres la synapse (ou neurone postsynaptique). Ces deux
variables sont utilisées dans la plupart des modeles d’apprentissage hebbien.
On sait de plus qu’il existe un certain nombre de modulateurs, tant chimiques
qu’électriques, qui peuvent influencer I'efficacité d’une synapse. Ainsi on a
pu observer certains neurones (qu’on appelle des neurones facilitateurs ou
modulateurs) qui établissent des connexions directement avec des synapses
(plutot qu’avec d’autres neurones comme c’est le cas habituellement). Ces
neurones influencent donc, non pas d’autres neurones, mais bien des sy-
napses. Enfin, il est possible que la valeur actuelle d’une synapse influence

sa propre plasticité synaptique.
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On peut aussi envisager des variables non locales a chaque synapse. Ainsi,
les algorithmes de renforcement utilisent notamment une fonction de I’erreur

globale du réseau pour calculer le changement de poids a chaque connexion.

3.2.2 Parametres et forme de la regle d’apprentissage

Apres avoir choisi ’ensemble des variables qui peuvent influencer lefficacité
synaptique, on doit ensuite décider du nombre de parametres et de la facon
d’assembler les variables et les parametres de la regle d’apprentissage para-
métrique. On doit premierement déterminer les opérateurs qui peuvent étre
utilisés (tels que la multiplication, I’addition, I’exponentiation, etc). Ensuite,
et comme il existe un tres grand nombre de formes de regles d’apprentissage
utilisant les variables, parametres et opérateurs choisis, il faut concevoir un
certain nombre de contraintes pour limiter les choix. La section 3.3 discute
de contraintes raisonnables envisagées dans cette these. Enfin, comme nous
le verrons a la section 5.4, il est aussi possible de faire varier la forme de la
regle d’apprentissage au méme titre que les parametres pendant le processus
d’optimisation de la regle. Il n’est donc plus nécessaire de fixer la forme, il
suffit simplement de déterminer les opérateurs, les variables, et le nombre

de parametres maximum que la regle peut contenir.

3.3 Contraintes de design

Afin de réduire l'espace de recherche des regles d’apprentissage (lors de
loptimisation des parametres), nous pouvons déterminer un ensemble

de contraintes sur la forme et les variables de la regle d’apprentissage
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paramétrique?.

3.3.1 Plausibilité biologique

La premiere contrainte que nous avons choisi dans la plupart des expériences
réalisées au chapitre 6 en est une de plausibilite biologique. Cela veut dire
s’en tenir a des regles qui respectent les connaissances que nous avons ac-
tuellement sur les mécanismes synaptiques dans le cerveau. Plusieurs raisons

nous ont poussé a choisir cette contrainte:

e Tout d’abord, le principe méme d’établir des contraintes vise a réduire
I’espace des solutions envisagées. Il faut cependant s’assurer que cette
réduction n’écarte pas toutes les solutions intéressantes. La contrainte
de plausibilité biologique nous permet justement de réaliser cet objec-
tif. Comme on peut le voir a la figure 3.2, réduire ’espace de cette
fagcon nous suggere tout de méme qu’il existe probablement au moins
une regle d’apprentissage dans I'espace de recherche, a savoir celle(s)
utilisée(s) dans les systemes biologiques. Notons cependant que plu-
sieurs regles utilisées dans la littérature des réseaux de neurones arti-
ficiels (telles que celle de la rétropropagation de 'erreur) sont exclues

de ce s0ous-€space.

e Le second critere en est un de réalisation matérielle. Afin que des
regles découvertes par ce processus d’optimisation puissent étre adé-
quatement utilisées dans des applications pratiques, et tenant compte
de I'aspect fortement parallélisable des réseaux de neurones artificiels,

il est judicieux de restreindre ’espace de recherche de facon a n’utiliser

4le chapitre 4 donne de plus une raison théorique de ’utilisation de contraintes.
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Espace des regles Régle utilisée dans les
biologiguement plausibles systemes biologiques

\

Regle de la
rétropropagation
IPro_cessq de l'erreur
d'optimisatio ‘ /
o o
Point initial de
larecherche

Espace des regles d'apprentissage

Figure 3.2: Espace des regles d’apprentissage.

que des variables locales a chaque connexion. Cette restriction permet
en effet d’envisager facilement une réalisation physique du réseau de
neurones pouvant apprendre. Or, cette contrainte de localité est juste-

ment atteinte lors du choix de la contrainte de plausibilité biologique.

e Enfin, la contrainte de plausibilité biologique peut nous guider dans
le choix de la forme de la regle d’apprentissage. On peut en effet in-
clure les différents mécanismes de modification synaptique connus dans
les systemes biologiques comme des modules de la regle d’apprentis-
sage. Le role des parametres déterminera alors 'influence particuliere
de chaque module sur le changement de poids. La figure 3.3 montre
comment la regle d’apprentissage paramétrique peut étre construite
a partir de modules décrivant des mécanismes connus (connaissance

a-priori) et de modules libres.
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Aw()

modules module
apriori libre

y(i) x(J) w(i.j) y(mod(j))

Figure 3.3: Utilisation de connaissances a-priori pour le design de regles
d’apprentissage paramétriques. A partir de 4 variables (I'activité présynap-
tique y(z), le potentiel postsynaptique x(7), 'activité d’'un neurone mod-
ulateur y(mod(7)) et le poids de la synapse w(i,7)) pouvant influencer la
modification synaptique, on construit la forme de la regle en combinant des
mécanismes connus et des modules libres. Par exemple, la regle de Hebb
peut étre représentée par un module calculant y(7) - z(7).

3.3.2 Contrainte de complexité

La seconde contrainte que nous nous imposons est nécessaire: limiter le temps
de calcul pour 'apprentissage des taches. En effet, il est important de se
demander quelle est la complexité du probleme général d’optimisation d’une
regle d’apprentissage paramétrique. Comme on ’a vu a la section 2.5.2, le
probleme d’apprentissage est NP-complet. 1l est donc évident que celui de

loptimisation d’une regle d’apprentissage 'est aussi (car une des étapes
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d’optimisation de la regle est justement ’apprentissage d’une ou plusieurs

taches).

Des résultats empiriques [31] montrent cependant que I'on peut apprendre
des taches complexes avec un réseau de neurones artificiels utilisant la regle
de la rétropropagation de 'erreur en temps polynomial®. On obtient alors

une solution souvent sous-optimale mais suffisante.

C’est donc en fonction de ces résultats pratiques que nous avons choisi de
contraindre l'espace des regles d’apprentissage a un sous-espace de regles
capables de résoudre une tache dans un temps polynomial sur le nombre de

connexions.

On ne cherche donc plus a trouver la meilleure regle d’apprentissage mais
bien une regle d’apprentissage biologiquement plausible capable de résoudre
une classe définie et restreinte de taches en temps polynomial, quitte a
admettre une erreur d’apprentissage raisonnable (c’est-a-dire se contenter

d’une solution quasi-optimale satisfaisante).

3.4 Exemples de regles

Dans les expériences décrites au chapitre 6, nous utilisons principalement
deux formes différentes de regles d’apprentissage paramétriques. Ces deux
regles utilisent les mémes variables locales. Etant donnée la connexion i — 7,
il s’agit de l'activité présynaptique y(i), le potentiel postsynaptique z(j),
lactivité d’un neurone modulateur y(mod(j)), ainsi que le poids de la

connection courante w(z, 7).

5En fait dans ’ordre du nombre de connexions au cube.
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La premiere regle, donnée a 1’équation (3.2), est construite en utilisant des

connaissances biologiques afin de restreindre le nombre de parametres a 7:

Aw(i,j) = 0o+ 01 y(i) + 0y 2(5) + 03 y(mod(j))

+04 y(1) y(mod(j)) + 05 y(2) x(5) + 06 y(2) w(i,j) (3.2)

On retrouve dans ces regles les principaux éléments suivants (chacun pondéré

par un parametre):

e y(2)- x(j): la regle de Hebb,

o y(2) - y(mod(j)): cette regle est décrite par Hawkins dans son modele

du conditionnement chez I’Aplysia ([27]),

o y(2) - w(t,j): suggéré par Gluck ([25]) pour permettre 'oubli graduel.

La deuxieme regle d’apprentissage, donnée a I’équation (3.3), est la somme
pondérée (par les parametres) des produits de toutes les combinaisons pos-

sibles des 4 variables locales. Cela donne 16 termes, donc 16 parametres.

Aw(i,j) = bo+ 01 y(i) + b2 z(j) + 05 y(mod(j)) + 01 w(i, )
+05 y(1) x(5) + 06 y(1) y(mod(7)) + 07 y(i) w(i, 5)
+0s 2(j) y(mod(7)) + b9 x(2) w(i, j)
+010 y(mod(j)) w(z, 5) + 011 y(i) z(5) y(mod(j))
+012 y(i) 2(7) w(i, §) + 13 y(1) y(mod(j)) w(i, 5)
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014 2(5) y(mod(j)) w(i, j)
015 y(i) 2(j) y(mod(j)) w(i, j) (3.3)

Cette regle, qui inclue notamment celle de I’équation (3.2), pourrait per-
mettre de vérifier si des mécanismes synaptiques simples et nouveaux (diffé-
rents de ceux proposés par Hebb, Hawkins ou Gluck par exemple) pourraient

étre envisagés.

3.5 Processus d’optimisation

Soit une classe T donnée de taches. Afin de trouver les parametres optimaux
d’une regle d’apprentissage telle que celles suggérées a la section 3.4 capable

de résoudre les taches de T, nous utilisons ’algorithme général suivant:

1. Choisir une forme de regle d’apprentissage paramétrique. Ce choix de-
vrait étre guidé par le type de tache de la classe 7. Par exemple, si
la tache est un processus biologique, il serait utile de choisir une regle
qui incorpore des mécanismes de modification synaptique biologiques
(voir 'exemple des problemes de conditionnement au chapitre 6). Si
par contre la tache est plus mathématique, on peut choisir d’incorporer
dans la regle des éléments permettant d’effectuer des opérations d’op-
timisation connues comme la descente du gradient (voir les expériences

sur la classification au chapitre 6).

2. Initialiser les parametres de la regle d’apprentissage. Pour ce faire, on
peut soit simplement leur affecter une valeur aléatoire a I'intérieur d’un

intervalle donné, soit choisir des valeurs qui refletent des connaissances
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a-priori sur la classe 7.

3. Choisir, a l'intérieur de T, un sous-ensemble 7* de taches représen-

tatives de 7. Le chapitre 4 montre I'importance d’un tel choix. Ainsi,

si la complexité de T est moindre que celle de T, la regle résultante

du processus d’optimisation pourrait ne pas étre capable de résoudre

toutes les taches de T (par ailleurs, si la taille de 7* est trop grande,

le temps d’optimisation pourrait devenir prohibitif).

4. Le processus d’optimisation comme tel suit alors les étapes suivantes:

(a)

Pour chaque téche de 7*, choisir un réseau de neurones adéquat®,
un ensemble de vecteurs d’apprentissage ainsi qu'un ensemble de

vecteurs de test.
Initialiser les poids des réseaux de facon aléatoire.

A Paide de la regle d’apprentissage paramétrique (utilisant les pa-
rametres actuels) et de I’ensemble des vecteurs d’apprentissage,
essayer en un nombre fixe d’itérations” de résoudre la tache asso-
ciée a chaque réseau. Pendant cette phase, les parametres de la

regle (6) sont fixes alors que les poids des réseaux (W) varient.

Calculer pour chaque réseau et a 1’aide des vecteurs de test, 1'er-
reur de généralisation comme étant une fonction de la différence
entre ce que le réseau aurait du répondre et ce qu’il a effectivement
répondu. On peut utiliser par exemple la fonction des moindres

carrés, définie ainsi

1
By =5 Yo > (diw — yigw) (3.4)

i€test jEsortie

5Ce choix n’est cependant pas simple, comme on 1’a noté & la section 2.7.
“Ce nombre peut dépendre de la tache.
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ou FEj est l'erreur de généralisation du réseau de neurone k (cor-
respondant a la tache k de T™), d; ;1 est la valeur désirée pour le
vecteur de test 7 au neurone de sortie 7 du réseau k, et y; ;  est la
valeur effectivement obtenue pour ce méme neurone j du réseau

k a la présentation du vecteur de test .

a l'aide de la méthode d’optimisation choisie (voir chapitre 5 pour
une présentation de quelques méthodes), modifier les parametres
de la regle en fonction des Ej. On peut par exemple considérer le

cout global £*

E =Y B (3.5)

keT™
Ainsi, chaque réseau de neurones partage la méme regle d’appren-

tissage pendant tout le processus d’optimisation.

recommencer ’algorithme a partir de 4b jusqu’a ce que E£* soit
minimale ou que le nombre d’itérations ait dépassé une borne

raisonnable.

vérifier la qualité de la regle obtenue en essayant de résoudre des
taches de T qui ne sont pas dans 7*. On vérifie ainsi le pouvoir

de généralisation de cette regle.

3.6 L’expérience de Chalmers

En 1990, indépendamment de nos travaux, Chalmers publie dans [16] un

article sur 1’évolution de l'apprentissage dans les réseaux de neurones. Il

propose, tout comme nous, de modifier la procédure d’apprentissage des

réseaux de neurones artificiels pour qu’elle s’adapte au type de taches sur
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lesquelles elle devra étre soumise. Nous résumons ici les principaux résultats

auxquels est parvenu Chalmers.

1. 11 utilise les algorithmes génétiques comme méthode d’optimisation.

2. Le type de taches pour lequel il cherche une regle d’apprentissage est

simple: il s’agit de fonctions booléennes linéairement séparables®.

L’architecture du réseau de neurones qu’il utilise est simple: deux neu-

rones d’entrée directement connectés a un neurone de sortie.

Les variables utilisées dans la regle d’apprentissage sont les suivantes,
pour la connexion ¢ — j: 'activité présynaptique y(i), 'activité post-
synaptique y(7), la valeur désirée pour le neurone postsynaptique d(j)
(n’oublions pas que le réseau n’ayant pas de neurones cachés, le seul
neurone postsynaptique est aussi le neurone de sortie, pour lequel nous

connaissons la valeur désirée), et le poids de la connexion w(z, j).

Ainsi, si 'on compare avec les variables proposées dans cette these, la
seule différence est qu’il utilise directement la valeur désirée alors que
nous proposons plutot d’utiliser la valeur d’un neurone modulateur qui

pourrait éventuellement contenir une mesure de l’erreur.

La forme de la regle d’apprentissage est une combinaison linéaire des

quatre variables et de leur six produits deux-a-deux:

Aw(i,j) = 0o w(i,j)+ 01 y(j) + 02 y(i) + 05 d(j)

+04 w(e,7) y(7) + 05 w(i, j) y(2)

8

voir la figure 2.5 pour une explication sur la séparabilité linéaire et la section 6.2 pour

une explication détaillée du probleme des fonctions booléennes et la solution présentée
dans cette thése.
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06 w(i,5) d() + 07 y(j) y(7)
+0s y(5) d(j) + 09 y(7) d(j) (3.6)

6. Les résultats obtenus par la procédure d’optimisation sont intéressants.

La meilleure regle d’apprentissage trouvée est

Aw(z,j) =4 y(2) (d(j7) —y(5)) (3.7)
ce qui correspond a la regle delta, décrite a la section 2.3.3.

7. 1l montre aussi que plus le nombre de taches utilisées pour 'optimi-
sation de la regle est grand, meilleur est le résultat de 1’algorithme

génétique.

Bien str, ces expériences ont été réalisées dans un environnement tres sim-
plifié (des fonctions booléennes linéairement séparables) et il est donc dan-
gereux d’en tirer des conclusions hatives. C’est pourquoi dans cette these,

nous généralisons I'expérience de Chalmers a plusieurs points de vue:

1. Certaines expériences décrites au chapitre 6 sont faites sur des fonc-

tions linéairement séparables et non séparables.

2. D’autres méthodes d’optimisation sont envisagées (et décrites au cha-

pitre 5), telles que le recuit simulé et la descente du gradient.

3. Une théorie sur la généralisation des regles d’apprentissage paramé-
triques est proposée au chapitre 4 pour expliquer notamment le der-
nier résultat de Chalmers (le point 7 sur la relation entre le nombre
de taches utilisées pendant l'optimisation et la qualité de la regle ré-

sultante).



Chapitre 4

Capacité de généralisation
d’une regle d’apprentissage

paramétrique

ne regle d’apprentissage devrait étre capable d’entrainer plusieurs
U sortes de réseaux de neurones artificiels, pour résoudre plusieurs sortes
de taches. Le but de la présente these est notamment de montrer qu’on peut
optimiser une regle d’apprentissage pour qu’elle soit capable de résoudre
non pas seulement une tache mais bien un ensemble de taches ayant des

caractéristiques communes.

Pour trouver une telle regle d’apprentissage, nous proposons donc d’optimi-
ser ses parametres en fonction de son comportement durant ’apprentissage
d’un ensemble de taches. Il peut étre intéressant de se demander comment

réagira alors notre regle d’apprentissage ainsi optimisée lorsque confrontée
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a des taches nouvelles, différentes de celles utilisées pendant 'optimisation
de ses parametres. C'est de cette question que traite ce chapitre (voir aussi

[7,9]).

Nous allons voir ainsi que la généralisation d’une régle d’apprentissage (c’est-
a-dire sa capacité a résoudre des taches différentes de celles qui ont servi a
son optimisation), peut étre reliée a la notion de généralisation d’un systeme
d’apprentissage, telle que nous ’avons décrite a la section 2.5.3, basée elle-

méme sur le concept de capacité.

4.1 Rappel: capacité d’un systeme d’ap-

prentissage

Nous avons vu a la section 2.5.3 que la capacité d’un systeme d’apprentissage
(ou VCdim) [59] est une mesure de la complexité de ce systeme et dépend
principalement du nombre de parametres libres du systeme (les poids dans
le cas d’un réseau de neurones). Nous avons aussi montré comment on peut
relier la capacité h d’un systeme d’apprentissage a ’erreur de généralisation
qu’il peut faire en pire cas apres avoir été adéquatement entrainé sur N
exemples d’une tache donnée. En effet, soit ¢ la différence entre l'erreur

d’apprentissage et 1’erreur de généralisation, alors:

e < O(\/%ln%) (4.1)

ou h est la capacité du systeme et NV est le nombre d’exemples utilisés pour

I’apprentissage de la fonction a approximer.
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Ces résultats fondamentaux guident donc le design des systemes d’appren-

tissage de la facon suivante:

1. Pour une capacité h donnée, I’erreur de généralisation € décroit lorsque

le nombre d’exemples N croit, et

2. Pour un nombre d’exemples N donné, ’erreur de généralisation e dé-
croit lorsque la capacité h croit, jusqu’a ce qu’une valeur critique de h

soit atteinte. Passé ce point, ¢ pourrait croitre.

4.2 Capacité d’une regle d’apprentissage

Nous définissons ici I’erreur de généralisation d’une regle d’apprentissage pa-
ramétrique comme étant ’erreur d’apprentissage en pire cas obtenue par la
regle sur une nouvelle tache, c’est-a-dire une tache non utilisée pour 1’op-
timisation des parametres de la regle. On va aussi définir la capacité d’une
regle d’apprentissage paramétrigue comme une mesure de la complexité de

cette regle.

Définissons une description de tache z comme étant I’ensemble (fini ou infini)
de couples (e,s) tel que la tache consiste a associer pour chaque e le s

correspondant.

Soit G(z;6) I’ensemble des fonctions ¢(z; ) utilisant une regle d’apprentis-
sage paramétrique f(x;6) déterminée par sa forme f(-) et ses parametres
(z représente I'information locale utilisée par la regle). Le domaine de g(z; 6)
est alors un ensemble de taches que I'on veut résoudre et z est la description

d’une tache particuliere. g(z; 6) est un nombre réel représentant ’espérance
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de l'erreur obtenue apres avoir entrainé un systeme d’apprentissage donné

avec la regle f(x;0) sur la tache z.

Par exemple, la tache x pourrait étre la fonction booléenne ET, détermi-
née par I’ensemble de couples {((0,1),0),((0,0),0),((1,0),0),((1,1),1)}. La
regle d’apprentissage paramétrique pourrait avoir la forme de ’équation (3.2)
avec des valeurs données pour les 0. g(z;0) est alors I'erreur d’un réseau de

neurones ayant été entrainé avec la regle de I’équation (3.2) sur la tache z.

Dans ces conditions, nous pouvons appliquer la définition de la capacité don-
née par Vapnik dans [59] et déterminer la capacité A d’une regle d’appren-
tissage paramétrique G/(z;6) comme étant le nombre maximum de taches z
pouvant étre résolues par (G(x; ) (avec une erreur inférieure a un seuil choisi

pour maximiser h).

4.3 Conséquences théoriques

A la lumiere de ces résultats, on peut tirer plusieurs conclusions sur la capa-
cité des regles d’apprentissage paramétriques. Ainsi, et suivant les résultats
généraux sur la capacité d’un systeme d’apprentissage, il devient clair que
I’espérance de I’erreur obtenue par une regle d’apprentissage sur une nouvelle
tache (c’est-a-dire l'erreur de généralisation de la regle) devrait diminuer
lorsqu’on augmente le nombre de taches utilisées pour 'optimisation des pa-
rametres § de la regle. Cependant, cette erreur pourrait augmenter lorsque
la capacité de la regle, c’est-a-dire une fonction du nombre de parametres,

augmente et que le nombre de taches est insuffisant.

Ces résultats justifient ['utilisation de connaissances a-prior: afin de limiter
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la capacité d’une regle d’apprentissage. De plus, il devient clair que la regle
d’apprentissage généralisera mieux sur des taches similaires a celles utilisées
pendant 'optimisation de ses parametres. En conséquence, on devrait choisir
d’optimiser une regle d’apprentissage sur une classe restreinte de taches, et
Iutiliser sur la méme classe de taches. On ne cherche donc plus a découvrir
une regle d’apprentissage universelle, mais plutot des regles d’apprentissage

spécialisées. Les expériences décrites au chapitre 6 vont donc en ce sens.






Chapitre 5

Méthodes d’optimisation

omme nous 1’avons vu dans le chapitre 3, nous proposons d’utiliser des
C méthodes d’optimisation traditionnelles pour la recherche d’une nou-
velle regle d’apprentissage paramétrique. Dans ce chapitre, nous présentons
quatre méthodes d’optimisation utilisées dans les expériences décrites au
chapitre 6, soient la descente du gradient, le recuit simulé, les algorithmes

génétiques, et finalement la programmation génétique.

Dans chaque cas, la méthode est utilisée pour optimiser un cotit £ en fonc-
tion des parametres de la regle d’apprentissage. Ce cout peut étre défini par
exemple par I’équation (3.4), c’est-a-dire en fonction de I'erreur de générali-
sation d’un réseau de neurones utilisant la regle d’apprentissage donnée pour

résoudre un ensemble de taches donné.
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5.1 La descente du gradient

La descente du gradient est une méthode simple d’optimisation locale. Elle
peut étre appliquée lorsque le critere d’optimisation est une fonction de
certains parametres et qu’il est possible de calculer la dérivée premiere de

ce critere par rapport a ces parametres.

La regle de la descente du gradient stipule que chaque parametre qui in-
fluence le critere a minimiser doit étre modifié itérativement (augmenté ou
diminué) dans la direction inverse du gradient. Soit un cott E & optimiser
qui dépend des parametres ;. Si I’on veut minimiser F., les parametres 6;

doivent étre modifiés itérativement selon 1’équation suivante:

(5.1)

ou € est un nombre réel positif relativement petit qui représente le pas de
déplacement en direction du minimum le plus proche. La figure 5.1 montre

un algorithme simple de descente du gradient.

Cette méthode est cependant tres sensible aux minima locaux. Il existe plu-
sieurs variantes de cette méthode, plus rapides et plus résistantes aux minima
locaux, par exemple en tenant compte d’informations du second ordre, ou

avec un e variable ([5, 34]).

Dans les deux prochaines sections, nous exposons deux méthodes permettant
de calculer le gradient désiré pour 'optimisation d’une regle d’apprentissage
paramétrique: la premiere est basée sur 1’algorithme de la rétropropagation

de l'erreur et la seconde sur la méthode des multiplicateurs de Lagrange.
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PROCEDURE DescenteDuGradient
DEBUT
s = solution initiale
¢(s) = coit de la solution s
6(s) = parametres de s
¢ = pas de déplacement
TANTQUE (condition terminale non satisfaite) FAIRE
DEBUT

* Jc(s
0 (%) = 0(s) — ¢ )
SI (c(s*) < e(s))
ALORS s =s*
SINON terminer le programme

FIN
FIN

Figure 5.1: Squelette de ’algorithme de la descente du gradient.

5.1.1 Dérivation par rétropropagation de ’erreur

L’algorithme de la rétropropagation de I’erreur permet d’effectuer une des-
cente du gradient sur les poids d’un réseau de neurones. C’est une méthode
simple qui fournit le gradient d’un systeme d’équations non linéaires sans
avoir a le calculer mathématiquement, ce qui n’est pas toujours simple!

comme nous le verrons dans la prochaine section.

Pour pouvoir utiliser cette méthode pour calculer le gradient par rapport
aux parametres d’une regle d’apprentissage, il faut donc trouver une facon
d’exprimer le probleme de telle sorte que les parametres de la regle d’appren-
tissage soient représentées par les poids d’un réseau de neurones (puisque la
rétropropagation de ’erreur trouve le gradient de I’erreur par rapport a des

poids).

!Pour calculer le gradient d’une variable = par rapport & une autre variable y d’un
systeme d’équations, il faut s’assurer de tenir compte de toutes les influences de la variable
y sur la variable z. Nous présentons a la prochaine section une méthode mathématique
permettant de trouver toutes les influences de y sur z.
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Reégle d’apprentissage transformée en réseau de neurones

Un réseau de neurones a couches peut approximer n’importe quelle fonction,
en autant qu’il possede suffisamment de neurones cachés (voir section 2.5.1).
La figure 5.2 montre un exemple d’un petit réseau de neurones calculant le
changement de poids d’une connexion selon la regle de Hebb. On sait que
la regle de Hebb dépend de deux variables, y(i) et z(j), la valeur de sortie
du neurone présynaptique et I’état d’activation du neurone postsynaptique.
Ces deux variables sont donc les entrées du réseau de la figure 5.2. Ils sont
connectés a un neurone (via des connexions fixes égales a 1) dont 'opération
consiste a faire le produit de ses entrées. Ce dernier neurone est connecté au
neurone de sortie via une connexion dont la valeur sera interprétée comme
la constante de Hebb (voir ’équation (2.3) par exemple). On voit donc que
la sortie de ce petit réseau de neurones correspond bien au changement de
poids a effectuer sur des connections d’un réseau de neurones utilisant la

regle de Hebb comme procédure d’apprentissage.

De la méme maniere, on peut définir des regles d’apprentissage paramétrique
plus complexes. Ainsi, la figure 5.3 montre I’architecture d’un réseau de neu-
rones calculant le changement de poids selon la regle définie au chapitre 3 par
I’équation (3.2). Cette fois-ci, les entrées sont les différentes variables locales
disponibles a la synapse: le poids w(z, j), la valeur de sortie de 'unité pré-
synaptique y(z), ’état d’activation de I'unité postsynaptique z(j), et la va-
leur de sortie d’un neurone modulant le neurone postsynaptique y (mod(7)).
Encore une fois, on utilise des neurones produit pour effectuer des calculs
intermédiaires. Dans la figure 5.3, les connexions grises correspondent aux 7

parametres de 1’équation (3.2), alors que les connexions noires sont fixées a

1.
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Aw =g y(i) X())

sortie du neuronAw
(représentant la modificatigpn
de l'efficacité synaptique)

connexion de poids

représentant la constante @
de correlation de Heb\

neurone calculant le
produit de ses entréeS

Légende

— DOIdSs fixe (= 1
poids variable
(2 optimiser)

Figure 5.2: Architecture d’un réseau de neurones effectuant le calcul corre-
spondant a la regle de Hebb.

Intégration

Le réseau de neurones calculant le changement de poids selon une regle
d’apprentissage paramétrique doit étre intégré au réseau de neurone chargé
de résoudre la ou les taches avec cette regle d’apprentissage paramétrique.
Pour ce faire, on utilise la technique des poids partagés (introduite pour la

premiere fois dans [51]).

Cette technique consiste a forcer deux ou plusieurs connexions d’un méme
réseau de neurones a conserver le méme poids tout au long de 'apprentissage.
Lorsqu’utilisé adéquatement, cela permet de réduire la capacité d’un réseau
de neurones, et donc éventuellement d’augmenter sa généralisation (voir sec-
tion 2.5.3). On a souvent recours a cette technique lorsque deux neurones

doivent calculer la méme fonction (reconnaitre la meéme caractéristique par
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AW Légende

m— 0idS fixe (= 1
- poids variable
(a optimiser)

Figure 5.3: Architecture d’un réseau de neurones effectuant le calcul corre-
spondant a une regle ayant 7 parametres. Les neurones cachés Il effectuent
le produit de leurs entrées.

exemple) pour des entrées différentes?.

Dans notre cas, il s’agit de créer un nouveau réseau de neurones intégrant:

o celui calculant le changement de poids selon la regle d’apprentissage

paramétrique (appelé ci-apres le réseau-régle), et

e celui devant résoudre la ou les taches (appelé ci-apres le réseau-tache).

Pour ce faire, on remplace chaque connexion du réseau-tache par une co-

2Ainsi, un systéme de reconnaissance de caractéres utilise souvent la technique des
poids partagés pour forcer des neurones a effectuer le méme travail indépendamment
de la position spaciale a laquelle les neurones sont affectés. Cela permet par exemple de
reconnaitre une lettre méme si elle est 1égérement transformée. On parle alors d’invariance
par rapport a la rotation ou la translation de I’objet a reconnaitre.
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pie du réseau-regle. Et pour s’assurer que le réseau-regle utilisera les mémes
parametres (les poids du réseau-régle) pour toutes les connexions du réseau-
tache, on utilisera la technique des poids partagés en forcant les connexions
du nouveau réseau a conserver les mémes poids pour les connexions corres-
pondantes (d’une synapse du réseau-tache a ’autre). La figure 5.4 montre

comiment créer ce nouveau super-réseau.

uneconnection ____y, intégration avec
du réseau-tache leréseau-regle

connexions
avec délai

N

w(i.j)

VYA \Y4

d

i @ réseau-regle

Figure 5.4: Processus d’intégration du réseau-régle a toutes les connexions
d’un réseau de neurones devant résoudre une tache donnée en utilisant une
regle paramétrique (le réseau-tache). Le neurone Il effectue le produit de ses
entrées, alors que le neurone Y effectue la somme pondérée de ses entrées. A
I’exception des connexions contenues dans le réseau-régle, toutes les autres
sont fixées a 1 et ne varient pas.
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Dans cette figure, les neurones Il effectuent le produit des valeurs de sortie
de leurs neurones d’entrée, et le neurone ) effectue la somme pondérée des
valeurs de sortie de ses neurones d’entrée. Le poids de la connexion ¢ — j
modulée par mod(j) du réseau-tache est alors conservé dans le nouveau

réseau par le neurone ).

A cause de la rétroaction de I’erreur, le nouveau réseau de neurones est
récurrent. Une fois construit, on peut alors appliquer 1’algorithme de la ré-
tropropagation de ’erreur a travers le temps afin d’effectuer une descente du
gradient par rapport aux parametres de notre regle d’apprentissage. Méme
si le nouveau réseau est tres gros, il ne contient en fait que peu de poids
(grace a la technique des poids partagés), précisément un nombre égal au

nombre de parametres de la regle d’apprentissage doit étre conservé.

Cependant, pour des taches importantes, cette méthode devient difficilement
applicable. En effet, la taille du nouveau réseau de neurones (en nombre de
neurones) est dans O(N, - W;) ou N, est le nombre de neurones du réseau-
régle et W, le nombre de connexions du réseau-tache. On arrive alors rapi-
dement a un réseau de neurones ayant plusieurs centaines, voire milliers de
neurones, ce qui devient inutilisable en pratique (surtout en ce qui a trait
a la gestion de la structure de données et au temps de convergence). Il faut
donc dans ces cas envisager une autre technique pour effectuer la descente

du gradient sur les parametres: la méthode des multiplicateurs de Lagrange®.

3Notons que les deux méthodes donnent bien sir le méme résultat. La méthode de la
rétropropagation de D’erreur est plus simple & utiliser pour des petites taches, alors que
celle des multiplicateurs de Lagrange est nécessaire pour des taches de plus grosse taille.
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5.1.2 Dérivation par la méthode des multiplicateurs

de Lagrange

Dans cette section®, nous présentons une méthode basée sur le formalisme du
Lagrangien pour dériver les formules nécessaires pour effectuer une descente
du gradient sur les parametres d’une regle d’apprentissage. Le Cun, dans
[38], utilise aussi la méthode du Lagrangien pour étudier les mécanismes de

I’algorithme de la rétropropagation de l’erreur.

Le Lagrangien est la somme d’une fonction objective et d’un certain nombre
de termes exprimant les contraintes du systeme, chacun multiplié par une
variable, appelée multiplicateur de Lagrange. 1l suffit alors de dériver cette
fonction par rapport a toutes les variables du systeme et de forcer ces déri-
vées a zéro pour obtenir un optimum (éventuellement local) de la fonction
objective, ou lorsqu’il ne se déduit pas directement, le gradient permettant

de s’en approcher.

Notation

Considérons un réseau de neurones ayant des neurones modulateurs composé
de N neurones et d’une connectivité quelconque. Considérons de plus que ce
réseau se verra présenter I vecteurs d’entrée successifs pour lesquels il existe
un vecteur de sortie désirée d.

Dénotons par z.(k) I'état d’activation du neurone k a la présentation du e*™°
vecteur d’entrée. De la méme fagon, y.(k) représente la sortie du neurone

k, w.(j,k) le poids de la connexion entre le neurone j et le neurone k, et

4Cette section a fait ’objet de la publication suivante: [7].
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d.(k) la valeur désirée du neurone de sortie k. Les neurones modulateurs sont
notés de la fagon suivante: mod(k) représente le neurone qui module toutes
les connexions arrivant au neurone k, et si [ = mod(k), alors k = inv(l).
Enfin, source(k) représente 1’ensemble des neurones connectés au neurone
k, dest(k) ’ensemble des neurones ou k se connecte, et sortie représente

’ensemble des neurones de sortie.

Formulation du probléme

Les équations de base régissant ’apprentissage dans un réseau de neurones
avec regle d’apprentissage paramétrique et neurones modulateurs sont les
suivantes. Tout d’abord, la regle de propagation dicte comment calculer
I’état d’activation d’un neurone en fonction de la valeur de sortie des autres

neurones.

ve(k) = D we(d, k) yels) (5.2)

j€source(k)

Ensuite, une fonction de sortie permet de calculer la sortie d’un neurone en

fonction de son état d’activation.

ye(k) = f (z.(k)) (5.3)

ou f(-) est une fonction continue (on utilise souvent une fonction sigmoide).

Enfin, une regle d’apprentissage dicte la variation des poids dans le temps.
Dans notre cas, cette regle est remplacée par une fonction paramétrique

comme celle de I’équation (3.2).
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‘we-}-l(jvk) = ‘we(jak)—l_

r D 0:Mi(G ky we(k), we(j, k), ye(mod(k)), ye (7)) (5.4)

ou r est le taux d’apprentissage, M; est une fonction de plusieurs valeurs
locales (par exemple w.(7, k), y.(7), etc), et §; est le parametre controlant
I'influence du module M; (par exemple, M; = y(j) - (k) est un module
exprimant la regle de Hebb).

Comme dans tout systeme d’apprentissage supervisé, le réseau doit évoluer
de facon a minimiser un cout donné. Ici, nous utilisons le critere des moindres

carrés:

> Blye(k)) =5 > (de(k) = ye(k))” (5.5)

k€E€sortie k€E€sortie

DO | =

Dérivation du gradient

Le Lagrangien de ce systeme d’équations s’écrit alors comme suit:

L(x7y7lw797a7/877) =

> > Bly(k)

e=1 k€sortie

Y ack) @) — Y w5 k) ye(h))

e=1 k=1 j€source(k)

+2 2 Belk)(ye(k) — f(ae(k)))

e=1 k=1
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-1

IS Y ) (e k) — (G E) —

e=1 k=1 jesource(k)

> 0iMi(j, k, we(k), we(j, k), ye(mod(k)), ye(7))) ~ (5.6)

Le Lagrangien est donc la somme de la fonction objective (équation (5.5))
et des contraintes du systeme (équations (5.2) a (5.4)). Les vecteurs de va-
riables a, 3, et v représentent les multiplicateurs de Lagrange. Pour décou-
vrir le gradient de ’erreur par rapport aux parametres 6,, il suffit de dériver
le Lagrangien (5.6) par rapport a toutes les variables du systeme: z.(k),
ye(k), we(g, k), 0, ac(k), Be(k), ve(j, k), et a les forcer a 0 (si possible).
Apres quelques substitutions, on peut isoler chaque variable, ce qui donne

les équations suivantes.

La premiere équation nous donne a.(k) lorsque 2%~ = 0.
T

Oze(k)

OM;(7,
0l) = k) S+ T () r 20T 6
j€source(k)
La deuxieme équation nous donne B.(k) lorsque =22~ = 0

8ye(k)

Be(k) = > (ae(d) - we(k, )

j€Edest(k)

OM;(j,inv(k))
+ Z (Ve(g,inv(k TZG Dy (k) )

j€source(inuv(k))
OM,;(k
+ Z (ve(k,7) TZH 5 J)
j€Edest(k) ye )

+85(de (k) = ye (k) (5.8)
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ol 67 vaut 1 lorsque k € sortie et 0 autrement.

oL —
Owe(,k) — 0.

L’équation (5.9) nous donne ~v._1(j, k) lorsque

) = a8 3) + 0 (14 0 G

Et I’équation (5.10) nous fournit ce que 'on cherchait: le gradient par rapport

aux parametres.

geLZ- = 22 2 Uk MG k) (5.10)

e=1 k=1 jesource(k)

Pour finir, en dérivant par rapport aux variables a.(k), G.(k) et v.(J, k), on

retrouve les équations de base du systeme. Ainsi, lorsque 2L~ = 0
’ dae(k) ’

ve(k) = 3. wel(i, k) ye(5) (5.11)

j€source(k)

ye(k) = [ (ze(k)) (5.12)

oL
et lorsque 7GR 0,

‘we-l-l(jvk) = we(jak)—l_
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P32 0Mi(G b (k) e, k). ye(mod(R)), ue(() (5.13)

Afin de minimiser le cout défini dans I’équation (5.5), on peut alors modifier

f; itérativement par

oL

\V/l 02-:02-—689i

(5.14)

ou ¢ représente le pas de déplacement et % le gradient par rapport aux

:

parametres 6;. L’équation (5.14) peut se réécrire grace a (5.10):

\V/L 02292+6ZZ E ’ye(j,k)TMZ(],k) (515)

€ k jesource(k)

L’équation (5.15), combinée aux équations (5.7) a (5.9), nous permet donc
de calculer le gradient de ’erreur par rapport aux parametres 6;, et ainsi
optimiser une regle d’apprentissage paramétrique par descente du gradient.
En effet, on peut, a I’aide des équations (5.7) a (5.9), calculer récursivement
a travers le temps (les [ vecteurs d’entrée) tous les «, 3, et v nécessaires

dans I’équation (5.15)°.

5.2 Le recuit simulé

Le recuit simulé est une méthode d’optimisation inspirée par des principes de

la thermodynamique, qui permet de trouver le minimum (ou le maximum)

5Le calcul étant récursif, les valeurs initiales (ou plutot finales puisque I’on recule dans
le temps) des ae(k), Be(k), et ve(4, k) sont fixées & 0.
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global d’une fonction de cott donnée. Plusieurs analyses de cette méthode
ont démontré sa convergence vers un optimum global lorsque certaines condi-

tions sont respectées.

La thermodynamique est une branche de la physique et de la chimie qui
étudie les relations entre ’énergie thermique (chaleur) et mécanique (tra-
vail), et les lois générales des phénomenes impliquant des échanges ou des
transformations thermiques. Elle s’intéresse par exemple aux qualités phy-
sique d’'un métal ou d’un alliage. La méthode du recuit est originalement
une opération thermique destinée a améliorer les qualités mécaniques d’un

métal, d’un alliage.

Cette méthode consiste a chauffer un métal afin de lui permettre de chan-
ger d’état facilement, puis lentement, a descendre la température afin que
le métal se stabilise dans 1’état le plus stable, qui correspond a 1’état ou
ses qualités mécaniques sont les meilleures. On peut montrer en fait que
pour une température donnée 7', un solide pourra atteindre 1’équilibre ther-
mique (I’état le plus stable) caractérisé par la probabilité d’étre dans un état

d’énergie E selon la distribution de Boltzmann (appelée aussi distribution

de Gibbs) ([37]):

P{E, = E} = ﬁe<_$) (5.16)

ou Z(T') est un facteur de normalisation (qui permet de faire de cette distri-
bution une distribution de probabilité, c’est-a-dire que 'intégrale de P(FE)

donne 1), et Kp est la constante de Boltzmann.

Cette distribution de probabilité a la propriété suivante: lorsque la tem-

pérature diminue, la distribution de Boltzmann se concentre sur les états
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ayant I’énergie la plus basse jusqu’au moment ou, a température proche de
0, seuls les états d’énergie minimale ont une probabilité non-nulle d’arriver.
Cependant, si la température diminue trop rapidement, c’est-a-dire si ’on ne
permet pas au solide d’atteindre 1’équilibre thermique a chaque température,

le solide peut se stabiliser dans un état indésirable.

Le recuit stimulé ([53]) est une adaptation de cette méthode de recuit per-
mettant de I'utiliser dans la résolution de problemes d’optimisation. On fait
le parallele entre énergie d’un systeme et fonction de cott d’un probleme
d’optimisation. L’algorithme consiste a se déplacer dans ’espace des solu-
tions de fagon itérative en choisissant une prochaine solution voisine de la
solution courante de facon aléatoire selon la formule de Gibbs. De plus, la
température, a l'instar de la méthode du recuit, sera choisie initialement
assez haute, puis diminuée selon un horaire bien précis. Lorsque la tempéra-
ture est élevée, I’algorithme acceptera des solutions qui peuvent détériorer
la fonction de cout (et donc s’échapper de minima locaux), alors que vers
la fin de la procédure, a basse température, on se dirigera uniquement vers
le minimum local le plus proche qui, si ’horaire de refroidissement a été
adéquatement choisi (et que nous ne sommes pas trop malchanceux), sera
le minimum global de la fonction de cout. La figure 5.5 montre le squelette

d’un algorithme effectuant la procédure du recuit simulé.

Plusieurs auteurs ([24, 37]) ont montré que sous certaines conditions, I’algo-
rithme du recuit simulé converge éventuellement vers le minimum global de
la fonction de cott. Une raison intuitive de la convergence est la suivante:
considérons la figure 5.6 illustrant un minimum local. La boule représente
notre solution courante et initialement, elle peut se retrouver n’importe ou
sur le graphique. Si on la laisse aller vers le bas (sous la gravité et sans iner-
tie) elle aura autant de chance de tomber au point A qu’au point B. Si on

perturbe ensuite le systeme, on a plus de chance de faire déplacer la balle du
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PROCEDURE RecuitSimulé
DEBUT
t=10
s = solution initiale
¢(s) = coiut de la solution s
T(-) = la cédule de refroidissement. (7'(z) diminue lorsque ¢ augmente)
TANTQUE (condition terminale non satisfaite) FAIRE
DEBUT
choisir aléatoirement s*, un voisin de s

SI (¢(s*) < ¢(s)) ALORS s = s*

SINON avec probabilité P = 6_% FAIRE s = s*
i=i+1
FIN
FIN

Figure 5.5: Squelette de ’algorithme du recuit simulé.

B

Figure 5.6: lllustration du probleme des minima locaux. Si la boule noire est
lachée au point actuel, elle aboutira par gravité (qui représente la descente

du gradient) au minimum local A, différent du minimum global B.

point A vers le point B que l'inverse puisque ’énergie nécessaire pour aller

de A a B est plus petite que pour aller de B a A (la cote est moins grande),

mais les deux cas sont possibles. Maintenant, si on continue a perturber le

systeme mais moins brutalement, une transition de A vers B sera plusieurs

fois plus probable qu’une transition de B vers A. En réduisant lentement la

température (la brutalité de la perturbation), la probabilité que la balle se
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trouve en B (donc au minimum global) augmente graduellement.

Le recuit simulé est une méthode d’optimisation qui est donc moins sensible
au minima locaux que la simple descente du gradient (grace a I'introduction
du bruit généré par le facteur température). Néanmoins, cet avantage est
obtenu au prix d’un temps de convergence souvent prohibitif. En effet, pour
s’assurer d’obtenir un minimum global, I’horaire de refroidissement doit sou-
vent étre démesurément long. Souvent, on modifiera 1’horaire, au risque de
tomber tout de méme dans un minimum local, mais avec I’effet d’accélérer

significativement la procédure.

5.3 Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques [26, 32] sont un exemple de méthode d’optimi-
sation globale inspirée par les processus évolutionistes darwiniens: sélection,

reproduction, mutation.

Considérons une population d’individus représentant chacun une solution
potentielle a un probleme donné. Chaque individu est codé (représenté)
par un ensemble de chromosomes artificiels (on utilise généralement une
séquence de bits pour représenter ces chromosomes). Le processus d’optimi-

sation passe alors par les stades suivants:

1. Sélection: On évalue chaque individu selon l'efficacité de la solution
qu’il représente face a la fonction de cout a optimiser. On choisit les

meilleurs individus selon ce critere.

2. Reproduction: Les meilleurs individus sont utilisés pour créer une nou-
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velle population complete d'individus. Cette étape est réalisée a 1’aide
d’opérateurs de reproduction telle que le croisement (crossover) qui
crée un nouvel individu basé sur un mélange des chromosomes de deux
individus parents (voir figure 5.7 pour un exemple simplifié de croise-

ment).

3. Mutation: Chaque individu de la nouvelle population a une mince
chance de subir une modification aléatoire de sa séquence de chro-

mosoI1nes.

Individu 1 ‘ ﬂ ‘
Individu 2 /\/\/\/\/

CROISEMENT

Nouvel individu ‘

Figure 5.7: Exemple de T'utilisation du croisement pour créer un nouvel
individu a partir de deux parents. Le nouvel individu possede une partie
des chromosomes de chacun de ses parents.

Ces trois stades permettent de créer une nouvelle population. On recom-
mence ce processus pendant plusieurs générations (voir algorithme a la fi-
gure 5.8), et a 'instar de 1’évolution darwinienne, la population s’améliore

graduellement.

On peut se demander si cet algorithme converge toujours vers une solu-

tion (ou plut6t vers une population de solutions) optimale(s). Il n’existe
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PROCEDURE AlgoGénétique
DEBUT
t=20
initialiser Population(t)
évaluer les individus de Population(t)
TANTQUE (condition terminale non satisfaite) FAIRE
DEBUT
t=t+1
sélection de Population(t) a partir de Population(t — 1)
reproduction de Population(t)
mutation de Population(t)
évaluer les individus de Population(t)
FIN
FIN

Figure 5.8: Squelette d’un algorithme génétique.

pas actuellement de preuve de convergence pour les algorithmes génétiques
mais plusieurs résultats théoriques ont néanmoins été réalisés récemment.
Ainsi, Holland démontre dans [32] que des parties de solution (qu’il appelle
schéma) meilleures (pires) au sens de la fonction de coit, croissent (décrois-
sent) exponentiellement d’une génération a ’autre. Ce résultat explique que
la population aura toujours tendance a s’améliorer car les meilleurs schémas

éliminent peu a peu les pires schémas.

D’une perspective pratique, Davis ([18]) propose quelques changements a

I’algorithme initial qui améliorent son efficacité:

e normaliser la fonction de cott linéairement,
e interdire les duplicatas (les copies identiques) dans une population,

e ajuster les divers parametres d’une génération a 'autre. Ainsi, le taux
de croisement est souvent réduit en cours de route alors que celui de

mutation augmente,

e enfin, Davis propose de créer des opérateurs supplémentaires qui tien-
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nent compte de chaque probleme. Pour cela, il suggere de s’inspirer
des autres techniques d’optimisation disponibles pour le probleme a

régler.

Dans les expériences réalisées au chapitre 6, nous avons utiliser les algo-
rithmes génétiques sans aucune des améliorations suggérées par Davis. L’opé-
rateur de croisement consistait pour chaque bit a choisir aléatoirement le bit
correspondant d’un des deux parents. L’opérateur de mutation consistait a

inverser aléatoirement certains bits de la solution.

Un des avantages des algorithmes génétiques tient au fait qu’ils ne sont
pas sensibles au minima locaux car la méthode est globale et gere un grand
nombre de solutions simultanément. De plus, ces algorithmes sont facilement
parallélisables. Enfin, comme pour le recuit simulé, il n’est pas nécessaire de
pouvoir dériver la fonction objective par rapport a ses parametres, ce qui en

simplifie souvent I'implantation.

Cependant, si la méthode est utilisée sur un processeur séquentiel (ce qui est
souvent le cas), le temps de convergence pourrait étre tres élevé car il faut

gérer a chaque itération (génération) non pas une mais plusieurs solutions.

5.4 La programmation génétique: une alter-

native intéressante

Toutes les méthodes d’optimisation présentées précédemment ont besoin que
la forme de la regle d’apprentissage paramétrique soit fixée a 1’avance, dé-

terminée par un ensemble de contraintes telles que par exemple le type de
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taches a résoudre. Le probleme avec cette technique, c’est qu’on peut passer
a cOté de regles tres intéressantes simplement parce qu’elles ne se trouvent

pas dans ’espace des regles d’apprentissage généré par la forme choisie.

Une nouvelle méthode d’optimisation, la programmation génétique [36],
pourrait peut-étre nous aider a palier a ce défaut. Alors que les algorithmes
génétiques permettent, par des techniques évolutionnistes, de trouver un
ensemble de parametres optimauz d'une fonction paramétrique prédétermi-
née, la programmation génétique utilise les mémes techniques de base, mais
permet plutot de trouver une fonction optimale pour un probleme d’optimi-

sation donné.

Figure 5.9: Exemple d’une fonction exprimeée sous forme d’arbre. Les noeuds
représentent des opérateurs et les feuilles représentent des variables ou des
constantes.

En effet, tout en conservant les principes fondamentaux des algorithmes gé-
nétiques (population, sélection, reproduction, mutation), la programmation
génétique considere I'individu comme un programme, une fonction, représen-
tée généralement et par commodité par un arbre. Ainsi, I’arbre de la figure

5.9 représente la fonction
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0.35z 4+ y (5.17)

Dans le cas de la programmation génétique, le but est de trouver la fonction
(le programme) qui solutionne le mieux un probleme donné. Pour ce faire,
on considere tout d’abord une population d’individus (dans ce cas, des fonc-
tions). Initialement ces individus sont créés aléatoirement avec 'aide d’un
ensemble d’opérateurs ({et, ou, non} pour des fonction binaires, {4, -, *,

/} pour des fonctions arithmétiques, etc) adéquats ainsi qu'un ensemble de

terminaux (qui peuvent étre des constantes ou des variables).

Ensuite, a ’aide de certains opérateurs de reproduction, on crée une nou-
velle génération d’individus a partir des meilleurs individus de la population
initiale. Ainsi, de génération en génération, la population tend a s’améliorer
globalement lorsque les opérateurs de reproduction sont adéquatement choi-
sis. Ceux-ci sont a peu pres les mémes que ceux utilisés par les algorithmes

génétiques: le croisement (ou crossover) et la mutation.

L’opérateur de croisement (figure 5.10) consiste & échanger aléatoirement
deux sous-arbres de deux individus parents pour créer deux nouveaux indi-
vidus. L’opérateur de mutation (figure 5.11) consiste a remplacer aléatoire-
ment un sous-arbre d’un individu par un nouveau sous-arbre. Le résultat est

un nouvel individu.

La programmation génétique peut étre utilisée dans le cadre de 'optimisa-
tion de regles d’apprentissage. Dans ce cas, le but sera non pas de trouver
un ensemble de parametres d’une regle d’apprentissage paramétrique, mais
bien de trouver une nouvelle regle. Ainsi, cette méthode a I'avantage de ne
pas restreindre la recherche a un espace de regles contraint par une forme

pré-établie comme c’est le cas pour les autres méthodes d’optimisation en-
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Figure 5.10: Exemple de croisement entre deux arbres. Le sous-arbre dont
la racine est le noeud 2 est interchangé avec le sous-arbre dont la racine est
le noeud 12.

visagées. Cet avantage est malheureusement contrebalancé par un besoin
accru en temps de calcul pour converger éventuellement vers une solution

intéressante.

De plus, il devient difficile d’envisager la capacité® d’une population de regles

5Dans le sens ot nous I’avons décrit au chapitre 4.
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MUTATION

Figure 5.11: Exemple de mutation entre deux arbres. Le sous-arbre dont la
racine est le noeud 2 est changé par un nouveau sous-arbre dont la racine
est le noeud 6.

d’apprentissage ainsi créées. On imagine ainsi aisément qu’a force de croise-
ments et de mutations, les individus, quoique de taille initiale circonscrite,
peuvent atteindre des tailles énormes (a moins d’empécher par un systeme
de pénalité la formation d’individus de grande taille). N’oublions pas en effet
que plus la taille de la regle est grande, plus sa capacité augmente, et plus

I’erreur de généralisation pourrait s’aggraver.

Pour les expériences décrites au chapitre 6, nous avons utilisé la programma-
tion génétique sans miseaupoint particuliere. Les opérateurs de croisement
et de mutation sont exactement ceux décrits ici. Afin de controler la capa-
cité des regles engendrées, nous avons simplement empéché la formation de

regles ayant plus de 40 parametres différents.






Chapitre 6

Expérimentation

fin de démontrer la réalisabilité d’'une méthode permettant I’optimisa-
tion de regles d’apprentissage paramétriques, nous avons effectué plu-
sieurs expériences dans des domaines variés, en utilisant différentes formes
de regles d’apprentissage et différentes méthodes d’optimisation. Le présent
chapitre décrit trois séries d’expériences distinctes. On peut aussi retrouver

la description et les résultats de ces expériences dans [11, 10, 8, 7, 9].

Pour la premiere série d’expériences, nous avons choisi un cadre biologique en
utilisant une regle d’apprentissage paramétrique biologiquement plausible: il
s e 1y : o : N .
s’agit d’expériences traitant le conditionnement classique. La deuxieme série
d’expériences concerne des taches booléennes. Il s’agit alors de vérifier si
I’on peut utiliser une regle d’apprentissage biologiquement plausible pour
résoudre des taches difficiles. Enfin, la troisieme série d’expériences, sur des
taches de classification, a pour but de vérifier si les aspects théoriques de
généralisation des regles d’apprentissage paramétriques sont en accord avec

la théorie sur la capacité décrite au chapitre 4.
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6.1 Conditionnement classique

Dans cette série d’expériences, nous avons tenté de découvrir une regle d’ap-
prentissage capable de reproduire certains phénomenes de conditionnement
classique chez I'animal. Ces phénomenes, d’abord décrits par Pavlov ([47])
ont été depuis tres étudiés et plusieurs modeles descriptifs existent. Pour nos

expériences, nous utilisons le modele décrit par Hawkins [27].

6.1.1 Description du probleme

On distingue deux sortes de stimuli pouvant provoquer une réaction chez un

animal:

e Les stimuli inconditionnels qui provoquent a tout coup une réaction
chez I’animal (par exemple, si I’on observe la salivation chez le chien, le

fait de lui présenter un plat de nourriture le fera saliver a tout coup).

e Les stimuli conditionnels qui, & moins d’étre conditionnés comme
nous le verrons plus tard, produisent généralement une faible réaction
de la part de 'animal (en reprenant I’exemple du chien, le fait d’allumer

une lumiere ne fait pas particulierement saliver le chien).

Les phénomenes de conditionnement que nous avons étudiés et cherché a

reproduire sont les suivants:

e L’habituation: initialement, un stimulus conditionnel SC; (par

exemple, une lumiere rouge) produit une réponse faible sur ’animal
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(par exemple, ce dernier salive un peu). En présentant de facon répéti-
tive SC1, la réponse de ’animal devient de plus en plus faible (celui-ci

s’habitue et tend a ne plus tenir compte du stimulus).

e Le conditionnement: on fait suivre un stimulus conditionnel SC; par
un stimulus inconditionnel ST (par exemple, une lumiere rouge suivie
d’un plat de nourriture). La réponse a SC; augmente graduellement
(I’animal salive avant de voir la nourriture, des que la lumiere rouge

s’allume).

e Le blocage: apres le conditionnement de SCy, on présente de facon
répétitive a I’animal le stimulus conditionnel SCy simultanément avec
un second stimulus conditionnel SC; (par exemple, une lumiere verte),
le tout suivi d’un stimulus inconditionnel S/. Dans ce cas, SCy ne
devient pas conditionné (I’animal ne salivera pas a la seule présentation

de la lumiere verte).

e Le conditionnement de second ordre: apres le conditionnement
de SC4, on peut conditionner SCy en présentant a l'organisme SC,
suivi de SC; (I'animal commence a saliver en voyant la lumiere verte,
sachant qu’elle est suivie de la lumiere rouge, elle-méme suivie de la

nourriture). SC3 est alors conditionné par SC;.

e L’extinction: apres le conditionnement de SCy, une présentation ré-
pétée de SC; non suivie de ST réduira la réponse de ’animal a son
niveau original (si on ne fournit plus de nourriture apres la lumiere

rouge, I'animal tend a moins saliver avec le temps).

Hawkins décrit dans [28, 27] un réseau de neurones biologique simple ob-
servé dans un mollusque nommé Aplysia. Ce réseau de quelques neurones
est capable de reproduire les 5 phénomenes de conditionnement décrits pré-

cédemment. Hawkins propose plusieurs mécanismes d’apprentissage pour
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expliquer les phénomenes observés. Nous nous proposons de trouver une
regle d’apprentissage capable de reproduire de facon analogue a I’Aplysia
les phénomenes de conditionnement classique (et donc, de trouver les poids

optimaux du réseau de neurones pour reproduire les 5 phénomenes).

Légende

connexion modulatrice
synapse inhibitrice
synapse excitatrice
synapse a poids fixe
synapse a poids varia
neuromodulateur
connexion avec délai

Figure 6.1: Architecture d’un réseau de neurones pour le conditionnement
classique, inspiré des observations de Hawkins sur 1I’Aplysia. Les neurones
SCy, SCy et ST représentent des stimuli, le neurone moteur N M représente
la sortie du réseau, alors que le neurone facilitateur N F module les connex-
ions aboutissant au neurone N M. Cette architecture représente réellement
une partie du circuit neuronal de I’ Aplysia.

La figure 6.1 reproduit 1’architecture du réseau de neurones de 1’Aplysia tel
que décrit par Hawkins, que nous utiliserons aussi pour nos expériences.
Dans ce réseau les neurones SC et SC; représentent des stimuli condition-
nels, le neurone ST est un stimulus inconditionnel, le neurone NF' est un
neurone facilitateur qui module les connections du neurone moteur N M, qui
représente la réponse de 1’animal aux divers stimuli. Les stimuli influencent
le neurone moteur (par des connexions vers NM) et ces connexions sont

elles-mémes influencées (ou modulées) par le neurone facilitateur qui, grace
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aux connexions a délai arrivant a lui, peut tenir compte notamment de deux
états consécutifs du systeme (par exemple le fait que SC; soit actif au temps

t et ST actif au temps ¢ + 1).

6.1.2 Forme de la regle d’apprentissage

Pour résoudre les 5 taches de conditionnement, nous avons choisi une forme
de regle d’apprentissage simple, utilisant les 4 variables locales disponibles
a toute connexion (i,7): la valeur de sortie du neurone présynaptique y(z),
l’activité du neurone postsynaptique z(7), la valeur de sortie du neurone
modulateur (facilitateur) y (mod(7)), ainsi que la valeur de la connexion

w(t, 7). Il s’agit de la regle décrite a la section 3.4 par I’équation (3.2):

Aw(i,) = b+ 01 y(i) + 02 2(7) + s y(mod(§)) + (6.1)

01y(j) y(mod(j)) + 05 y(2) ©(j) + s y(i) w(z, j)

Comme il est mentionné a la section 3.4, cette regle, qui ne contient que 7
parametres, est construite en utilisant des connaissances biologiques a prior:

afin de réduire sa capacité.

6.1.3 Représentation des données

Chaque tache de conditionnement peut étre prise séparément pour construire

une séquence de tuples correspondant a la tache (telle que décrite par Haw-
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kins). Chaque tuple (SCy, SC3, S1,d) correspond a la réponse désirée d lors

de la présentation des stimuli SCy, SCy et ST. La figure 6.2 donne un exemple

d’une partie d’une telle séquence permettant de modéliser la tache de condi-

tionnement. Dans cette séquence, la colonne SC5 a été volontairement omise,

car inutile pour la tache de conditionnement.

Stimulus
conditionel
SC

Stimulus
inconditionnel
S

o — O O b O O B O O Bk

Réponse
désirée
d

0.95 —»

0.25

0.25

0.95
0.25

0.43

0.95
0.25

0.62

0.95
0.25

La présentation de Sl ¢
traine toujours une repor
forte de l'organisme

SC est conditionné par

se

Figure 6.2: Représentation de la tache de conditionnement par une séquence
pour chaque stimuli (dans ce cas, SC; et ST). La vraie séquence utilisée pour
les expériences est bien plus longue et plus graduelle, car il faut plus de trois
présentations de SC suivi de ST pour conditionner SCj.

Ainsi, on peut y voir qu’a mesure que la séquence progresse, la réponse dési-

rée lors de la présentation du stimulus conditionnel SC; augmente (passant

de 0.25 & 0.43 a 0.62), tel que le stipule 'observation chez I’animal.



85

6.1.4 Méthode d’optimisation utilisée

Pour cette expérience, seule la descente du gradient fut utilisée. De plus, le
réseau de neurones étant assez petit, la méthode décrite a la section 5.1.1
pour calculer le gradient par rétropropagation de I'erreur a travers un réseau

de neurones élargi a été choisie.

Le cout minimisé est alors celui utilisé dans I'algorithme de la retropropa-
gation de 'erreur: le critére des moindres carrés. On fournit au réseau une
séquence de tuples (SCy,SC3, SI,d) ou d représente la sortie désirée, soit
la réponse de ’animal a la présentation d’un ou plusieurs des stimuli SC7,
SCy, et SI (voir figure 6.2). Ainsi, pour obtenir une regle d’apprentissage
pour résoudre la tache de conditionnement, le réseau de neurones élargi (in-
tégrant le réseau de la figure 6.1 et celui de la figure 5.3) minimise alors le

cout suivant:

1
Eeona = 3 Z (dNM - yNM)2 (62)

2 cond

ou dyp représente la réponse désirée pour un tuple donné, et yyas la réponse

obtenue au neurone N M.

Pour trouver une regle d’apprentissage capable de résoudre les 5 taches de
conditionnement classique, le réseau de neurones doit alors étre entrainé
simultanément sur les 5 séquences correspondantes'. Le coiit & minimiser

est donc en fait la somme des cotts des 5 séquences:

Eglobal = Ehabituation + Econd + Eblocage + EcondQ‘ior’dr’e + Eewtinction (63)

'Le réseau étant récurrent, il est entrainé par rétropropagation de l’erreur dans le
temps [51].
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De plus, une regle pourrait étre jugée satisfaisante méme si le cout obtenu
(6.3) n’atteint pas 0. C’est en effet ’aspect qualitatif des courbes que nous
tentons de reproduire. Les phénomenes de conditionnement observés d’un
animal a ’autre varient généralement quant a la durée du phénomene. Ainsi,
le temps de conditionnement devient moins important que le simple fait que

P’animal ait effectivement été conditionné.

6.1.5 Résultats

En initialisant les parametres de la régle d’apprentissage (les ;) a des va-
leurs aléatoires dans l'intervalle [—1,1], puis en appliquant ’algorithme de
la rétropropagation de I’erreur pour effectuer une descente du gradient sur
les parametres de la regle, nous avons pu trouver un ensemble § tel que les
5 phénomenes de conditionnement puissent étre appris avec une regle de la
forme de (6.1) et un réseau de neurones tel que celui de la figure 6.1 initialisé
avec des poids aléatoires (dans l'intervalle [—1,1]). La regle trouvée est la

suivante:

Aw(i,j) = 0.098 +0.019 y(i) — 0.089 z(j) + 0.197 y(mod(j)) +  (6.4)

0.293 y(7) y(mod(j)) + 0.527 y(i) x(j) — 0.419 y(2) w(z, j)

On remarque que les poids les plus élevés (en valeur absolue) sont ceux mo-
dulant les groupes inspirés de Hebb, Hawkins et Gluck. Une analyse complete
de ce résultat n’est cependant pas facile et pourrait étre réalisée dans des

travaux futurs.
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Figure 6.3: Evolution de lefficacité de la regle d’apprentissage pendant ’op-
timisation de ses parametres.

La figure 6.3 montre I’évolution du cout (tel que défini par I’équation (6.3))

lors de l'optimisation des parametres de la regle d’apprentissage. Ainsi, le

cout initial est tres élevé (n’apparait pas sur la figure), mais des les pre-

mieres itérations, le cotit diminue graduellement jusqu’a obtenir une valeur

acceptable. Apres 850 itérations?, I'algorithme de la rétropropagation at-

teint un plateau et le colit ne descend a peu pres plus. La figure 6.4 montre

les 5 taches de conditionnement telles qu’apprises par notre nouvelle regle

d’apprentissage, comparées a celles observées par Hawkins.

6.1.6 Discussion

On remarque sur la figure 6.4 que les courbes désirées et obtenues ne sont pas

toujours superposées (surtout la courbe du conditionnement), mais comme

2Quelques minutes de temps calcul sur un Sparc 2.
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Figure 6.4: Comparaison des résultats obtenus par la regle d’apprentissage
et du comportement dsiré, basé sur des résultats qualitatifs fournis par
Hawkins sur I’Aplysia. Dans chaque graphique, 'ordonn€e représente 1’ac-
tivité du neurone de sortie N M, alors que 'abscisse reprsente la durée
temporelle nécessaire pour observerle phénomene de conditionnement

nous l’avons déja mentionne, le principal est de tenir compte du fait que
lorsque la réponse doit augmenter dans le temps, elle le fait, lorsqu’elle doit

diminuer, dle diminue, et lorsqu’elle doit rester stationnaire (pour le blo-
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cage), elle le reste. C’est donc dans ses grandes lignes que notre regle d’ap-
prentissage est capable d’apprendre les 5 phénomenes de conditionnement.
Rappelons que d’un animal a ’autre, les séquences temporelles sont plus ou
moins longues, ce qui peut expliquer que notre regle se comporte de facon
légerement différente des observations de Hawkins. Enfin, rappelons que la
regle trouvée est biologiquement plausible (méme si la méthode utilisée pour

la trouver, a savoir la rétropropagation de l’erreur, ne I’est pas).

6.2 Taches booléennes

La deuxieme série d’expériences, sur des taches (ou fonctions) booléennes a
deux variables, a pour but de vérifier s’il est possible, a I'intérieur d’un cadre
simplifié, de trouver une regle d’apprentissage pour réseaux de neurones avec
couches cachées. On cherche ainsi une regle d’apprentissage qui aborde le
probleme du credit assignment consistant a attribuer aux connexions des
couches inférieures leur part de ’erreur globale. Rappelons que la solution

la plus connue a ce probleme est la regle de la rétropropagation de I’erreur.

6.2.1 Description du probleme

Il y a en tout 16 fonctions booléennes a deux variables différentes. De ce
nombre, 14 sont linéairement séparables, et 2 sont linéairement non sépa-
rables. A cause de ces dernieres, et suivant les résultats de Minsky et Papert
([45]), le réseau de neurones minimal capable de résoudre I’ensemble des 16
fonctions booléennes doit posséder au moins un neurone caché. La figure 6.5

montre 'architecture d’un tel réseau.
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Sortie Sortie Erreur
Entree Entree

Figure 6.5: Architecture d’un réseau de neurones pouvant résoudre toutes
les taches booléennes, ainsi que sa transformation pour inclure une notion
locale de I’erreur par le biais de neurones modulateurs.

Afin de n’utiliser que des informations locales a chaque synapse pour calculer
le changement de poids, et comme le montre la figure 6.5, ’architecture est
modifiée pour ajouter un chemin de neurones allant dans le sens inverse, et
pouvant fournir a chaque connexion, par le biais de neurones modulateurs,

une notion de l'erreur globale du réseau.

6.2.2 Forme de la regle d’apprentissage

La modification de la structure du réseau présentée a la figure 6.5 permet

I'utilisation de la méme forme de regle d’apprentissage que celle utilisée
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pour les expériences de conditionnement et décrite a ’équation (3.2). Le
but de ces expériences est en effet de vérifier s’il est possible de résoudre
des taches relativement difficiles (nécessitant une couche cachée) en utilisant
une regle d’apprentissage biologiquement plausible, et construite a ’aide de
connaissances biologiques afin de réduire adéquatement la capacité de la

regle.

6.2.3 Représentation des données

Toute fonction booléenne a deux variables peut s’exprimer a 1’aide de quatre

vecteurs. Ainsi, le tableau 6.1 donne un exemple de la fonction OU.

(A[B[AVB]
0]1] |
00| 0
o 1
1 1

Tableau 6.1: Fonction booléenne OU: AV B.

On sait cependant que pour qu'un réseau de neurones apprenne, c’est-a-dire
trouve les poids solutionnant les quatre vecteurs, il a besoin d’un ensemble
d’apprentissage bien plus grand. Pour résoudre ce probleme, on peut par
exemple répéter plusieurs fois chacun des quatre vecteurs. Une autre solution
employée dans la littérature, et permettant d’accélérer ’apprentissage et
d’améliorer la généralisation consiste plutét a introduire du bruit dans les
vecteurs d’entrée. Ainsi, au lieu de présenter le vecteur d’entrée (0,1), on
pourra présenter un grand nombre de vecteurs (0 + Xo,1 + X1) ou X, et
X, sont des variables aléatoires normales centrées a 0 et dont la variance
influence la quantité de bruit que l'on désire injecter dans le systeme. On

s’assurera cependant que le bruit n’influence jamais le résultat de la fonction.
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Pour déterminer la taille de ’ensemble d’apprentissage, nous avons utilisé
le nombre de vecteurs nécessaires pour trouver des poids optimaux avec la
regle de la rétropropagation de l'erreur. Bien que cette taille varie selon les
parametres d’apprentissage utilisée, elle s’établie en moyenne a 800. Notre
ensemble d’apprentissage consistait donc, pour chaque fonction booléenne
a apprendre, par la présentation de 800 vecteurs bruités représentant les 4
vecteurs de base de la fonction. De plus, le nombre de fonctions booléennes
utilisées pour 'optimisation des parametres de la regle peut varier et affecte

comme nous allons le constater la qualité de la regle engendrée.

6.2.4 Méthodes d’optimisation utilisées

Deux méthodes d’optimisation ont été utilisées pour trouver une regle d’ap-
prentissage capable de résoudre tous les problemes booléens avec I'architec-
ture décrite a la figure 6.5: la descente du gradient et le recuit simulé. De
plus, pour une meilleure comparaison des résultats obtenus et pour vérifier
que des méthodes d’optimisation étaient vraiment nécessaires pour trouver
une bonne solution, une simple recherche aléatoire dans ’espace des solutions

a aussi été tentée.

Pour chaque méthode, le cotit a minimiser est le critere des moindres carrés,

calculé sur I'ensemble d’entrainement de chaque réseau de neurones:
1 2
Fyoor = 5 Z Z (dz,] - yh]) (65)
1€ fonctions jEvecteurs(i)

ou d;; représente la réponse désirée pour le vecteur d’entralnement j du

réseau de neurones chargé d’apprendre la fonction booléenne 7, et y; ; est la
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réponse effectivement obtenue par le réseau.

6.2.5 Résultats

Plusieurs expériences ont été réalisées, variant tantot la méthode d’optimi-
sation, tantot le nombre de fonctions booléennes utilisées pendant la phase

d’optimisation, ainsi que la nature des fonctions.

Pour chaque expérience, on choisit une méthode d’optimisation (dans ce cas
le recuit simulé ou la descente du gradient) et les fonctions booléennes utili-
sées pour 'optimisation des parametres de la regle d’apprentissage. On choi-
sit ensuite aléatoirement dans l'intervalle [—1, 1] un ensemble de parametres

initiaux de la regle d’apprentissage, et on lance la procédure d’optimisation.

Chaque itération de la procédure d’optimisation suit alors les étapes sui-

vantes:

1. T'initialisation aléatoire des poids des réseaux de neurones dans 'inter-

valle [—1, 1],

2. la présentation, pour chaque réseau de neurones de I’ensemble des 800
vecteurs d’apprentissage correspondant a la fonction devant étre ap-

prise par le réseau,

3. la modification des parametres de la regle selon la méthode d’optimi-

sation utilisée.

Lorsque plusieurs taches booléennes sont utilisées pour 'optimisation de la

regle, les étapes 1 et 2 sont alors répétées pour chaque tache.
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Le tableau 6.2 décrit les résultats obtenus pour ’ensemble des expériences
réalisées. La colonne nombre d’étapes nécessaires représente le nombre
d’étapes d’optimisation nécessaires pour trouver une regle d’apprentissage
capable de résoudre I'ensemble des taches soumises pendant la phase d’op-
timisation. La colonne généralisation stipule quant a elle si la regle ainsi
trouvée peut résoudre ’ensemble des taches linéairement séparables (L.S)

ainsi que ’ensemble des taches linéairement non séparables (LNS).

nombre type nombre généralisation méthode sensible a
de taches | de taches d’étapes (nouvelles taches) | utilisée | D'initialisation
nécessaires | LS LNS

1 LS 3 oul non descente

1 LNS 15 oul non du oui

4 LS ) oui non gradient

5 4LS, 1LNS 100 oui oui

1 LS 100 oui non recuit

1 LNS 1000 oui non simulé non

5 4LS, 1LNS 24000 oui oui

Tableau 6.2: Sommaire des résultats obtenus avec les expériences sur des
fonctions booléennes. Dans ce tableau, LS signifie une tache linéairement
séparable, alors que LN S signifie une tache linéairement non séparable.

6.2.6 Discussion

Premiere constatation en regardant le tableau 6.2: il est effectivement pos-
sible de trouver une regle d’apprentissage capable de résoudre des taches
linéairement non séparables, regle donc meilleure que les premieres regles
d’apprentissage des années 60 critiquées par Minsky et Papert. La meilleure

regle trouvée (par recuit simulé) est la suivante:

Aw(i,j) = —0.998 4 0.866 y(i) + 0.493 z(5) + 0.801 y(mod(j)) + (6.6)

1.464 y(j) y(mod(3)) — 0.197 y(z) x(5) + 0.143 y(7) w(z,J)
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On remarque notamment que le terme modulant y(j) y(mod(j)) est plus
élevé que les autres. Une analyse plus complete pourrait étre réalisée dans

des travaux futurs.

De plus, on remarque que plus le nombre de taches utilisées pour 'optimi-
sation de la regle augmente, plus le nombre d’étapes pour trouver les bons
parametres augmente, et meilleure est la généralisation de la regle sur les
autres taches de méme complexité ou de complexité inférieure. Aussi, la
regle ne généralise pas sur des fonctions plus complexes que celles utilisées

pendant I'apprentissage®.

Enfin, une premiere comparaison entre deux méthodes d’optimisation nous
montre premierement que les deux méthodes sont capables de trouver des
regles d’apprentissage satisfaisantes, mais que la descente du gradient est
bien plus rapide que le recuit simulé?. Cependant, il a fallu reprendre plu-
sieurs fois les expériences utilisant la descente du gradient, cette derniere
étant tres sensible au minima locaux, et donc a l'initialisation des para-

metres de la regle d’apprentissage.

Pour vérifier qu’il était nécessaire d’utiliser une méthode d’optimisation pour
trouver un ensemble satisfaisant de parametres pour une regle d’apprentis-
sage, nous avons aussi essay€ une recherche aléatoire dans ’espace des solu-
tions. Apres 50000 tentatives aléatoires dans [—1,1]7, la meilleure solution
trouvée par cette méthode n’était capable de résoudre aucune tache boo-
léenne a deux variables et linéairement non séparable. Il en ressort donc que

I’espace des regles d’apprentissage est trop large pour étre exploré par une

3Des expériences plus poussées sur la généralisation des régles d’apprentissage para-
métriques sont présentées a la section 6.3.

4Les expériences avec la descente du gradient s’effectuaient en moins d’une heure alors
que celles avec le recuit simulé prenaient souvent prés d’une journée de temps calcul sur
un Sparc 2.
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simple recherche aléatoire, alors que le nombre de regles pouvant donner
lieu a un apprentissage est probablement tres petit. Il est donc nécessaire
d’utiliser des méthodes d’optimisation sophistiquées. De plus comme nous
le verrons dans la prochaine section, cet espace semble non lisse et truffé de

minima locaux.

6.3 Taches de classification

La troisieme série d’expériences, réalisée sur un ensemble de taches de clas-
sification bi-dimensionnelle, a pour buts d’une part de comparer diverses
méthodes d’optimisation appliquées au probleme de la recherche d’une regle
d’apprentissage, et d’autre part de vérifier expérimentalement certains as-
pects de la théorie sur la capacité des regles d’apprentissage paramétriques,

telle que présentée au chapitre 4.

6.3.1 Description du probleme

Le probleme général de classification ([19]) consiste & établir une correspon-
dance entre un ensemble de vecteurs V et un ensemble de classes C. On
cherche donc une fonction f:V — C,ou ¥V C R" est 'ensemble des vecteurs
a n dimensions a classifier, et C est ’ensemble des classes possibles. Plusieurs
problemes peuvent étre exprimés sous cette forme. Ainsi, celui de la recon-
naissance de caracteres consiste a déterminer a quelle lettre (la classe) de

I’alphabet (C) correspond un ensemble de points sur une matrice (un vecteur

de V).
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En simplifiant le probleme pour des vecteurs de deux dimensions a sé-
parer en deux classes distinctes, on peut l'exprimer formellement comme
suit. Soit I'ensemble des classes C = {Co,C1} et soient les deux en-
sembles de vecteurs Vo = {v € IR*|v est un vecteur de la classe Co} et
Vi = {v € R*v est un vecteur de la classe C;}. Alors, la tache de classi-
fication consiste, apres apprentissage, a déterminer adéquatement la classe

C; €C (ou i€ {0,1}) d'un vecteur quelconque v € (Vo U Vy)®.

On peut résoudre ce probleme en entrainant un réseau de neurones a l’aide
d’une regle d’apprentissage, par la présentation successive et supervisée de

vecteurs v € (Vo U Vy).

Les figures 6.6 et 6.7 montrent deux exemples de taches de classification
bi-dimensionnelle. Le premier est un exemple de tache linéairement sépa-
rable (qui peut donc étre résolu avec un réseau de neurones sans couche
cachée), et le second un exemple de tache linéairement non séparable (et
donc plus difficile que le premier et nécessitant au moins une couche cachée

de neurones).

6.3.2 Méthodes d’optimisation utilisées

Un des buts de cette série d’expériences étant de comparer différentes mé-
thodes d’optimisation entre elles, toutes les méthodes décrites au chapitre
5 furent essayées: la descente du gradient, le recuit simulé, les algorithmes

génétiques ainsi que la programmation génétique.

51l est possible qu’un vecteur donné v appartienne a la fois & Cy et €. En d’autres
termes, il est possible que Cy N C; # 0. En ce cas, il devient évidemment impossible de
résoudre la tache exactement. Il s’agit alors plutot de minimiser I’erreur.
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Figure 6.6: Exemple de tache de classification linéairement séparable. On
peut tracer une ligne entre les <& et les +.
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Figure 6.7: Exemple de tache de classification linéairement non séparable.
On ne peut tracer de ligne séparant les < des +.

Pour chaque méthode, le nombre maximum d’itérations® fut fixé a 50000,

sauf pour la programmation génétique qui, prenant plus de temps pour 1’éva-

5Une itération équivaut & 1’évaluation d’une solution. Ainsi, avec les méthodes géné-
tiques, une itération correspond a un individu et non & une génération.
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luation d’un individu?, fut limitée & 10000 itérations. Les solutions initiales

étaient toujours choisies aléatoirement.

Pour les algorithmes génétiques, une solution (un ensemble de parametres)
est codé comme une séquence de bits, et les opérateurs de mutation et croi-
sement utilisés sont ceux décrits a la section 5.3. Pour la programmation
génétique, une solution est codée sous la forme d’un arbre représentant la
fonction, ou les noeud sont des opérateurs (dans ce cas-ci, I'addition et la
multiplication), et les feuilles sont des parametres (nombre réel) ou des va-
riables. De plus, la profondeur des arbres générés est limitée afin d’empécher
la création d’arbres trop grands. Pour les deux méthodes génétiques, aucune

mise au point particuliere n’a été effectuée.

Le colt £ a minimiser par ces méthodes représente le pourcentage moyen

de vecteurs mal classifiés sur ’ensemble des taches:

> dg
Jj€v(d)
2| o

E= T (6.7)

ou T est I'ensemble des taches sur lequel on calcule Ierreur, v(7) est Ien-
semble des vecteurs définissant la tache i, s; ; est la classe (Cy ou C) obtenue
par la regle sur le vecteur j de la tache ¢, alors que d; ; est la classe dési-
di j

rée pour le méme vecteur. Enfin, Js;

s.7 vaut 1 lorsque s;; = d;;, et vaut 0

autrement®.

Ce cout fut préféré a celui des moindres carrés parce qu’il donne une

“L’implantation en LISP plutot qu’en C augmente le temps de calcul.
8En pratique, s; ; et d; ; étant deux nombres réels, on ne vérifie pas I’égalité stricte
mais simplement si la différence est plus petite qu’un seuil donné.
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meilleure idée de la performance de la regle lorsqu’appliqué a des taches
de classification (par opposition aux taches de régression ou I'on doit utiliser

les moindres carrés)9.

6.3.3 Forme de la regle d’apprentissage

Les deux regles d’apprentissage paramétriques utilisées sont celles décrites

au chapitre 3 par les équations (3.2) et (3.3).

Pour les expériences utilisant la programmation génétique comme méthode
d’optimisation, il n’est pas nécessaire de fournir une forme fixe de regle
d’apprentissage; il suffit de choisir les variables locales pouvant affecter le
changement de poids, ainsi que les opérateurs pouvant étre utilisés par la
regle. Nous avons choisi les mémes variables que pour les regles décrites par
les équations (3.2) et (3.3), et les seuls opérateurs utilisés furent I’addition
et la multiplication. La seule contrainte supplémentaire fut de borner su-
périeurement la capacité du systeme, c’est-a-dire le nombre maximum de
parametres permis pour la construction de nouvelles regles. Cette borne fut
fixée a 40, mais comme nous le verrons plus loin, les meilleures regles trou-

vées utilisaient moins de 10 parametres.

9Cependant, cette fonction de coiit n’étant pas différentiable, elle ne peut étre utilisée
avec la descente du gradient. Dans ce cas, on utilise alors le le critére des moindres carrés.
Cependant, comme nous le verrons ultérieurement, les expériences utilisant la descente du
gradient n’ayant donné aucun résultat concluant, on s’en tiendra exclusivement au cout
décrit par ’équation (6.7).
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6.3.4 Résultats

Plusieurs expériences ont été réalisées et sont présentées dans leur intégralité
a ’annexe C. Dans cette section nous illustrons plutot, a 1’aide de quelques
uns des résultats obtenus, les conséquences les plus importantes. Nous vé-
rifions principalement si les expériences se conforment a ’équation (4.1) du

chapitre 4.

La premiere expérience consistait a vérifier si le nombre de taches utilisées

e e . : o ; .
pour l'optimisation des parametres influencait réellement I'erreur de géné-
ralisation de la regle. La figure 6.8 résume plusieurs expériences utilisant la
meéme méthode d’optimisation et le meéme type de taches; seul le nombre
de taches varie. On peut y voir qu’effectivement, pour une capacité donnée
et fixe, plus le nombre de taches augmente, plus 'erreur de généralisation

diminue, tel que le prévoit la théorie.

La deuxieme expérience consistait a vérifier si le type de taches utilisées
pour l'optimisation des parametres influence la généralisation de la regle.
La figure 6.9 illustre les résultats obtenus. On y remarque que lorsque la
regle est optimisée avec des taches linéairement séparables (LS), I'erreur de
généralisation sur des taches linéairement séparables et non séparables reste
assez élevée indépendamment du nombre de taches utilisées pour 'optimisa-
tion des parametres. Cependant, si l'on utilise plutot des taches linéairement
non séparables (et donc plus difficiles) pour 'optimisation des parametres,
on remarque que l'erreur de généralisation diminue avec l'augmentation du
nombre de taches, tel que le spécifie I’équation (4.1). Cela suggere d’utiliser
pour l'optimisation de la régle des taches représentatives de 'ensemble des
taches sur laquelle elle sera utilisée, de facon a ne pas spécialiser la regle sur

des taches trop simples.
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Figure 6.8: Exemple de I’évolution de I'erreur de généralisation (E,e,rs) en
fonction du nombre de taches utilisées pendant 'optimisation de la regle.
Dans cet exemple, on a utilisé les algorithmes génétiques comme méth-
ode d’optimisation avec une regle ayant 7 parametres. Les taches sont
linéairement séparables.

Dans la troisieme expérience (figure 6.10), on tente de vérifier si la capacité
de la regle d’apprentissage paramétrique influence son erreur de généralisa-
tion. Pour cette expérience, deux regles sont comparées; il s’agit des regles
décrites par les équations (3.2) et (3.3), qui ont respectivement 7 et 16 pa-
rametres (on peut considérer que la capacité varie en fonction de ce nombre
de parametres). Nous constatons que lorsque le nombre de taches utilisées
pour 'optimisation est trop petit, la regle ayant la plus petite capacité est
meilleure que l'autre, mais cet avantage diminue avec 'augmentation du
nombre de taches. Ceci est une fois de plus en accord avec 1’équation (4.1).

On atteint ensuite un plateau critique, tel que le stipule ’équation (4.1).

Enfin, il peut étre intéressant de comparer différentes méthodes d’optimisa-
tion entre elles, lorsqu’utilisée pour 'optimisation d’une regle d’apprentis-

sage. La figure 6.11 compare trois méthodes d’optimisation: les algorithmes
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Figure 6.9: Exemple de ’évolution de 'erreur de généralisation en fonction
de la difficulté des taches utilisées pendant 'optimisation de la regle. Dans
cet exemple, on a utilisé les algorithmes génétiques comme méthode
d’optimisation et la regle avait 7 parametres. E(LS),., représente I'erreur
de généralisation lorsque la regle est optimisée sur des taches linéairement
séparables, alors que E(LNS),e, représente I’erreur de généralisation lorsque
la regle est optimisée sur des taches linéairement non séparables.

génétiques (ag), le recuit simulé (rs) et la programmation génétique (pg)*.

On remarque que la méthode d’optimisation n’influence finalement que tres
peu le résultat final. Notons tout de méme que la programmation géné-
tique offre de meilleurs résultats dans I'ensemble (pourtant, cette méthode,
implantée en LISP et donc plus lente pour 1’évaluation d’un individu, béné-

ficiait de moins d’itérations pour optimiser les parametres).

Finalement, la figure 6.12 montre un exemple de I’évolution de I'erreur d’op-
timisation (et non 'erreur de généralisation) pendant l'optimisation d’une
regle d’apprentissage. On y voit qu’au début du processus, 1’erreur obte-

nue sur 'apprentissage des taches choisies est élevée, mais qu’elle diminue

10La descente du gradient fut trop sensible aux minima locaux pour fournir des rensei-
gnements suffisamment intéressant pour étre consignés.
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Figure 6.10: Exemple de I’évolution de I'erreur de généralisation en fonction
de la capacité de la regle utilisée pour 'optimisation. Dans cet exemple, on a
utilisé les algorithmes génétiques comme méthode d’optimisation et les
taches étaient linéairement séparables. F(7),..s est I'erreur de général-
isation d’une regle ayant 7 parametres alors que F(16),.,15 est Uerreur de
généralisation d’une regle ayant 16 parametres.

rapidement avec le nombre d’itérations.

6.3.5 Inclusion de la rétropropagation de l’erreur

dans ’espace des regles

Dans cette section, nous décrivons une nouvelle série d’expériences (aussi
détaillée a l'annexe C) qui consistait a modifier 'espace des regles d’ap-
prentissage paramétrique pour y inclure la regle de la rétropropagation de
I’erreur. Rappelons que pour toutes les expériences décrites précédemment,
nous avions contraint l’espace des regles a un sous-espace de regles biolo-
giquement plausibles (voir la figure 3.2). Cette contrainte éliminait la regle

de la rétropropagation de l’erreur de ’espace des regles envisageables par
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Figure 6.11: Exemple de I’évolution de ’erreur de généralisation en fonction
de la méthode d’optimisation utilisée. Dans cet exemple, les taches sont
linéairement séparables et la regle utilisée a 7 parametres. Ici, F(ag)gen
représente ’erreur de généralisation atteinte avec les algorithmes génétiques,
E(rs)gen Verreur de généralisation atteinte avec le recuit simulé, et E(pg),en
I’erreur de généralisation atteinte avec la programmation génétique.

optimisation.

L’annexe B décrit une méthode permettant de construire une classe de regles

d’apprentissage qui inclue la regle de la rétropropagation de ’erreur!!.

Le but de ces nouvelles expériences consiste a vérifier si la regle de la ré-
tropropagation de l’erreur est, comme on pourrait le penser, un minimum
global dans cet espace de regles d’apprentissage, c’est-a-dire que c’est effec-
tivement la meilleure de ces regles, indépendamment du type de taches et

des contraintes de temps.

Nous avons donc comparé les meilleures regles d’apprentissage trouvées par

chaque méthode d’optimisation a la regle de la rétropropagation de ’er-

1] existe plusieurs méthodes permettant d’arriver a cette solution; ’annexe B décrit
I'une d’elles.
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Figure 6.12: Exemple de I’évolution de l'erreur d’optimisation en fonction
du nombre d’itérations pendant l'optimisation d’une regle d’apprentissage.
Dans cet exemple, la méthode d’optimisation utilisée est le recuit simulé
et la regle a 7 parametres.

reur. Sur la figure 6.13, on montre I’erreur moyenne obtenue sur I’ensemble
des taches (linéairement séparables et non séparables) par la meilleure regle
trouvée par chaque combinaison (méthode d’optimisation, forme de la regle).
On voit que la regle de la rétropropagation de l’erreur fournit bien str un
résultat constant (qui ne varie pas en fonction du nombre de taches utilisées
pour 'optimisation de la regle puisqu’elle n’est pas optimisée mais bien fixe),
mais elle n’est pas toujours la meilleure. Au contraire, la regle trouvée par
programmation génétique dans un espace de regles qui incluait la regle de

la rétropropagation de l'erreur est légerement meilleure.

Cette regle est décrite par 1’équation suivante:

Aw(i, j) = y(i) - y(mod(7)) - [f' (2(7)]" (6.8)
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Figure 6.13: Comparaison des meilleures regles d’apprentissage trouvées avec
différentes méthodes d’optimisation et rapprochement avec la méthode de
la rétropropagation de l'erreur. E(ag,7) est I’erreur obtenue avec les algo-
rithmes génétiques sur une regle de 7 parametres, F(pg) est I'erreur obtenue
avec la programmation génétique, E(pg, BP) est l'erreur obtenue avec la
programmation génétique en incluant la regle de la rétropropagation de ’er-
reur dans I'espace des regles, et E(BP) est I’erreur obtenue par la regle de
la rétropropagation de l’erreur.

alors que la regle de la rétropropagation de l'erreur pourrait étre décrite,

dans le contexte actuel'?, par:

Aw(i,§) = y(i) - y(mod(j)) - '(2(7)) (6.9)

Dans les deux cas, y(¢) représente ’activité du neurone présynaptique,
y(mod(j)) représente l'activité du neurone modulant la connexion, et
f'(x(7)) représente la dérivée de la fonction d’activation du neurone j. La
seule différence entre les deux regles tient donc au fait que le terme f'(z(j))

soit plus important (puisque mis au cube) dans I’équation (6.8) que dans

12Voir ’annexe B pour une explication.



108

I’équation (6.9).

Par comparaison, la regle obtenue avec les algorithmes génétiques sur une
regle a 8 parametres incluant la regle de la rétropropagation de l’erreur dans
I’espace des regles (et qui donne aussi de meilleurs résultats que la regle de
la rétropropagation de I'erreur lorsque le nombre de taches est suffisant) est

la suivante:

Aw(i,j) = —0.547 +0.181 y(i) — 0.605 z(j) — 0.633 y(mod(j)) +
0.311 y(2) y(mod(j)) + 0.032 y(7) x(j) + 0.039 y(i) w(z, ) +

0.995 y(i) y(mod(5)) f'(x(7)) (6.10)

Notons dans cette regle la forte prépondérance du dernier parametre, mo-
dulant le groupe représentant la regle de la rétropropagation de I'erreur. On
remarque aussi que certains parametres sont beaucoup moins influents que
d’autres et il est probable que 'on pourrait réduire encore la capacité de
notre regle sans trop détériorer sa performance en éliminant par exemple
les deux avant-derniers parametres. Cependant, une interprétation plus pré-
cise de la valeur des parametres semble difficile et pourrait faire 'objet d’un

travail subséquent.

Finalement, a titre de vérification supplémentaire, nous avons testé la regle
de I’équation (6.8) sur deux autres types de problemes: des taches boo-
léennes, et une tache de reconnaissance de caracteres. Pour les taches boo-
léennes, nous avons utilisé la méme architecture de réseau de neurones (voir
figure 6.5). La nouvelle regle fut effectivement capable de résoudre toutes

les fonctions booléennes, linéairement séparables et non séparables. Ce ré-
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sultat n’est pas surprenant car I’ensemble des fonctions booléennes est un

sous-ensemble des taches de classification bi-dimensionnelle.

La tache de reconnaissance de caracteres (se limitant aux chiffres seulement)
consistait en un probleme de classification plus complexe dont I'espace d’en-
trée avait 7 dimensions et représentait la présence ou l’absence des 7 seg-
ments composant ’affichage indiqué a la figure 6.14. L’espace de sortie a
quant a lui 10 dimensions, une pour chaque chiffre. Le but du probleme
consiste donc a déterminer, pour un affichage donné, a quel chiffre il corres-
pond. Le réseau de neurones permettant de résoudre ce probleme possede
donc 7 neurones d’entrée, 10 neurones de sortie, et un certain nombre de
neurones cachés (dans notre cas, nous avons choisi d’en mettre 10). Ainsi,
nous avons pu tester notre nouvelle regle d’apprentissage sur un réseau de
neurones de taille différente et plus grande que celui utilisé pour 'optimi-
sation des parametres. [’apprentissage consistait en la présentation de 1000
vecteurs d’entrées, et ’ensemble de test comportait 100 autres vecteurs. Les
vecteurs étaient bruités pour faciliter la généralisation. Le résultat est éton-
nant: la nouvelle regle d’apprentissage a pu résoudre le probleme sans aucune

erreur de généralisation.

AN

Figure 6.14: lllustration d’un afficheur a 7 segments.
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6.3.6 Discussion

A la lumiere des résultats obtenus a la section précédente, il est intéressant

de souligner les points suivants:

o Les expériences se conforment qualitativement a la théorie sur la ca-

pacité des regles d’apprentissage paramétriques.

L’espace des regles d’apprentissage semble étre truffé de minima lo-
caux car il fut impossible d’obtenir des résultats intéressants sur les
taches considérées avec une méthode d’optimisation locale comme la
descente du gradient. Pour s’en convaincre, nous avons décidé d’obser-
ver graphiquement une partie de ’espace des regles d’apprentissage.
Naturellement, nous avons di choisir, pour ce faire, de nous limiter
a observer seulement l'effet de la variation de deux parametres 6, ex-
primés en fonction de I'erreur de généralisation (les autres parametres
sont restés fixes aux valeurs prises dans 1’équation 6.10). La figure 6.15
montre cet espace. On remarque aisément qu’il est effectivement non
lisse et rempli de minima locaux. Dans ces conditions, il n’est donc pas
étonnant qu’une méthode d’optimisation locale comme la descente du

gradient ne puisse trouver de solution intéressante.

Il est possible de trouver par optimisation des regles d’apprentissage
meilleures que la regle de la rétropropagation de l’erreur, dans un
contexte donné et restreint. Cette derniere n’est donc pas toujours

le minimum global dans I'espace des regles d’apprentissage.

Mieux encore, la regle trouvée peut aussi servir pour résoudre des
taches de dimension supérieure (telles que I'affichage a 7 segments). Il
sera intéressant dans des travaux futurs d’examiner les limites précises

de la nouvelle regle.
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Figure 6.15: Espace des regles d’apprentissage. Dans cette figure, on montre
Perreur de généralisation (axe vertical) en fonction de la valeur de deux des
parametres de la regle décrite a 1’équation (6.10). Ces deux parametres (6;
et 04) prennent des valeurs comprises entre -1 et 1. Les autres parametres
prennent les valeurs de I’équation (6.10).

e De plus, une analyse plus poussée de I’espace des parametres des regles
d’apprentissage paramétriques devrait nous permettre par exemple de
déterminer I'importance relative de chaque parametre et vérifier si les
performance d’une regle donnée sont sensibles a la valeur exacte de tous
les parametres (ce qui semble le cas pour certains). Cela nous mene a
penser qu’afin d’éliminer des parametres inutiles, il serait intéressant
d’ajouter une contrainte sur I’envergure de chaque parametre pendant

la phase d’optimisation.






Chapitre 7

Conclusion

D ans cette these, nous avons proposé une nouvelle méthode pour la
recherche et 'optimisation de la regle d’apprentissage des réseaux de

neurones artificiels.

Pour faciliter la recherche, nous avons montré qu’il était préférable de cher-
cher une regle d’apprentissage spécialisée pour la résolution d’une classe res-
treinte et donnée de taches, plutot qu’une regle générale, capable de résoudre

n’importe quelle tache.

De plus, nous avons montré comment la théorie sur la capacité et la généra-
lisation des systemes d’apprentissage pouvait étre étendue et appliquée au
probleme du design de regles d’apprentissage paramétriques. Cette théorie
permet ainsi de relier 'erreur de généralisation que la regle pourra com-
mettre en pire cas sur de nouvelles taches, en fonction du nombre de taches

utilisées pour 'optimisation de ses parametres et de la complexité de la regle.
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Les expériences réalisées au chapitre 6 indiquent qu’il est effectivement pos-
sible de trouver, par optimisation des parametres, des regles d’apprentissage
capables de résoudre des problemes non-triviaux, tels que la séparation non

linéaire.

Une comparaison avec la regle de la rétropropagation de l'erreur, actuelle-
ment la regle la plus populaire et la plus performante, a montré qu’il existe
néanmoins de meilleures regles d’apprentissage lorsque le contexte (tels que
le nombre d’itérations et la classe des taches) est fixé. Plus encore, une regle
trouvée pour un contexte donné s’est avérée aussi efficace pour des taches
plus complexes. Une analyse plus profonde des regles trouvées reste donc a

faire.

Cependant, il faut noter que pour découvrir des regles d’apprentissage pou-
vant résoudre des problemes de grande taille, le temps de calcul devient
rapidement trop grand, du principalement a la lenteur des méthodes d’opti-

misation utilisées.

De plus, I'espace des parametres des regles d’apprentissage étant non lisse, il
est important d’utiliser des méthodes d’optimisation qui soient peu sensibles
aux minima locaux. Or, la méthode la plus rapide, la descente du gradient,
est justement une méthode locale et donc trop sensible aux minima locaux.
Il pourrait étre intéressant d’utiliser des méthodes du second degré pour
contraindre adéquatement ’espace des parametres [41], et donc accélérer
I’apprentissage. La méthode reste cependant sensible aux minima locaux
(mais étant plus rapide, on peut envisager de recommencer l'apprentissage

plusieurs fois pour se sortir des minima locaux).

Pour contourner le probleme de la lenteur des méthodes d’optimisation clas-

sique, on peut aussi par exemple réduire la classe des taches que la regle
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pourra résoudre (ce qui a pour effet de réduire le nombre de taches néces-
saires a la généralisation de la regle); dans le méme ordre d’idée, on peut
envisager d’optimiser la regle en utilisant des taches réduites en terme du

nombre d’itérations ou du nombre d’exemples représentant la tache.

L’expérience a de plus montré que 'utilisation de connaissances a-priori dans
le design de la regle d’apprentissage paramétrique était un facteur important.
Il sera intéressant ainsi de chercher a développer des regles d’apprentissage
spécialisées dans des classes de taches ou les regles actuelles éprouvent encore
de la difficulté, en utilisant le plus de connaissance possible sur ces taches
bl
pour le design de la regle. Enfin, on pourrait aussi envisager une optimisa-
tion conjointe de la regle d’apprentissage et de l'architecture du réseau de
neurones pour un probleme donné. Les mécanismes évolutifs nous suggerent
d’ailleurs un systeme qui modifierait dans le temps ses propres mécanismes
d’apprentissage et sa propre architecture en fonction de I'environnement

(c’est-a-dire des problemes a résoudre).

Finalement, le but de cette these n’était pas tellement de trouver nécessaire-
ment de nouvelles regles d’apprentissage meilleures que les regles actuelles,
mais plutot de suggérer une méthode pour explorer ’espace des regles d’ap-
prentissage. De plus, nous avons aussi soulevé I'idée qu’il sera plus facile
de trouver une regle d’apprentissage spécialisée pour un ensemble de taches
donné plutét qu’une regle générale capable d’apprendre n’importe quoi, ce
qui devrait, nous l'espérons, guider la recherche vers des solutions spécialisées

pour des problemes particuliers.
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Annexe A

Dérivation de la regle de la

rétropropagation de ’erreur

D ans cette annexe, nous montrons comment dériver les formules de la
section 2.4 qui dictent le changement de poids d’un réseau de neurones

entrainé par la regle de la rétropropagation de l’erreur.

A.1 Notation

Notons z.(j) 'état d’activation du neurone j a la présentation du vecteur
d’entrée e. De la méme facon, y.(7) est la sortie du neurone j, w.(z,7) le
poids de la connexion entre les neurones i et j, et d.(7) la valeur désirée du

neurone de sortie j.

De plus, notons source(j) I’ensemble des neurones connectés au neurone j,



dest(j) ’ensemble des neurones auxquels j se connecte, et sortie ’ensemble

des neurones de sortie.

A.2 Fonctionnement du systeme

Rappelons tout d’abord les équations de base régissant le fonctionnement

du réseau. La regle de propagation du réseau est la suivante:

re(j) = 2o weli,j) - ye(t) (A1)

1€ source(])

La fonction de sortie permet de calculer y.(7) en fonction de z.(j):

ve(s) = [ (ze(3)) (A.2)

Cette fonction doit étre continue, croissante, et dérivable. On utilise souvent

une fonction sigmoide telle que:

flz) = _ (A.3)

A.3 Dérivation du gradient

Comme tout systeme d’apprentissage supervisé, nous cherchons a faire évo-

luer le réseau de fagon a minimiser un cotut donné (£, ) pour chaque vecteur



d’entrée e. On utilise souvent le critere des moindres carrés:

Be=5 3 (de(j) —ye(3))” (A.4)

jEsortie

DO | =

On cherche alors a découvrir le gradient de E. par rapport aux poids du
réseau: % Pour plus de clarté, nous laisserons tomber les indices (e) dans
les équations qui viennent. Il suffit de se rappeler que le véritable gradient

est la somme des gradients obtenus pour chaque vecteur d’entrée e.

Par la regle de dérivation chainée, on sait que:

or _ oL dy(j)  9dx(y) (A.5)
w(i,g)  dy(y) 0x(j) Jw(i,j)
Or, par I"équation (A.1), on déduit que
dx(j) .
= y(i A,
(i) y(4) (A.6)

= f'(z(9)) (A7)

Si de plus, f est définie comme dans I’équation (A.3), alors, I’équation pré-

cédente devient:
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== (2(5)- (1= f(2(3))) (A.8)

Il ne reste alors qu’a calculer %. Lorsque j est un neurone de sortie, on le

trouve aisément a l’aide de ’équation (A.4):

=¥ 5__.ngg (A.10)

En combinant les équations précédentes, on trouve le gradient: (a) pour les

neurones j de sortie:

OF
duw(i, j)

= [(x(5) - (1= f(2(5))) - y(2) - (y(4) — d(5)) (A.11)

et (b) pour les neurones cachés:

avec calculé avec les équations (A.9) et (A.10).

9E
dy(k)

Finalement, pour effectuer la descente du gradient, il faut se déplacer dans



la direction opposée au gradient:

oE

Aw(i,j) = —¢ m

ou € est le pas de déplacement, aussi appelé le taux d’apprentissage.

(A.13)






Annexe B

Une regle paramétrique qui
englobe la regle de la

rétropropagation de ’erreur

D ans cette annexe, nous décrivons une regle d’apprentissage paramé-
trique utilisée notamment pour les expériences de classification du
chapitre 6 qui peut, en choisissant correctement les parametres et en te-
nant compte de contraintes strictes dans le choix de ’architecture du réseau
de neurones avec lequel la regle est utilisée, simuler le comportement de la

regle de la rétropropagation de l'erreur (décrite a I’annexe A).

Soit un réseau de neurones artificiels utilisant des neurones modulateurs
pour chaque connexion tel qu’illustré a la figure B.1 (ainsi la connexion
entre les neurones ¢ et j est modulée par le neurone k£ et de facon similaire,

la connexion entre les neurones k et [ est modulée par le neurone ), nous
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présentons ici une facon de simuler la regle de la rétropropagation de I’erreur

en utilisant les neurones modulateurs.

Propg&an o Rétropropagatioh
activations de l'erreur

A

/

-«

Figure B.1: Partie d’un réseau de neurone artificiel utilisant des neurones
modulateurs. Le neurone £ module la connexion 1 — j et le neurone : module
la connexion k — .

Rappelons tout d’abord que le changement de poids tel que dicté par la regle

de la rétropropagation de l’erreur est:

Aw(i,j) = —e-y(i) - f(2(5) - 53— (B.1)

ou Aw(z,7) est le changement de poids apporté a la connexion entre les
neurones 7 et j, € est une constante, y(z) est la valeur de sortie du neurone 1,

f'(x(7)) est la dérivée de la fonction d’activation utilisée au neurone j, F est

le colit que I'on veut minimiser (les moindres carrés) et %6) la dérivée de

ce cott par rapport a la valeur de sortie du neurone j. L’annexe A explique

plus en détails la provenance de cette formule.
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De plus, on sait que % varie selon que j soit un neurone de sortie ou un

neurone caché. Si c’est un neurone de sortie,

R y(j) — d(7) (B.2)

m = Z ay(u) w(]a u) (B3)

ou dest(j) est ’ensemble des neurones auxquels j se connecte, c’est-a-dire

que 825) est calculé récursivement en fonction des neurones situés en aval

de lui.

Or, si on regarde la valeur des neurones modulateurs selon 'architecture

proposée (figures 6.5 et B.1), on voit par exemple que

si 7 est un neurone de sortie, et

y(l) = y(mod()) = > y(u)w(u,l)

u€source(l

= y(k) w(k,1) (B.5)

ou source(l) est 'ensemble des neurones se connectant au neurone /. Ainsi,
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on peut affirmer que pour le neurone de sortie 7,

y(mod(j)) = ——— (B.6)

Pour les neurones cachés, il faut d’une part s’assurer que les poids des
connexions avant soient identiques en tout temps aux poids des connexions

arriere, ¢’est-a-dire par exemple que

w(k,l) = w(1,j) (B.7)

Pour ce faire, on peut par exemple initialiser les deux poids de fagon iden-

tique puis effectuer a chaque itération le méme changement de poids.

Il faut de plus modifier la fonction d’activation des neurones modulateurs

des couches cachées pour y ajouter un facteur. Elle devient alors

z(l)= > y(u) wu,l) f(z(mod(u))) (B.8)

u€source(l)

Grace a ces changement, pour effectuer un changement de poids équivalent

a la regle de la rétropropagation de l’erreur, on peut maintenant faire

Aw(i,j) = ey(1) f'(z(5)) y(mod(j)) (B.9)

ou ¢, la constante de changement de poids, peut étre remplacée par un pa-

rametre si I'on inclut ce module dans une regle paramétrique. Notons que
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ces modifications rendent cependant I'architecture du réseau non biologique-

ment plausible.






Annexe C

Résultats complets des

expériences de classification

N ous présentons dans cette annexe tous les résultats obtenus dans le

cadre des expériences de classifications présentées a la section 6.3.

Les résultats sont présentés sous forme de tableaux. Chaque tableau syn-
thétise différentes expériences ayant plusieurs parametres en commun: la
méthode d’optimisation ainsi que la forme de la regle d’apprentissage

paramétrique’.

Les méthodes d’optimisation utilisées sont:

o la descente du gradient,

e le recuit simulé,

ne s’applique pas pour la méthode de programmation génétique.
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o les algorithmes génétiques,

e la programmation génétique.

Les formes de regles d’apprentissage paramétriques utilisées (pour les mé-

thodes autres que la programmation génétique) sont:

e une regle fortement contrainte, a 7 parametres:

Aw(i,7) = 0o+ 61 y(2)+ 05 z(7) + 05 y(mod(y)) + 04 y(2) y(mod(j))

+05 y(i) z(5) + 06 y(1) w(z, ) (C.1)

e une regle moins contrainte, a 16 parametres (bien qu’encore biologi-

quement plausible):

Aw(i,g) = 0o+ 01 y(i) + 02 2(j) + 05 y(mod(5)) + 04 w(i, j)
+05 y(i) z(5) + 06 y(2) y(mod(5)) + 07 y(i) w(z, )
+0s 2(j) y(mod(7)) + 0o x(¢) w(i, j)

+015 y(2) x(7) y(mod(j)) w(z,j) (C.2)

e une regle fortement contrainte, a 8 parametres, incluant notamment

dans I’espace des solutions celle de la rétropropagation de 'erreur®:

Aw(i,j) = 0o+ 01 y(i) + 05 x(j) + 03 y(mod(5)) + 04 y(i) y(mod(j))

211 faut de plus s’assurer que les connexions arriéres du réseau aient les mémes poids
initiaux que les connexions avant, ce qui rends la régle d’apprentissage non biologiquement
plausible (voir I’annexe B pour plus de détails).
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+05 y(i) =(5) + 06 y(2) w(i, )
+07 y(7) y(mod(7)) f'(z(5)) (C.3)

Les taches utilisées pour ces expériences sont décrites a la section 6.3. 1l s’agit
de taches de classification bi-dimensionnelle ne contenant que 2 classes dis-
tinctes. On peut cependant trouver, a 'intérieur de cette classe restreinte
de taches, deux types différents de taches (principalement quant a leur com-

plexité):

e les taches linéairement séparables (voir figure 6.6), et

e les taches linéairement non séparables (voir figure 6.7).

Chaque tache a été créée de la fagon suivante:

1. Choisir aléatoirement un nombre donné de points dans l’espace bi-

dimensionnel.
2. Attribuer aléatoirement une classe a chaque point.

3. Générer autour de chaque point un nuage de points selon une distri-
bution normale. Chaque point ainsi généré correspond a un exemple

de la tache, et sa classe est celle du point central du nuage.

Ensuite, les taches générées étaient séparées en deux catégories: les taches

linéairement séparables et les taches linéairement non séparables.

Finalement, chaque optimisation de la regle a été réalisée avec un nombre
de taches variant de 1 a 9. Les taches utilisées pour 'optimisation de la regle

étaient choisies aléatoirement dans un ensemble de 20 taches (séparées en
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deux groupes: 10 taches linéairement séparables et 10 taches linéairement
non séparables), et les taches qui n’étaient pas utilisées pour I'optimisation

de la regle permettaient de vérifier sa capacité de généralisation.

Chaque tableau montre ’erreur de généralisation sur des taches linéairement
séparables (LS) et linéairement non séparables (LNS) ainsi que erreur
globale sur I’ensemble des taches (LS et LNS), et ce, en variant le nombre

de taches utilisées pour I'optimisation ainsi que le type de ces taches (LS ou

LNS).

Dans tous les cas, soit Cy et 'y les deux classes possibles, 'erreur £ est

calculée de la facon suivante:

E= (C.4)

ou T est I'ensemble des taches sur lequel on calcule Ierreur, v(7) est Ien-
semble des vecteurs définissant la tache i, s; ; est la classe (Cp ou C) obtenue
par la regle sur le vecteur j de la tache ¢, alors que d; ; est la classe désirée
pour le méme vecteur. Enfin, 5?;; vaut 1 lorsque s;; = d;;, et vaut 0 au-
trement. En somme, l'erreur £ représente le pourcentage moyen de vecteurs

mal classifiés sur l'ensemble des tdaches®

3ce critere a été préféré a celui des moindres carrés parce qu’il donne une meilleure idée

de la performance de la régle lorsqu’appliqué & des taches de classification (par opposition
aux taches de régression ot I’on doit utiliser les moindres carrés).
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C.1 Présentation des résultats

Pour chaque tableau, E(LS) représente l'erreur de généralisation sur des
taches linéairement séparables, K(LNS) l'erreur de généralisation sur des
taches linéairement non séparables, et E(total) l'erreur de généralisation
sur ’ensemble des taches n’ayant pas servies a 'optimisation de la regle.
Notons de plus que chaque expérience fut réalisée sur un Sparc 2 et prit entre
quelques minutes et pres de 10 heures (selon la complexité de 'expérience,

le nombre de taches, etc) de temps calcul.

De plus, on pourra retrouver a la section 6.3.4 une analyse plus approfondie

des résultats de ces expériences.

Nombre Apprentissage taches LS Apprentissage taches LN S

de taches || E(LS) | E(LNS) | E(total) || E(LS) | E(LNS) | E(total)
1 0.59 0.50 0.51 0.17 0.32 0.23
2 0.62 0.60 0.54 0.28 0.39 0.30
3 0.18 0.28 0.20 0.69 0.74 0.65
4 0.21 0.25 0.18 0.34 0.38 0.31
5 0.01 0.29 0.15 0.42 0.24 0.28
6 0.10 0.26 0.15 0.07 0.20 0.10
7 0.00 0.25 0.13 0.19 0.19 0.17
8 0.00 0.29 0.15 0.30 0.14 0.21
9 0.25 0.26 0.14 0.13 0.30 0.15

Tableau C.1: Tableau des résultats obtenus avec une regle de 7 parametres
en utilisant le recuit simulé.

Nombre Apprentissage taches LS Apprentissage taches LN S

de taches || E(LS) | E(LNS) | E(total) || E(LS) | E(LNS) | E(total)
1 0.39 0.36 0.35 0.63 0.58 0.58
2 0.27 0.38 0.30 0.80 0.57 0.63
3 0.21 0.33 0.24 0.39 0.49 0.36
4 0.04 0.24 0.13 0.41 0.44 0.37
5 0.14 0.41 0.24 0.63 0.53 0.48
6 0.48 0.25 0.22 0.15 0.46 0.20
7 0.00 0.75 0.38 0.16 0.33 0.18
8 0.00 0.22 0.11 0.08 0.15 0.12
9 0.01 0.28 0.14 0.10 0.36 0.14

Tableau C.2: Tableau des résultats obtenus avec une regle de 16 parametres
en utilisant le recuit simulé.




Nombre Apprentissage taches LS Apprentissage taches LN S

de taches || E(LS) | E(LNS) | E(total) || E(LS) | E(LNS) | E(total)
1 0.17 0.30 0.22 0.14 0.31 0.21
2 0.17 0.23 0.18 0.36 0.41 0.35
3 0.12 0.26 0.17 0.11 0.43 0.21
4 0.05 0.22 0.12 0.14 0.21 0.16
5 0.03 0.27 0.14 0.16 0.23 0.18
6 0.02 0.27 0.14 0.19 0.21 0.19
7 0.01 0.26 0.13 0.11 0.17 0.13
8 0.01 0.28 0.15 0.13 0.14 0.15
9 0.00 0.21 0.11 0.05 0.15 0.11

Tableau C.3: Tableau des résultats obtenus avec une regle de 7 parametres
en utilisant les algorithmes génétiques.

Nombre Apprentissage taches LS Apprentissage taches LN S

de taches || E(LS) | E(LNS) | E(total) || E(LS) | E(LNS) | E(total)
1 0.58 0.48 0.50 0.48 0.52 0.47
2 0.35 0.53 0.40 0.48 0.43 0.42
3 0.29 0.37 0.23 0.47 0.45 0.41
4 0.08 0.28 0.16 0.30 0.32 0.27
5 0.09 0.30 0.19 0.44 0.32 0.31
6 0.04 0.28 0.16 0.31 0.43 0.28
7 0.00 0.27 0.15 0.12 0.37 0.20
8 0.00 0.26 0.13 0.21 0.37 0.21
9 0.05 0.23 0.13 0.49 0.18 0.31

Tableau C.4: Tableau des résultats obtenus avec une regle de 16 parametres
en utilisant les algorithmes génétiques.

Nombre Apprentissage taches LS Apprentissage taches LN S

de taches || E(LS) | E(LNS) | E(total) || E(LS) | E(LNS) | E(total)
1 0.45 0.53 0.46 0.08 0.24 0.15
2 0.09 0.23 0.15 0.05 0.19 0.13
3 0.08 0.23 0.15 0.17 0.23 0.19
4 0.08 0.23 0.15 0.09 0.23 0.17
5 0.01 0.25 0.14 0.04 0.14 0.13
6 0.01 0.25 0.14 0.17 0.20 0.19
7 0.00 0.25 0.15 0.04 0.12 0.13
8 0.00 0.25 0.13 0.04 0.10 0.13
9 0.00 0.20 0.13 0.06 0.17 0.14

Tableau C.5: Tableau des résultats obtenus en utilisant la programmation
génétique.




Nombre Apprentissage taches LS Apprentissage taches LN S

de taches || E(LS) | E(LNS) | E(total) || E(LS) | E(LNS) | E(total)
1 0.40 0.48 0.41 0.14 0.38 0.25
2 0.01 0.20 0.11 0.01 0.16 0.09
3 0.01 0.16 0.09 0.02 0.15 0.09
4 0.00 0.16 0.09 0.01 0.15 0.09
5 0.00 0.16 0.09 0.01 0.15 0.09
6 0.00 0.16 0.09 0.01 0.14 0.09
7 0.00 0.20 0.11 0.01 0.14 0.09
8 0.00 0.20 0.11 0.01 0.14 0.09
9 0.00 0.16 0.09 0.02 0.14 0.10

C-7

Tableau C.6: Tableau des résultats obtenus en utilisant la programmation
génétique et en incluant la regle de la rétropropagation de ’erreur
dans I’espace des solutions envisageables.

Nombre Apprentissage taches LS Apprentissage taches LN S

de taches || E(LS) | E(LNS) | E(total) || E(LS) | E(LNS) | E(total)
1 0.52 0.48 0.47 0.26 0.37 0.31
2 0.09 0.32 0.19 0.21 0.39 0.26
3 0.05 0.30 0.17 0.16 0.32 0.19
4 0.03 0.29 0.16 0.40 0.42 0.34
5 0.02 0.28 0.15 0.34 0.43 0.30
6 0.01 0.27 0.13 0.13 0.30 0.18
7 0.03 0.27 0.14 0.31 0.57 0.27
8 0.07 0.28 0.15 0.12 0.14 0.15
9 0.00 0.27 0.14 0.14 0.16 0.14

Tableau C.7: Tableau des résultats obtenus avec une regle a 8 parametres
en utilisant les algorithmes génétiques et en incluant la régle de la
rétropropagation de ’erreur dans ’espace des solutions envisage-
ables.

E(LS)
0.05

E(LNS)
0.20

E(total)
0.13

Tableau C.8: Tableau des résultats obtenus avec la regle de la rétroprop-
agation de ’erreur.



