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Bref historique

1940 - 1960
concepts

1960 - 1980
transition &
déclin

1980 - ...
renouveau

Mac Cullogh & Pitts 43
Hebb 49
Rosenblatt 58

Widrow-Hoff 58
Minsky & Papert 69

Hopfield, 82

Kohonen 72, 82, 84
Rumelhart, Le Cun 86
(Werbos 74)

:modéle de neurone
loi d’adaptation
perceptron

‘adaline
: limites aux perceptrons

' réseaux dynamiques
' auto-organisation
. rétro-propagation



Quelques dates, quelques noms
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Années 40, recherche opérationnelle, codage
RAND Corporation (46-54), Von Neumann, automates

Besoin de proposer des machines et/ou des modeles reproduisant
des fonctions des cerveaux humains (calcul, mémoire, comportement
intelligent)

A la suite des pionniers de I'informatique (Turing)

A la suite des chercheurs en intelligence artificielle (limites de I'lA
symbolique)

Chercheurs de différents domaines : Hérault, 70, Amari, 72, Von der
Marlsburg, 73, Little, 74, Grossberg, 76...

En France, journées NSI, Neuro-Nimes

Pendant ce temps la, progres de la puissance de calcul



Pluridisciplinarite

NEUROSCIENCES
SCIENCES COGNITIVES
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[ discrétes tectinologies

Amy et Décamp, Rapport CNRS 1987



Réseaux de neurones et neurosciences
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10" neurones, 101° connexions

On sait mesurer et enregistrer I'activité électrique d’'un neurone
ou d'un ensemble de neurones

Propriétés collectives de réseaux, qui mettent en jeu des
relations excitatrices ou inhibitrices

Dans le cerveau, on distingue des sous-ensembles, des
connexions internes et externes, des entrées et des sorties,
réalisant certaines taches

Les recherches sur le fonctionnement du cerveau ont fait
d’énormes progrées (exposition Cité des Sciences, 2002), tant
du point de vue de la compréhension du fonctionnement qu’a
I'échelle cellulaire et membranaire



Un neurone (d’apres Jutten)




Des neurones (d’apres Jutten)

NEURCNES RECEPTEURS MOTC-NEURONE INTERNEURONES

Il

Fig. 1.3 Que ique neurones typigues de Vertébrés.




Cellules de Purkinie dans le cervelet
(d’apres Rospars)
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Trois grandes caracteristiques du
cerveau vu comme une « machine »

Apprentissage
— Adaptation
— Plasticité synaptique
— Reconversion
Robustesse
— Reésistance a I'imprécision des entrées
— Reésistance a la détérioration
— Distribution des informations
Parallélisme
— Interactions locales
— Propriétés globales
— Simultanéité du traitement

Ces caractéristiques inspirent la construction des réseaux de
neurones formels



Ordinateur vs. cerveau

=] Ordinateur de Von Neumann’s

déterministe

séquences d’instructions
taches répétitives
vitesse élevee
programmation

unicité des solutions

. produit matriciel

Cerveau (humain)

parallélisme

adaptation (apprentissage)
vitesse lente
comportement flou

différentes facons d’aborder un
probleme

différentes solutions

. reconnaissance de visages

I1 se révele extrémement difficile de construire un ordinateur
qui 1mite réellement un cerveau

11



Exemples de taches: faciles pour le
cerveau, difficiles pour un ordinateur...

SENSORY DATA PREPROCESSING
{Vision, Speech)

CLASSIFICATION

Al =E 20

SELF-ORGANIZATION NONLINEAR MAPPING
CATEGORY FORMATION
? K-, . 81
X _/’ Xg - - : 2]
p 2
ﬂ 2
! ROBOTIC CONTROL
Xy —

ASSOCIATIVE MEMORIES MULTI-SENSE AUTOMATA

EYE-HAND
COORDINATION

extrait de: DARPA neural network study, 1988

Y 4 A\ M AXQX°*° 1 1 X 7 1



Difficultes

[y

La miniaturisation a une limite (au moins un électron par bit
d’'information)

Difficultés de gérer les transferts
Difficultés du fonctionnement en paralléle (mais gros progres)
Les ordinateurs sont cablés (architecture fixe)

llIs ne reconnaissent rien si un bit est erroné, si une connexion
est rompue

[y - Q-

Ly

Leur complexité est infiniment moindre que celle de n'importe
quel animal

Un MX 1/16 fonctionne avec 120*10° connexions actives par
seconde

Un petit cafard met en jeu 10° connexions par seconde



Ordinateurs paralleles (La Recherche 88)
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Fipure 6. A mesure que le nombre de connexions et de processeurs augmenie, le parallélisme _devtem' massif, et {c réle du réseau d*interconnexions en
qu% mémoire .:1':1»:’::3r prédominant. Dans un systéme multiprocesseur classique (A), toute I'information est, bien sir, contenue dans les processeurs, le

rilles de « iransputers », microprocesseurs de conception trés récente (B), 'importance

réseau ne faisant qu’assurer leurs communications. Mals dans les gr 1 . !
de l’:’nforian‘on cqa;nrenue dans les liens se fait déjd sentir: pour utiliser une telle architecture, il faut non senlement savoir programmer chague fransputer,

i [ ueili i i i 1 3 i f ] t som réseau & deux niveaux, dont
mais aussi utiliser au mieux les énormes débits d*informations autorisés par c!:aquc lien. Avec {a Connection Machine ¢ 5 ¢ )

on ‘voit une portion dessinée « & plat » en C, on franchit un seuil qualitatif: on atteint le parallélisme massif. Le stade ultime du parallélisme — le
o ralldlisme aue Porn pourrait aualifier de total — est afteint avec ce gu’on appelle les réseaux de neurones formels (D), ofi toute information est contenue



Les réseaux de neurones artificiels
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Les informaticiens mettent au point des puces dédiées (en
particulier pour les systémes embarqués), des architectures
d’ordinateurs de plus en plus complexes et performantes.

En méme temps, on s’est orienté vers la mise au point de
modeles, d’algorithmes, qui se presentent sous la forme de
programmes utilisables dans les ordinateurs classiques (de plus
en plus rapides).

On s’est éloigné assez radicalement des neurosciences (bien
que certains laboratoires continuent comme RIKEN, a Tokyo).
Les contacts restent etroits avec les sciences cognitives.

Le domaine s’est considérablement rapproché des statistiques

Il s’agit d’'un ensemble d’outils permettant de résoudre des
problemes divers.

lIs sont essentiellement NON LINEAIRES et ADAPTATIFS



Exemples de taches

T T T T (I -y
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Approximation de fonctions et de distributions

Analyse exploratoire de données (fouille de données,
visualisation)

Régression non linéaire

|dentification et prévision de séries temporelles
Classification établissement de topologie, scoring
Reconnaissance de formes, de visages, d'écriture
Contréle de procédé

Filtrage adaptatif, etc....etc...



Regression, classification,
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Filtrage adaptatif
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Les premiers modeles



Premiers modeles

Le neurone formel
Mac-Cullogh & Pitts (1943)

Le perceptron simple
(Rosenblatt, 1958, Minsky-Papaert, 1969 )

L’ADALINE
(Widrow-Hoff, 1958)



Le neurone formel

Schématisation du neurone biologique




Fonctions d’activation

., . Par morceaux
Lineaire L_I

Sigmoide I .

0
=1/(1+#exp(-x/T
o(x) ( xp(-x/T)) Si Zw;x;, 20 ,y=+1
Quand T tend vers 0 Si Tw;x, <0, y=0o0u -1

s tend vers la fonction signe



Neurone probabiliste

g
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On veut favoriser I'évenement (y = + 1), lorsque £ w; x; > 6
y est une variable aléatoire binaire

On prend par exemple,
1
1+exp(—(Zw,x,—6)/T)

Prob(y=+1) =

Le parametre T (positif) est la température

Quand I'argument est positif, Prob(y =+ 1) > %

C’est ce genre de modele qui est utilisé dans les machines de
Boltzmann (Ackley, Hinton et Sejnowski, 1985)



Le perceptron simple (Rosenblatt, 1958)

Algorithme supervisé (au sens de I'lA)
Fonction non-linéaire (fonction signe)
Objectif: classification (binaire)

y= G(ijxj —Qj
O'(x)zsign(x)
{ﬂ: +1 sixed

2 classes A etB

#w=0 sixeB
Il s’agit de determiner les parametres w;, tels que les reponses
soient correctes pour tous les objets.
Apprentissage = estimation
Mais processus itératif



Le perceptron (I'algorithme)

APPRENTISSAGE
Au temps 0, les parametres sont aléatoires
Au temps t, un objet est présente
Si y est correct, pas de changement
Siy= -1(aulieu de +1), w(t+1)=w(l) + ¢ x,
Siy= +1(aulieude -1), w(t+1)=w(f) - ¢ x;

Cela peut s'écrire :
o W) = W) + & (d() - (1) X(2)

ou d est |la sortie désirée, y la sortie calculée, € > 0



Le perceptron simple

this line partiicns the
pattern space into class
A and class B.




Le perceptron simple
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Convergence

Si les 2 classes sont linéairement séparables (au
sens strict), ce processus d'apprentissage est
convergent, en un nombre fini d'étapes

Dém :
=) On suppose les X normés, ce qui ne change rien

- Sil'entree X est dans B, on la remplace par - X. Ainsi, pas
d'erreur signifie : W. X > 0.

g L'nypothése est que 3 6 et W* (qu'on peut prendre norme) tels
gue pour toute entrée X, on ait

W*X >3
51 On pose g(W(t)) = W*.W(t) | |W(t)| = cos (W*, W (1)),
et g (W(t)) <1.



Convergence (suite)

A chaque changement, le numerateur
W* W(t+1) = W* W(t) + ¢ W*. X(©)
> W* W(t) + €0

Apres M changements,
W* W(M) > W*.W(0) + € M S

Au dénominateur,
| WAt+1) |2 = | W) |2 + 2 € WAE). X(F) + €2 |X(2)]2

< [W(D]? + & |X(1)[2

puisque il y a changement quand W(t).X (t) < 0.



Convergence (Suite et fin)

D'ou, [WM)|2 < [W (0)]2+ c2 M
On pose W (0)=0

Donc, e M 5/ \M < g(W (M)) <1,
d'ou M est fini, majoré par 1/52.

Donc si W* existe, au bout d'un nombre fini d'étapes,
W(t) reste fixe. Il y a donc convergence



Probleme

MINSKY et PAPERT (1969) ont prouvé que le Perceptron ne
peut pas résoudre une grande classe de problemes non
linéaires comme par exemple

A
LE PROBLEME XOR : x
Séparer les points (1,1) et (0,0)
des points (1,0) et (0,1) L. N

Pour cela, on doit rajouter
des couches cachées

Onay=1pour(1,0)et(0,1)
0 pour (1,1) et (0,0) X,




Le modele ADALINE (Widrow-Hoff, 1958)
ADAptative LINEar model

Il s’agit d’'un simple modele de régression lineaire



Neurone formel linéaire et regression

5
g
g

Les entrees sont les variables explicatives
Le seuil est la constante du modéle (ou son opposé)

Le calcul des parameétres (ou poids) se fait par n'importe quelle
methode

— Calcul direct

— Gradient déterministe

— Gradient stochastique

Le minimum de l'erreur est unique, le fonction d’erreur est
convexe



Neurone formel linéaire
= regression lineaire

Exemple (trés) simple, 10 entreprises, 2 ratios (ROI, TN/TP)

- N
2-5-%
D . 20% 1
15% -+
[
S o® 10% -}
= 5 %
[ J L
; aoﬂ
1Q 5% coUO 0
RO 1
o %

vi=a+ B(ROI), + B,(TN /PT ), + ¢ ] _\/val(yi—ﬁi)z
mse =

n



Les données et les résultats
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Régression lineaire

Exemple (suite), fonction réponse

/"r”,
0 g
lw'.'lll_l,llll,’,’l'/,’l',”rf
KRR
KR "!"l"l’l’l’l”’/;'»"v’

E

6=(xx)'xvy

La solution est calculée en un coup
par une formule déterministe

| N )
~2 (v;=3.)
i=1

2
Vi= 2 WX
j:



Gradient vs. gradient stochastique

Gradient: Gradient stochastique
— Fonction d’erreur sur tous les — Fonction d’erreur sur un exemple
exemples

1 N
E; ==y -9\
1 N NG 2
E =5§1(yi—yi)

— ajustement des poids

— ajustement des poids

! aWj =5(J’i—f/i)xji

N
:ga(yi_j}i)xji
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0

-1,5

Cycles * 10

Estimation des parametres par ’ADALINE

Convergence rapide



Les réseaux



Architecture

On va mettre ces neurones formels en réseau

Monocouche
completement connecté

Réseaux en couches
sans connexions directes

Toute autre architecture



Apprentissage

On remarque que méme dans les modeles simples précédents, la
construction du réseau se fait par apprentissage

Généralement, I'architecture (nombre de couches, nombre de
neurones) est fixée, et 'apprentissage consiste a calculer
progressivement les valeurs des connexions w;

Les regles d’apprentissage s’inspirent de la régle de Hebb 1943

Reéegle de Hebb

Il y a renforcement d’une connexion lorsque les deux neurones

qu’elle relie sont simultanément exciteés.

(I - Oy -y

[y

Apprentissage supervisé
Apprentissage non supervise

Les régles de modifications des connexions sont locales (dans le
temps et dans le réseau).

Le réseau peut étre construit ssi I'algorithme d’apprentissage est
convergent




Vocabulaire (RN/Statistique)
(d’apres Hastie et Tibshirani, 1994)

Les réseaux de neurones sont des modeles

Réseaux de neurones

Apprentissage

Poids, efficacité synaptique
Connaissance
Apprentissage supervisé
Classification

Apprentissage non supervisé
Clustering

Réseau de neurones
Ensemble d’apprentissage

Statistique

Estimation

Parametres

Valeur des paramétres
Régression/classification
Discrimination/classement
Estimation de densité
Classement/typologie
Modéle

Echantillon



Modele de Hopfield



Méemoire (humaine/ordinateur)

Mémoire humaine Mémoire d’ordinateur

Reconstitution a partir Ne reconnait qu'un mot
d’'une information partielle | écrit exactement

Pas de localisation, pas de | L'information est localisée a
neurone « grand-mere une certaine adresse

Pas de déroulement, pas Recherche par

de circuit électrique pour deéroulement,
comparer reconnaissance par
comparaison

Nombreux travaux pionniers Amari, Kohonen



Modele de Hopfield (1982)

But : mémoriser des formes, des motifs

Constitution d'une mémoire
— distribuée (contenue par I'ensemble du réseau)

— associative (permettant le rappel a partir d'une information
partielle ou bruitée)

— fabriquée par apprentissage
Réseau completement connecté (mais peut étre incomplet)

N neurones binaires, totalement connectés
Etat Sdans {-1, +1} N

Connexions C,-j, symétriques, avec C; = 0
Dynamique synchrone ou asynchrone

S; (t+1) =signe (£ C; S; (1))



Modele de Hopfield

En général, connexions de HEBB

Objets a mémoriser S7, S, ..., S™, ..., SP (de {-1, +1} N
C;j=ZSmS§m

D'autres choix sont possibles

L'évolution correspond a la minimisation d'une fonction
d'énergie (applications en optimisation)

E(S() =2 2.C,S,(1)S/ (1
if

g Pour de bonnes performances, il faut que le nombre
d'objets a mémoriser soit inférieur a 0.14 N

(I - iy

Ly -

51 Nombreux travaux (Hopfield, Gardner, Amit, etc...)

=1 Variantes pour améliorer les performances



Modele de Hopfield

Images memorisees

1-Tuppd BR4TA




Le calcul




Modele de Hopfield : exemple

Hertz, Grogh et Palmer (1991)

On ne stocke que 3 images

On les reconnait, a partir
d'images partielles ou bruitées




Modele de Hopfield : applications

Reconnaissance de caractéres (lecture automatique de
caracteres ou de chiffres manuscrits)

= Reconnaissance de séquences
5 Mémorisation et reconnaissance de formes ou d'images

5 La faible capacité de ces réseaux a conduit a d'autres modeéles,
comme des machines de Boltzmann (ou la mise a jour des
états des neurones est aléatoire)

5 Application a la reconnaissance de profils de bateaux ou
d'avions (Azencott)



Vocabulaire RN / physique

Réseau de neurones Physique
— Cellule ou neurone — Spin
— Actif ou inactif — Magnétisation +1 ou -1
— Efficacité ou poids synaptique — Lien, couplage
— Excitatrice — Lien positif
— Inhibitrice — Lien négatif
— Seuil 6 — Champ local
— Signal recu (potentiel de — Champ moléculaire

membrane)



Le perceptron multicouches



Perceptron multi-couches (MLP)
Reégression

X1
X2

L’unité de sortie est linéaire

Y=Yout=2pjz + p

Les unités cachées sont non linéaires
Zi= (2 ajiXi+6j)
avec o(f) = 1/(1 + exp(-t))



Le perceptron comme approximateur

Relation entrée sortie : Y=1f(X) + 1
Approximée par: Y=1f,(X) + 0+ n
Le modéle devient: Y =1 (X) + ¢

C’est un modéle de régression non linéaire, d’'une forme
particuliere, appartenant a la classe des fonctions qui peuvent
étre représentées par un perceptron multicouches

On sait que toute fonction continue de R" dans R, définie sur
un compact peut étre approchée avec la préecision que l'on
veut a 'aide d’un perceptron a une seule couche cachée,
pourvu qu’on ait assez d’unites cachees.

Les (¢) sont des v.a. i.i.d., de moyenne 0 et de variance &2



Perceptron multicouches

5

Les fonctions d'activation des unités cachées sont dérivables,
en géneéral des sigmoides

Le perceptron apparait alors comme un modeéle paramétrique
particulier, non linéaire, ou la sortie peut s'écrire (si la sortie est
linéaire)

y= et 2P +0,)

Les poids et les seuils sont les parametres du modele

Le modele est équivalent a un modele linéaire, lorsque les
fonctions d'activation sont linéaires

Les parametres sont W= (u, a, 3, 6)
Le nombre de parametres est M



Perceptron multicouches

Avec plus de couches, il est possible de résoudre n'importe
quel probléeme de classification

g Avec une seule couche cacheée, on peut approcher n'importe
quelle fonction continue définie sur un compact, a condition
de mettre assez d'unités sur la couche cachée

APPRENTISSAGE SUPERVISE

g L'apprentissage consiste a minimiser une fonction d'erreur (en
général quadratique)

E = ZH)’;‘ _fW(Xi)H2

=/ On utilise des méthodes du gradient global ou du gradient
stochastique (rétro-propagation du gradient), premier ou second
ordre, etc.



Réseaux a couches

Id¢e des proprietés, avant méme les résultats théoriques :

rermpron srusirg OB proiolym Mranhind ClaEs ks Gararl ragan
I Ipar |

e Leertubon, IEES A55F Apnl 187|



Fonctions d’erreur

Cas linéaire

Cas non linéaire

, ol
o oneggrail)y
ST

8 S,
KL
NS
’ L1Z Y/
N5 6.5
\<‘§t0:::"’f 22 Y




MLP : surface de réponse
(méme exemple)

Perceptron 2NL-1NL (var. : 0.08) Perceptron 3NL-1NL (var. : 0.22)




Ce modele MLP est un modéle de régression non linéaire, pour
lequel on peut utiliser toutes les techniques classiques

— d'estimation
— de choix de modeles
— de réduction du nombre de parametres

L'idée conductrice est d'essayer de faire mieux qu'un modele
linéaire, méme en tenant compte des problemes de sur-
parameétrage, de minima locaux, etc.

Il faut éviter le sur-apprentissage, et donc stopper I'estimation



Sur-apprentissage
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Trois problemes

PROBLEME 1 : METHODE D’ESTIMATION =
APPRENTISSAGE ?

PROBLEME 2 : COMMENT COMPARER DEUX MODELES ?

PROBLEME 3 : ELIMINATION DES PARAMETRES NON
SIGNIFICATIFS ?



Estimation

L’estimation consiste a
minimiser la somme des carrés résiduels

E(W) =2 (Yi-fuX))

ou (Xj, Y;) sont T observations indépendantes

Rq : Si les unités sont linéaires, le modele est équivalent a un
modele linéaire

Rq : Siles unités cachées non linéaires travaillent au voisinage
de 0, elles sont approximativement linéaires et le modele
linéaire apparait comme un sous-modele approché du modele
considére



MLP: algorithme de réetro-propagation

Il s’agit de I'algorithme du gradient stochastique

Pas de fonction d’erreur dans les couches cachées
-> rétro-propagation de l'erreur (forme de Hebb)

E
Vwki = —gé,—: g 0. X,

i
avec i

E est I'erreur instantanée

0, = (yi — f/i) o'(u;) pour les cellules de sortie

=

T M~

0 ; w,-j] o'(u;) pour les cellules cachées
1



Minimisation

o

On utilise de préference une méthode du second ordre, du
genre quasi-Newton (BFGS ou LEVENBERG-MARQUARDT),
particulierement adaptée a la minimisation d'une somme de
carrés)

Cette méthode fournit une approximation de linverse de la
matrice Hessienne au minimum

V2EW))'

Inconvénient : une itération consiste a considérer I'ensemble
des T observations.

Si on a besoin de faire un apprentissage en continu, on utilise la
meéthode du gradient stochastique (la rétro-propagation du
gradient). Alors on peut approcher la Hessienne par

> (Vi (X )NV Sy (X))



Critere de qualité d’un modeéle

Nombreuses meéthodes (cross validation, ensemble
d’apprentissage, de test, de validation; bootstrap, etc.)

Utilisation de critere avec penalite

EW)  2M EW) MnT EW) MInT

AIC=1n ,BIC=1n + cste

, BIC*=

ou T est le nombre d'observations
M est le nombre de paramétres
E(W) est le terme d’erreur

Ces criteres contiennent un terme de pénalité, ils permettent de
comparer deux modeles quelconques, non emboites

Ce critere est meilleur que le critere de généralisation , une bonne
generalisation montre seulement que les données de test et les
données d’apprentissage obeéissent a la méme loi, qu’il n'y a pas
eu de changement de modele.



Loi des estimateurs

On peut étendre les résultats du modéle linéaire au cas non
linéaire eton a

Quand T tend vers I'infini,

JT 7 -w)— N, (0,677

N

EW)
T

ou o2 est la variance, estimée par

et ou X est estimée par %VzE(W)

Eliminer le poids w, est equivalent a accepter I'hypothese nulle
"WZ — Oll

contre la contre-hypothese W # 0



Meéethode SSM
Statistical Stepwise Method

g

g

1) Pour une architecture donnée (confortable), I'apprentissage donne
un réseau W, de poids wy,l=1,K ,M.

2) On calcule tous les quotients o(1) =/ 3(dy)

et on a ainsi toutes les statistiques de Student associées aux tests de
"Wl — O"

3) On definit l'indice /,, pour lequel O(/,) est minimum

4) On teste le modele W, contre le modele W, (par exemple on
élimine w', ssi Q(/,) est plus petit que 1 ou 2

5) Si aucun poids ne peut étre éliminé, stop.

Si le poids w,, est eliminé, on reprend I'apprentissage et on répéte le
point 2

Le critere d'arrét est naturel et objectif. || n'est pas nécessaire
d'examiner les performances du modele

L'algorithme d'élagage s'arréte quand tous les poids sont
statistiquement significatifs

Maic il fairit heairicoirin de donnéec
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Compute
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Find the min w*
W'=W - {w*}
Test W' against W

Stop if W' is rejected
If not continue

Yes

BIC(\W")<BIC(W
No
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MLP: resumeé des propriétes

= Approximateur universel !
=] 1 seule couche cachée, mais nombre de neurones inconnu

= Difficulté de mise en oeuvre
5 Difficile d’interpréter les valeurs internes

g Choix de la méthode de minimisation
— Vitesse de convergence (trés) lente pour la rétro-propagation
— Critere d’arrét
— Minima locaux

5 Choix de l'architecture et élagage des paramétres et unités
superflus

=) Choix d'un critere de qualité



Application aux seéries temporelles

Y(t-1)

Y(t-2)

Y(t)

Y(t-p)
X(t)

1

On a un modéle ARMAX généralisé :
Y, = f(Yt—I)Yt—Z)A )Yt—p)Xt)W) + &
— fW(Yt—I,Yt—Z)A 9Yt—pth)

k )4
= U+ Z:I/Bj¢(z;ajiyt—i +0i)+ .8 daX;+6)



Reésultats theoriques
(Mangeas, Yao, Rynkiewicz)

On a les mémes résultats asymptotiques sur la loi de
I'estimateur de W (Mangeas, 1995)

Les retards choisis en entrée sont ceux qui interviennent dans
I'analyse lineaire

On peut aussi étendre la méthode dans le cas ou on réinjecte
en entrée des résidus (écarts entre la sortie calculée et la sortie
désirée)



MODELISATION DU TRAFIC INTERIEUR
ROUTIER DE MARCHANDISES

Les données sont mesurées en millions de tonnes-km

On cherche un modéle pour la variable Y (trm), qui représente le
trafic intérieur routier de marchandises

Le modéle de départ est inspiré d'un modele ARIMAX, avec
variables exogenes, et réintroduction des résidus

— choix de la différentiation pour stationariser la série (ici Y(t) - Y(t -
12) ) et toutes les variables exogenes

— choix des variables explicatives. Ici trois variables :
« X1(ip9): indice de production industrielle sauf batiment et génie
civil
« X2(iprmtk) : indice de prix du transport sncf
« X3(iprout) : indice du prix du transport routier



TRANSPORT ROUTIER

— Choix des retards pertinents
« trm(t-1), trm(t-2), trm(t-3)
« ip9(t), ip9(t-1)
* iptrmk(t), iprmtk(t-1)
* iprout(t), iprout(t-1)
— Choix des retards des résidus a considérer
- e(t-12)

On connait I'écart-type résiduel du modele ARIMAX, et on
cherche a faire mieux

Le modele retenu préalablement est:
(1-B12)(1 - 0.3B3)(Y(t) - 92.8 X1(t) - 127 X3(t)) =
(- 0.69 B'?) e(t) -2.34
Son écart -type est 3.72, le BIC est 80.1



DETAILS DE LA METHODE

On part d'un perceptron avec un seul neurone caché, et on
rajoute des unités cachées jusqu'il n'y ait plus d'amélioration en
variance, ou trop de probléme de colinéarité

A partir d'une architecture sur-dimensionnée, on peut pratiquer la
methode SSM, en n'enlevant aucune constante, ni dans un
premier temps les connexions entre unités cachées et la sortie

On peut également rajouter ou ne pas enlever des connexions
qui paraissent avoir un sens pour l'interprétation (priorité a la
suppression des retards des exogenes, par exemple)

L'initialisation se fait avec la constante de sortie égale a la
moyenne et les autres valeurs aléatoires petites



RESULTATS

On obtient un modele neuronal presque aussi bon que le
meilleur ARIMAX

avec un écart-type de 3.71, et un BIC de 80.4

Dans cet exemple, le modele linéaire est suffisamment bon pour
gue le non linéaire n'apporte pas d'amélioration vraiment
significative

Cet exemple sert plutdt a tester la méthode

Dans I'exemple des données du Sunspot, qui est mal modélisé
par un modele linéaire, le modele neuronal apporte une
amélioration sensible



Perceptrons multicouches
Innombrables applications

De tres nombreuses applications

machine a prononcer l'anglais

analyse de courbes, classification de formes (EEG, diagrammes,
analyse financiére

aide a la prise de décision
reconnaissance de lettres, de paroles, etc..., etc...

Exemple de la modélisation du transport, mais en étudiant
simultanement le transport par rail et par route

|dentification de séries temporelles et prévision

Consommation d'eau, d’électricité



Algorithme de Kohonen, autres modeles
(en 7 transparents)



Cartes auto-organisatrices de Kohonen

Linéarité de 'ACP

Dessins de Demartines et Verleysen



Cartes auto-organisatrices de Kohonen

Structure du réseau

Choix du gagnant :

Adaptation des poids :

— Unité gagnante

HX—C,'O , Viel

< ||X—Ci

— Mise a jour

Cit+1)=C;()+e(t+)o(,ip)(x(t+1)=C;(2))



Kohonen: utilisation et limites

[

{1 I

mmm m

m m

Projection d’'un espace quelconque dans un espace de
dimension 1 ou 2

Proprieté d'organisation, ou respect de la topologie

Réalise en méme temps une quantification (avantage ou
inconvénient...)

(Tres) facile a manipuler par rapport a d’autres méthodes non-
linéaires de projection

Effet papillon (et/ou minima locaux)
Trés difficile a étudier mathématiquement

Si 0 voisins: quantification vectorielle pure (“competitive
learning”)

Peut étre étendu a de I'apprentissage supervise
Peut étre implementé en version batch



Convergence du réeseau de Kohonen

=2

de la carte

imension

=d

imension d’entrée

g d




Autres modeles

Réseaux récurents
Séparation de sources
Modeéles de renforcement

Etc...



Séparation de sources - cocktail party

signaux
Inconnus

>

>

melange
Inconnu

signaux
mesures

>

>

S¢paration
de sources

signaux

indépendents
>

>

* Le but est de retrouver des signaux indépendants
* ][] faut au moins autant de mesures que de signaux inconnus
* On les retrouve a une constante et une permutation pres !




Exemple (Verleysen)

Fig. 1: Left: the converged map. Right: mixed sources.

Fig. 2: Left: original source signals. Right: separated source signals.



Séparation de sources

2 méthodes

— Utilisation des cartes auto-organisatrices: capturer la “relation” qui
existe entre les sources

— Ultilisation de la “CCA” (Curvilinear component analysis): test
d'indépendance entre les signaux de sortie

Utilisation possible :

O00O0O0 > quelques signaux
8 8 8 8 8 s¢paration —

L~ —>
00000 de sources

batterie de
capteurs



Algorithme de Kohonen (plus long)



Analyse de donnees, data mining

Variables .
N Comment extraire

de I’information ?

R

N et p sont grands

> Observations




Extraction d’individus types :

Quantification Vectorielle
= K :espace des donnees, dimension p

m) Iy [ m

-] f:densité des données
X1y Xy «nr)
n : nombre de classes
Cq, C,, ...,
A, A, ..

Xy, - les données

C, : quantifieurs ou vecteurs codes ou centres
., A, . classes

BUT : Minimiser la distorsion quadratique (I'erreur)

(= Somme des carrés intra)

Estimée par

Do(Ff,C1,C2A ,Cn)=Y [, |x-Cilff(x)dx M)
i=1

Do(f,C1,C2,A ,Cn)= 2)

I M:

X xi-
X jecAi

1
N ;




Algorithme Deterministe : Centres
mobiles (FORGY, LLOYDS, LBG)

=) A chaque étape, les classes sont définies (par les plus proches

voisins), et les vecteurs codes sont re-calculés comme les centres de
gravité des classes, etc.

.'.‘. * |.‘g:“

=l (On part de vecteurs codes aléatoires, on détermine les classes, puis
les centres, puis les classes, etc.)



Algorithme Probabiliste associé (SCL)

= On déplace seulement le gagnant

(0] (0]
© (0]
(0]
(@)
° (@)
(6} ° (6}
() ()
(@)
° ()
Donnée tiréd
au hasard
x(t+1)
Centre
mis a jour

;

%

Centre

gagnant qjx,

o K °

Ci-(t+1

i (EH-(H)(X(E+1)-Ci=(1))

5] Avec I'algorithme de Kohonen, on déplace le vecteur code
gagnant, mais aussi ses voisins.




Algorithme SCL (0 voisin)

L"algorithme SCL est la version stochastique de l'algorithme de
Forgy

L’algorithme de Forgy minimise la distorsion et converge vers
un minimum local

L’algorithme SCL converge en moyenne vers un minimum
local

La solution dépend de l'initialisation



Algorithme de Kohonen (SOM)

Apprentissage non supervisé

Les réponses associees a des entrées voisines sont
voisines

On parle d'auto-organisation, de respect de la topologie

Les associations
— rétine - cortex visuel
— fréquences des sons - cortex auditif
— peau - cortex sensoriel

respectent la notion de voisinage

Nombreuses applications en représentation de données
de grande dimension sur des réeseaux de dimension 1 ou
2, ou classification ou la notion de classes voisines a un

Sens



Cortex sensoriel (Kohonen)




Cortex sensoriel

. knee leg
hips Lorso
LOTSO

head
shoulder

shoulder

arm
hand arm
wrist e g
fingers \‘_ 4
thumb A 5

neck

_eyebrow
eyve

face

lips

mandible
throat

tongue abdomen

motor cortex somatosensory cortex

Fig. 15.3. The somatosensory and motor cortex



Homonculus (Anderson, Penfield and
Boldrey)




Téete d’homonculus (Anderson, Penfield
and Boldrey))




Cortex auditif (Pages et Fort)

0 JAN.
0 JANER
0 N\ 1
0 I\ 1
0 N\ !
AN 1
AN 1
t—)+€b
unite d'entree unites de sortie
X xboxt oxt o7 *
0 i°+1 i X1 Xio (— Xio-l
t i t t f + - } } "
_— —_ —

representation des poids dans I'espace des stimuli (d=1)



L'algorithme

Il s’agit d’'un algorithme original de classification qui a éte
défini par Teuvo Kohonen, dans les années 80.

L’algorithme regroupe les observations en classes, en
respectant la topologie de I'espace des observations. Cela
veut dire qu’on définit a priori une notion de voisinage
entre classes et que des observations voisines dans
I'espace des variables (de dimension p) appartiennent (apres
classement) a la méme classe ou a des classes voisines.

Les voisinages entre classes peuvent étre choisis de
maniere variée, mais en general on suppose que les classes
sont disposées sur une grille rectangulaire qui définit
naturellement les voisins de chaque classe.

Mais on peut choisir une autre topologie



Structure en grille ou en ficelle

Les grilles ne sont pas necessairement carrees

Voisinage de 49 Voisinage de 25 Voisinage de 9 Voisinage de 1

[T I [ | HEE _  EEN HEEN  HEEN EENEE EEEEE
Voisinage de 7 Voisinage de 5 Voisinage de 3 Voisinage de 1




Structure en cylindre, ou en pavage

hexagonal
CYLINDRE MAILLAGE HEXAGONAL

\

/%\/\/
|

i
\ A\




L'algorithme

Principe de I’algorithme de Kohonen

L’algorithme de classement est itératif.

L’initialisation : associer a chaque classe un vecteur code
dans I'espace des observations choisi de maniere aléatoire.

Ensuite, a chaque étape, on choisit une observation au
hasard, on la compare a tous les vecteurs codes, et on
determine la classe gagnante, c’est-a-dire celle dont le
vecteur code est le plus proche au sens d’'une distance
donnée a priori.

On rapproche alors de I'observation les codes de la
classe gagnante et des classes voisines.

Cet algorithme est analogue a I’algorithme SCL, pour lequel
on ne modifie a chaque étape que le code de la classe
gagnante.

C 'est aussi un algorithme compétitif



Notations (Kohonen, ou SOM)

Espace des entréees K dans RP

g n unités, rangées en réseau de dimension 1 ou 2, pour
lesquelles est défini un systéme de voisinage

A chaque unite i (i=1,...,n), est associé un vecteur code C; de
p composantes

La réponse d'une unité / a I'entrée x est mesuree par la
proximité de x avec le vecteur code C;

Initialisation aléatoire des vecteurs codes
A l'étape f,
— on présente une entrée x
— on cherche I'unité gagnante i,(x)
— on rapproche C;, et les C; voisins, de I'entrée x



Définition de I'algorithme on-line

= Les {C,(0)} sont les vecteurs codes initiaux de dimension p

g &(t) est le parameétre d’adaptation, positif, <1, constant ou
lentement décroissant

g La fonction de voisinage ofi,,j/)=1 ssi i et j sont voisins, =0
sinon, la taille du voisinage décroit aussi lentement au cours du
temps

=) Deux etapes : au temps t+1, on présente x(t+7), (tirages
indépendants)
— On détermine l'unité gagnante

[o(t+1)=argmin;

X(t+1)-Ci(t)
— On met a jour les vecteurs codes

3i(t+1 )=Ci(t)+8(t+1 )J(io(t+1 ), i)(X(t+1 )—Ci(t):




Fonctions de voisinage o




Kohonen / SCL

En fait 'algorithme de Kohonen est une extension de la version
stochastique de l'algorithme des centres mobiles

Issu du domaine de la quantification vectorielle, de la théorie du
signal

Applications ou les données sont tres nombreuses, disponibles
on-line,

Pas besoin de les stocker



Exemple : une étape

Observation

Avant . .
O presentee

Apres



Démo en dimension 2

Grille:0x10  Bape=0/1000000 Rayon=0 Grille:i0x 10 Etape= 1000000000  Rayon= 9

Grille:10x10 Bape= 1000001000000 Hayon=3 Grille:i0x 10 Etape= 1000000000000 Hayon=10
—— - A T i b f 4 l H
3 ety 44—
- ] !
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Exemples de simulations (Kohonen)




Exemples de simulations (EPFL)
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If (Ritter et Schulten)
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Adaptatif (Ritter et Schulten)
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Etude Théorique

On peut écrire
C(t+1) = C(t) + ¢ H( x(t+1), C(t) )
Algorithme dont la forme fait penser a un algorithme de gradient

5 Mais en général (si la distribution des entrées est continue), H
ne dérive pas d'un potentiel (Erwinn). L’algorithme on-line
SOM n’est pas un algorithme de gradient.

=] On se restreint ici au cas ou les entrées sont listées en
nombre fini. Alors, il existe une fonction potentiel qui est
(cf Ritter et al. 92) la somme des carres intra classes étendue

5 Dans ce cas, lI'algorithme minimise la somme des carrés
des écarts de chaque observation non seulement a son
vecteur code, mais aussi aux vecteurs codes voisins
(dans la structure fixée)



Somme des carrés intra (rappel)

L’algorithme SCL (0-voisin) est exactement | ’algorithme de
gradient stochastique associé a la distorsion quadratique (ou
somme des carrés intra)

DIC)=3[, [x-
jcl itx)

estimeée par

D(C)——Z > |x-¢i|”

'1XeA




Somme des carrés intra-classes étendue

aux classes voisines
Extension de la notion de somme des carrés intra-
classes, qui est étendue aux classes voisines

n
Doy (C)= 2 Y ”X B Ci”2
i=1 xt.q.l:lo(x)

ou i voisin de iy (x)

En fait cette fonction a de nombreux minima locaux

L'algorithme converge, moyennant les hypothéses
classiques (Robbins-Monro) sur les ¢, qui doivent
décroitre ni trop, ni trop peu

La demonstration mathématique complete n’est
faite que pour des données de dimension 1 et pour
une structure de voisinage en ficelle

Pour acceélérer la convergence, on prend au début une
taille de voisinage assez grande et on la fait decroitre



Equation différentielle ordinaire associée

ODE
L’ODE s’écrit

C (i,u)

du __jzellg(i’j)jAj(C(_,u))(C(i,U)—X)y(d)

ou C(i,t) remplace C(t)

C(.,t) est pour (C(t),i e )

wu est la distribution des données x

= A(C) ={x /||C;-x || = min, ||C; - x || } est la -eme classe formee
des données pour lesquelles C; est le gagnant. Ces classes

dépendent des valeurs courantes de tous les vecteurs-codes.
Elles forment une mosaique de Voronol.



Points fixes de ’ODE

Si l'algorithme converge, ce sera vers un point d’équilibre de
'ODE, tel que

Vi e I,ZO'(i, j)IAj(x*) (C*(i)—x)u(dx)=0
J

= I.e.

Zjo'(ia.i)jAj(C*) X pd(x)

C (i) =
O = S ol ) (A;(C9)

Pour chaque i, C*(i) est le centre de gravité de toutes les
classes, pondéres par les valeurs de la fonction o(i,)), j € |



L’algorithme

Batch

On définit un processus déterministe pour calculer les solutions

C*

On choisit C? et on pose pour chaque composante i

Ck+1(i) _

Zja(iaj)_[Aj(Ck)xﬂ(dx)
> joli, ) u(Aj(€*))

Quand la mesure p ne charge qu'un nombre fini N de données,
le processus déterministe s’écrit

cxrl(i) =

Lol NI X1, (cky(X1)

Y jolis NZIL) 14 oy (X1)

(2)



L’algorithme Batch

Si N -, en posant

1
HN = NZﬁl 5x,

si 1 converge faiblement vers p, on a

limp .0 limg_,., CR ™ (i) = C * (i)

ou C* est solution de (1)

L’algorithme (2) est I'algorithme de Kohonen Batch (KBATCH).
C’est une simple extension de I'algorithme de Forgy. A chaque
étape la mise a jour consiste a calculer les centres de gravité
des classes pondérées par la fonction de voisinage.



Algorithme Quasi-Newtonien

g Méme si D n’est pas partout différentiable et ne permet pas de
prouver rigoureusement la convergence de I'algorithme on-line,
Il est interessant de la contrOler au cours des iterations.

5 On sait que l'algorithme de Forgy (algorithme batch dans le cas
de 0 voisin) minimise la distorsion classique D(x)

= Dans le cas général (Algorithme KBATCH), on a

Cx'! =Cf — diagv*Dsom(CK)) ' VDsom (CF

C’est-a-dire que l'algorithme Batch est un algorithme quasi-
Newtonien associé a la distorsion étendue (si et seulement s'il
N’y a pas de données sur les bords des classes).



Comparaison sur donnees simulees
en 2D

5 On prend une grille 7 par 7, et une autre 10 par 10 (avec un
systeme de voisinages fixe de 9 voisins) pour étudier

— l'algorithme Kohonen batch, avec 100 itérations
— lalgorithme on-line SOM, avec 50 000 itérations (i.e. équivalent)

=] Les données sont uniformément distribuées dans un carré

5 On choisit les mémes valeurs initiales pour les deux
algorithmes

g On observe que l'algorithme SOM trouve de meilleures
solutions

(Dessins de Jean-Claude Fort)



Algorithme batch pour des donnees
uniformes sur une grille 7x7

1_

0.9+
T |
0.8F N '
III.' ,u"l — Y
07 [ -.
VN A

oo || T

0.5F Blﬁ——*_ X:
Vo
0.4 H — .

0.3 |I '
I W Ve
0.2 '. -
| -

0.1

0

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9



Algorithme on-line SOM pour des données

uniformes sur une grille 7x7
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Algorithme batch pour des donnees

ormes sur une grille 10x10
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Algorithme on-line SOWM pour des donnees
uniformes sur une grille 10x10
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Algorithme Batch (compléments)

Autres exemples sur le site du SAMOS

Voir Conférence NNSP Falmouth 2001, ESANN 2002, SFC 02,
etc...



Algorithme de Kohonen
Applications

g

CES LIMITATIONS NNEMPECHENT PAS LA RICHESSE DES
APPLICATIONS :

CARTOGRAPHIE (cf ACP)

ANALYSE DES TABLEAUX DE CONTINGENCE (AFC)
ETUDE DE DONNEES QUALITATIVES

CALCUL NUMERIQUE D’INTEGRALE (Pagés)
MAILLAGE

CLASSIFICATION DE COURBES OU DE FORMES
etc...etc...



Nombreuses applications
(plusieurs milliers sur le site de Kohonen)

Représentation des pays, (Blayo et Letremy)
Communes d'lle-de France, (Ibbou, Tutin)

Courbes de consommation, prévision, (Rousset)
Consommation au Canada, (Gaubert, Gardes, Rousset)
Segmentation du marché du travail (Gaubert)

Démographie et composition sociale dans la vallée du
Rhoéne, (Letremy, P.A.R.L.S)

Etude sur le du leasing en Belgique, (de Bodt, Ibbou)

Profils de chocs de taux d'intéréts, (de Bodt)

Chomeurs récurrents, (Gaubert)

Niveau de vie des ménages (Ponthieux)

Dépenses de formations en entreprise (Perraudin, Petit,
Lémiere), ...

Géopolitique européenne (Perraudin)



Les classes : Mosaique de Voronoi

Dans | ‘espace des entrées, les classes forment une patrtition,
ou mosaique de Voronoi, dépendant des C.

A(C) ={x /||C;-x || =min;|| C; -x|[}:i-eme classe formee
des données pour lesquelles C(/) est le vecteur code gagnant.

x appartient a A, < "unité i gagne quand on présente x



Cartes de Kohonen : Classification

Pour représenter des données au moyen de l'algorithme de
Kohonen, on prend comme entrées les lignes de la matrice des
données

Aprés apprentissage, chaque individu (ligne) correspond a une
unité du réseau (celle qui gagne quand on présente cet individu)

On classe une observation dans la classe A;définie par
I'unite gagnante qui lui correspond (i=iy(x))

On obtient donc une classification des individus, avec respect
des voisinages

La carte ainsi obtenue fournit une représentation plane

Ici 'existence de proximités entre classes qui se ressemblent est
essentielle



Représentation (KACP)

Dans chaque classe on peut représenter le vecteur code
— en donnant ses P composantes
— en dessinant une courbe a P points

Dans chaque classe, on peut
— faire la liste des observations de cette classe
— repreésenter en superposition les observations de la classe

Ceci fournit une représentation plane, analogue a l'analyse
en composantes principales (mais une seule carte et pas de
projection orthogonale)



Classes et distances

Comme le nombre de classes est fixé a priori assez grand, il
est utile de proceder a une regroupement

On fait une classification hiérarchique sur les vecteurs codes,
ce qui définit des super-classes

On colorie ces super-classes (cf. classification mixte)

On peut visualiser les distances entre les classes de
Kohonen, car la disposition sur la grille donne une
impression fausse d'équidistance

Plus il y a du blanc entre deux classes (dans les 8
directions), plus la distance est grande



variables quantitatives (communes ae la
vallée du Rhone, 7 recensements)
Contenu des classes et des super-classes

Contenu des 64 cellules
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variables quantitatives (communes de la
vallée du Rhoéne)
Classes super-classes et dlstances
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Départements par super-classes

B Ardeche (07) Heérault (34)

[0 Bouches-du-Rhone (13) Isére (38)

B Drome (26) Haute-Loire (42)

B Gard (30) Vaucluse (84)



Variables qualitatives (exemple de la famille)
Classes et super classes pour les modalites

5 Super_classes avec les Representants

Libelles des 5 clusters

Contenu des 5 clusters




Conclusion

C’est un trés bon outil

— de classification (accélération des méthodes type centres mobiles)
— de visualisation en raison de la conservation des voisinages
— de complément des méthodes factorielles classiques
On peut combiner méthodes classiques et I'algorithme de
Kohonen :
— KACP sur les coordonnées obtenues aprés une ACM
— ACM (ou KACM, ou KDISJ) sur des variables qualitatives en 'y
rajoutant une variable de classe obtenue par un KACP
On obtient directement des scores si on classe sur une ficelle

On peut s’en servir en prévision en segmentant I'espace et en
utilisant un modele par segment (pré-traitement avant l'usage
d'un perceptron ou d'un modele auto-régressif)

Outil de prévision de courbes, avec la méme précision en
chaque point de la courbe (au contraire des méthodes usuelles)



Conclusion

Facilité de travail avec des données manquantes (cf thése de
Smail Ibbou) : les distances sont calculées sur les composantes
présentes dans les observations

g Les données manquantes peuvent étre estimées par les
composantes correspondantes du vecteur code de la classe de
| ‘'observation

5] Utile pour une initialisation accélérée de toute autre méthode
de quantification

5 Application développée par T.Kohonen : aide a |la recherche de
mots clés dans de grands textes (WEB)



Références

Beaucoup d’applications
Les programmes de Patrick Letremy
sont disponibles sur le site du SAMOS

http://samos.univ-paris1.fr




