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Introduction

1.000.000.000.000, un téraoctet, c’est la taille des bases de données disponibles pour
des problémes actuels dans le monde de I'industrie, des finances ou des communications.
L’accroissement des capacités de stockage a généré une accumulation des informations. De
nouvelles bases sont créées tous les jours, et tout ce qui peut accéder au statut de donnée
digitale peut étre facilement stocké sur une variété de supports. De plus, avec le développe-
ment d’internet et des réseaux locaux, tout le monde, professionnel de la finance ou simple
citoyen, peut avoir facilement accés a une myriade de bases de données. Aujourd’hui, le
probléme n’est donc plus réellement le manque d’informations, mais le manque d’organi-
sation qui ne permet pas de disposer facilement des connaissances qu’elles contiennent.
En effet, obtenir des gigaoctets d’images satellitaires, de relevés météorologiques et de
traités théoriques sur les sciences de la prévision ne donne pas d’information précise sur
le temps qu’il fera demain en Italie. Encore faut-il savoir exploiter, dans cette masse peu
structurée, les quelques octets qui nous donneront le renseignement voulu.

Le probléme de 'accés a l'information s’est donc quelque peu déplacé ces derniéres
années. Si tout ce qui peut I'étre (ou presque) est soigneusement mesuré, étiqueté et stocké
dans I’attente d’une utilisation hypothétique, aucune structuration a priori de 'informa-
tion n’est faite, de peur de perdre des données qui pourraient se révéler pertinentes pour
une utilisation future. Dans le doute, vu le faible prix du stockage, tout est conservé. On
obtient alors des bases de données gigantesques, mais sans structure. Il appartient donc
désormais aux utilisateurs de bases de données d’analyser les informations mises a leur
disposition, de sélectionner les plus appropriées a leur objectif et de les arranger convena-
blement les unes avec les autres pour arriver a la bonne formule. Le probléme n’est donc
plus d’accéder aux données, mais bien & I'information pertinente qu’elles contiennent, en
délaissant les milliers d’autres qui ne sont que du bruit pour la requéte courante. De plus,
I'information pertinente n’existe pas nécessairement explicitement ; elle peut étre conte-
nue implicitement & travers d’autres informations qu’il faut interpréter afin d’en extraire
le renseignement voulu. Donc, au probléme de recherche de 'information pertinente vient
s’ajouter celui de I'interprétation et de la structuration de données.

Ce travail de recherche directe et indirecte, tout d’abord intuitif, est devenu si fréquent,
si nécessaire, il s’est révélé si ardu, et finalement si peu intuitif, qu’un nouveau domaine
de recherche a émergé, afin d’explorer, de mieux comprendre et de théoriser ce domaine
de la recherche d’informations dans des bases de données vastes et peu structurées. Il
s'agit de la fouille de données (data mining [Michie et al., 1994; Fayyad et al., 1996;
Dhar and Stein, 1997]). Un autre but, plus opérationnel, est de proposer de nouveaux outils
et de nouvelles méthodologies pour aider I'utilisateur dans sa quéte de la connaissance
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[Simon, 2000].

Ces outils correspondent, par exemple, aux moteurs de recherche que ’on trouve sur
internet pour faciliter notre navigation, et dont de nouvelles versions, annoncées plus
efficaces et plus rapides, sont proposées chaque jour, preuve que de nombreuses améliora-
tions sont & faire. Derriére leurs apparences de simples dictionnaires, en plus de réaliser
des opérations élémentaires de recherche d’information, ils utilisent différents modules
d’interprétation de la requéte de 'utilisateur d’une part et d’analyse de données et de
traitement de 'information d’autre part.

Sans prétendre a I'exhaustivité, on peut tout de méme essayer de mieux qualifier la
nature de ces outils pour la fouille de données. Comme le but final de la recherche d’infor-
mation est d’obtenir une information plus structurée exploitable en tant que connaissance
et que cette recherche commence fréquemment par une requéte d’'un utilisateur humain,
généralement en langage naturel, des outils de manipulation de symboles sont souvent
utilisés. Ils peuvent étre dérivés de techniques classiques de I'intelligence artificielle sym-
bolique. Ils tentent donc de traduire le souhait de 'utilisateur en requéte exploitable. Ils
peuvent incorporer au processus de sélection de I'information des connaissances d’experts
du domaine.

D’autre part, des outils numériques jouent aussi un role central dans la fouille de
données. En effet, les bases de données contiennent, dans leur grande majorité, des données
numériques. Trouver la donnée pertinente parmi les autres ou extrapoler une réponse a
partir d’expériences comparables revient donc fréquemment & effectuer une analyse de
données pour obtenir un résultat numérique. Les outils correspondants peuvent donc
étre dérivés de toutes les techniques numériques relatives au traitement et a 'analyse de
données, aux statistiques ou aux mathématiques.

C’est dans ce cadre du développement d’outils numériques pour la recherche d’in-
formations pertinentes et pour la structuration de bases de données afin d’extraire de
nouvelles connaissances que s’inscrit la problématique de cette thése. Plus précisément,
nous proposons d’étudier comment une famille particuliére d’outils numériques de traite-
ment de données, les réseaux de neurones artificiels, peuvent proposer une méthodologie
efficace dans cette problématique d’extraction de connaissances, avec les répercussions
potentielles que cela peut avoir sur le domaine de la fouille de données.

Il convient tout d’abord de mentionner que les réseaux de neurones artificiels sont
des candidats naturels pour réaliser ce genre de tache. Il s’agit d’outils numériques de
traitement de données, et de nombreux travaux antérieurs ont rapporté leur proximité
avec le domaine des statistiques, des mathématiques ou de I’analyse de données |[Ripley,
1996]. Ces mémes travaux ont, de plus, souvent fait remarquer leurs qualités en termes
de performances, de rapidité ou de simplicité, ce qui leur donne un atout supplémentaire.
Cependant, les réseaux de neurones artificiels sont également connus pour 'opacité de leur
fonctionnement interne. On les qualifie fréquemment de « boite noire ». Si leur proximité
avec d’autres outils numériques classiques et leurs bonnes performances sont avérées, on ne
sait aujourd’hui pas complétement décrire les processus qui en sont la cause, ni les raisons
exactes qui font qu'un réseau de neurones artificiels apprend tel ou tel comportement.

On trouve donc peut-étre ici le défi principal de cette thése : expliquer le réseau de
neurones artificiels en montrant que son utilisation permet d’accéder a des connaissances et
que son fonctionnement revient, par apprentissage, a sélectionner 'information pertinente



ou a se construire une représentation interne qui extrait implicitement des connaissances
sous-jacentes.

Les deux maniéres principales permettant d’extraire de la connaissance d’une base de
données a 'aide d’un réseau de neurones sont, tout d’abord et de maniére élémentaire, de
considérer qu'un réseau de neurones réalise une opération de traitement de données (par
exemple une classification, une régression, une mise en correspondance, une prédiction,
etc.) et qu'il offre généralement en sortie une information différente, souvent plus élaborée
que celle qu’il a recue en entrée [Thiria et al., 1997]. Dans certains cas, si les données et le
réseau sont bien choisis, cette information de sortie représente une nouvelle connaissance
extraite de la base de données. L’objectif sera atteint si I’on sait bien expliquer et qualifier
la nature de 'opération réalisée par le réseau de neurones artificiels. Prenons un exemple
pour illustrer cette procédure : un neurone artificiel binaire avec une fonction d’activation
en escalier évalue la somme pondérée de ses entrées et génére une sortie si cette somme
est supérieure au seuil représenté par l'escalier. Cette opération élémentaire est en fait
importante, car, & travers sa non-linéarité, le neurone prend une décision porteuse d’in-
formation. A partir d’'un ensemble de données numériques, le neurone sait indiquer quand
I'accumulation de ces données dépasse une limite et nous propose un signal clair (son
activité de sortie) qui peut nous permettre de déclencher une action adéquate. I’enjeu
pour 'utilisateur est donc de bien comprendre ce mécanisme (élémentaire ici) et de savoir
I'exploiter (en fixant ici un seuil adapté).

Ensuite, de maniére un peu plus élaborée, on peut considérer qu’au cours de son
apprentissage et afin de produire des réponses pertinentes, le réseau construit, par modi-
fication de ses poids ou de son architecture, un modéle (ou une représentation) interne du
phénoméne qu’il étudie et dont il recoit des réalisations sur ses entrées. Cette représenta-
tion interne, si on sait la décrypter, contient les connaissances intermédiaires que le réseau
extrait afin de réaliser sa fonction. Ici, I’objectif sera atteint si ’on sait expliquer comment
cette connaissance se construit, et si l'on sait la rendre explicite en allant la chercher la
ou elle est, dans la structure interne du réseau. Prenons ici aussi un exemple élémentaire :
en montrant les limitations du perceptron simple, Minsky et Papert ont aussi montré que
chaque neurone de la couche de sortie du perceptron réalise une séparation linéaire de
I’espace d’entrée, et que cette séparation linéaire est réalisée par un hyperplan dont les
coordonnées sont directement accessibles par les poids de ce neurone. Il est aujourd’hui
trés intéressant de se servir d’un perceptron, puisqu’on sait exactement ce qu’il va faire,
et qu’a l'issue de l'apprentissage on peut récupérer la valeur des poids du réseau pour
obtenir exactement les séparations qui ont été réalisées, ce qui constitue une connaissance
(souvent implicite) trés importante de I'opération de catégorisation.

Tout au long de notre travail, notre but va donc étre de démonter les mécanismes
internes de différents types de réseaux afin de mieux expliquer ce qu’ils font, comment ils
le font, et de mettre en ceuvre ces procédés afin d’extraire effectivement de la connaissance
du probléme qui nous sera posé. Dans cette mesure, il s’agit bien ici d’un travail d’ex-
plication puisque ’on s’attachera a montrer que, finalement, ces réseaux retrouvent, par
apprentissage, une solution analytique connue. On peut cependant noter deux choses : pre-
miérement, expliquer complétement un fonctionnement ne revient pas forcément & rendre
I’outil moins attractif. On peut au contraire étre intéressé par la performance réalisée. On
sera en tout cas beaucoup plus sir de ce que ’on fait si on connait le processus sous-
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jacent ; deuxiémement, si on sait complétement décortiquer un mécanisme pour un cas
simple et que 'on retrouve effectivement la solution analytique idéale, il n’en reste pas
moins que ce méme processus sera également applicable, avec la méme facilité, pour un
cas beaucoup plus complexe ou la solution analytique n’est pas forcément aussi facile-
ment accessible. Ensuite, nous verrons que, si on retrouve de nombreuses similitudes avec
d’autres techniques classiques, on peut également trouver des variantes originales ou une
robustesse supplémentaire qu’il faudra souligner.

A la lecture de cette problématique, nous pouvons nous rendre compte que notre
démarche est aussi pragmatique. Notre but est de proposer un cheminement qui soit
utile pour qui veut extraire de la connaissance a partir de vastes bases de données peu
structurées. Ce but sera rempli si nous adoptons une démarche qui aboutit & une procédure
robuste, c’est-a-dire qui s’applique & un grand nombre de cas, sans modification majeure,
et qui répond a un besoin réel. Pour montrer 'efficacité de notre démarche et la comparer a
d’autres techniques existantes, nous ’appliquerons a un probléme complexe, représentatif
des besoins actuels. Pour bien insister sur I'intérét pratique de nos travaux et pour avoir
une référence constante a I’élucidation de différents aspects d’un probléme complexe du
monde réel, nous avons choisi de présenter cette application dés le premier chapitre de ce
manuscrit et, lorsqu’elle sera connue, de s’en servir tout au long des chapitres qui suivent,
comme illustration des résultats obtenus.

Cette application, qui sera donc présentée au chapitre 1, se situe dans le domaine
des télécommunications et plus précisément dans celui de la téléphonie mobile. Elle a
été réalisée dans le cadre d’une collaboration avec France Télécom R&D' a Belfort. Le
probléme de nos interlocuteurs concerne le placement des antennes de relais pour le télé-
phone portable. Ce probléme implique de modéliser, ou a défaut d’estimer, I’atténuation
du champ radioélectrique, en fonction de ’environnement traversé et des caractéristiques
de 'antenne. Pour cela, on dispose de vastes bases de données avec des informations di-
verses (géographiques, techniques) dont on ne connait pas véritablement la pertinence.
Nous disposons également de connaissances a priori et de comportements de référence,
dans la mesure ou ce probléme a déja été abordé par différents modéles physiques, sta-
tistiques, symboliques ou hybrides. Au-dela de ’amélioration des performances, qui sont
jusqu’a présent insatisfaisantes, nos interlocuteurs a France Télécom R&D sont également
demandeurs de nouvelles connaissances sur ce phénoméne de propagation des ondes. C’est
ce que nous tenterons de préciser au cours du chapitre 1, mais nous pouvons d’ores et
déja souligner que ce difficile probléme est bien représentatif du domaine dans lequel
nous souhaitons nous inscrire. Au cours de notre travail, notre démarche a toujours été
la méme. Pour résoudre le probléme principal (’estimation de l'atténuation) ou un des
problémes annexes qui en découlent (par exemple la sélection des variables pertinentes),
nous avons utilisé divers modéles de réseaux de neurones artificiels, et ces derniers se
sont généralement révélés efficaces pour la tache qu’on leur demandait. Au-dela de la
performance, nous avons essayé de mieux comprendre ce que les résultats obtenus (les
sorties du réseau, mais aussi sa structure, ses poids, les performances relatives de modéles
concurrents) nous apprennent sur les données et sur les connaissances qu’elles renferment
implicitement. Ceci passe par I'interprétation du fonctionnement du réseau et par la mise
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au point de techniques pour extraire de maniére plus lisible cette connaissance.

Nous avons choisi de présenter les travaux réalisés sous deux thémes qui représentent
deux maniéres différentes d’acquérir de la connaissance par réseaux de neurones artificiels.

Dans le chapitre 2, nous nous intéresserons tout d’abord au cas le plus classique, la
structuration par adaptation. Dans ce cas, le réseau a une structure prédéterminée et son
expérience (son apprentissage) lui permet d’adapter cette structure au phénoméne qui
lui est soumis. Comme il s’agit généralement de modéles classiques du connexionnisme,
ce chapitre sera pour nous 'occasion de présenter ces modeéles (réseaux auto-organisés,
réseaux a couches, réseaux récurrents), et surtout les caractéristiques qui nous seront utiles
pour l’extraction de connaissances. De plus, nous montrerons les liens de ces modéles
neuronaux avec des techniques statistiques classiques.

Dans le chapitre 3, nous explorerons un domaine plus avancé du connexionnisme, la
structuration par construction, o ’apprentissage permet non seulement d’adapter un
systéme neuronal au probléme, mais aussi de lui construire une structure adaptée au
probléme. Nous étudierons le cas de la structuration dynamique d’un réseau, mais aussi
des cas complexes ou plusieurs modules coopérent et ou des structures non triviales de
réseaux sont construites.

Dans ces deux chapitres, notre démarche sera la méme. Pour chaque modéle présenté,
nous expliquerons ce qu’il fait de maniére interne et en quoi il manipule et construit de
la connaissance. Puis, nous rapporterons les résultats obtenus sur notre application et les
interpréterons a la lumiére de ce qui aura été dit.

Finalement, nous tenons a préciser que, si nous avons évoqué, au début de cette in-
troduction, la fouille de données, notre travail se cantonne a un aspect bien particulier de
ce domaine. Il est plutot relatif au domaine des réseaux de neurones artificiels et pour-
rait d’ailleurs étre exploité dans d’autres cadres que la fouille de données. Concernant sa
contribution proprement dite, dans le domaine des réseaux de neurones artificiels, nous
présenterons au chapitre 3 un modéle neuronal original qui a été élaboré dans un souci
d’efficacité pour 'extraction de connaissances, a partir de constatations faites sur des mo-
deéles existants. Notre contribution est aussi a rechercher au niveau de la démarche que
nous proposons d’adopter et de notre volonté de faire admettre les réseaux de neurones
artificiels comme des outils de choix pour I'analyseur de données et le cogniticien.
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« Il vaut mieux avoir une solution approchée d’un
probléme réel que la solution exacte d’un probléme trop
simplifié »

Adaptation libre d’une pensée de John Tukey.
« Far better an approximate answer to the right
question, which is often vague, than an exact answer to
the wrong question, which can always be made precise. »

Chapitre 1

Un exemple représentatif des problémes
réels actuels: une application de
prédiction dans le domaine des

télécommunications

T R L b
WA ’

el ¢ ‘““ S ] TP o R G "ﬁ" ) e v
R L N o it : : . ORIk BB TR v T

L’amélioration des techniques d’intelligence artificielle ouvre de nouwvelles perspectives.

Le présent chapitre fait état d’une application complexe, mal maitrisée, dans un des
domaines les plus en vue actuellement, les télécommunications. Cette application, réalisée
dans le cadre d’une collaboration avec France Télécom R&D, est également fortement re-
présentative des besoins et des difficultés rencontrés dans les problémes réels pour lesquels
le nombre des données est trés élevé et la connaissance du domaine insuffisante.

Comme nous l'avons dit dans l'introduction, la masse des informations disponibles
dans les applications actuelles pose un probléme d’exploitation. L’apport de connaissances
sur les données peut contribuer a ’amélioration des performances du systéme et a une
meilleure compréhension du phénomeéne. Pour illustrer notre propos, nous nous proposons
d’appliquer les développements théoriques réalisés dans ce mémoire et de valider les mo-
déles informatiques développés en prenant pour cadre applicatif le probléme de prédiction
de 'atténuation du champ radioélectrique diffusé par les antennes émettrices utilisées par
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la téléphonie mobile. Pouvoir prédire avec fiabilité cette atténuation permet de connaitre
la couverture d’une antenne, c’est-a-dire la zone ou la réception sera de bonne qualité.
Il s’agit donc 1a d’une étape fondamentale dans la phase de planification des réseaux
téléphoniques cellulaires.

Pour mieux appréhender le contexte de cette application, nous commencerons par en
exposer l'importance, aux niveaux scientifique et commercial. Nous présenterons les prin-
cipes de la planification des réseaux cellulaires et la plate-forme de développement utilisée
actuellement par France Télécom R&D et dans laquelle les logiciels que nous dévelop-
perons ont vocation & s’insérer. Puis, nous décrirons les bases de données disponibles en
insistant sur la diversité des types d’information qu’elles renferment. Nous exposerons
les différents types de modéles de prédiction du champ radioélectrique, les différentes
étapes de leur construction et la maniére d’évaluer leurs performances. Nous décrirons la
constitution des corpus sur lesquels porteront différentes analyses des données et a partir
desquels nous essaierons d’améliorer les performances de prédiction par rapport aux mo-
déles existants. Finalement nous conclurons ce chapitre en rappelant I'intérét de pouvoir
illustrer le fonctionnement des modéles de prédiction et d’analyse de données existants et
d’appliquer notre contribution a un domaine stratégique mal maitrisé.

| tunnel

; ' zone »

' @ plate '
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Fi1G. 1.1 — La prédiction de la couverture d’une antenne émettrice d’un signal radioélectrique est
un probléme compleze qui dépend fortement de I’'environnement de propagation (urbain, pavillon-
naire, forestier, montagneuz, etc.).



1.1. De la planification cellulaire

1.1 De la planification cellulaire

L’optimisation de la couverture des réseaux cellulaires est un enjeu stratégique pour les
nombreux opérateurs de téléphones portables car le développement d’un systéme efficace
de transmission sans fil est un défi difficile & relever mais fondamental pour l'ingénierie
des communications modernes puisqu’il ouvre les portes a un accés, pour chaque individu,
non seulement a une conversation téléphonique mais aussi a toutes les sources d’informa-
tion, quel que soit ’endroit ou il se trouve.

La planification des cellules, c’est-a-dire des zones couvertes par les antennes, s’appuie
sur la prédiction de Patténuation du champ radioélectrique (figure ??). La capacité a
prédire ’atténuation du champ radioélectrique est donc I’élément déterminant qui condi-
tionne le bon fonctionnement d’un réseau a moindre coft.

La propagation des ondes électromagnétiques est un phénoméne complexe. Si dans
I’air libre I'onde radioélectrique se propage suivant des lois physiques bien connues qui
permettent d’obtenir un bon modéle théorique de propagation, en milieu urbain, ou il est
rare que la transmission du signal de I’émetteur au récepteur se fasse en ligne droite, les
lois physiques deviennent difficilement applicables. En effet, les obstacles qui se trouvent
sur la ligne directe d’une transmission ajoutent a la résistance de 'air des phénomeénes
de perturbation, de réflexion et de diffraction difficiles a évaluer. Si I'influence du phéno-
meéne de réflexion semble négligeable pour des fréquences de 900 MHz & 2 GHz utilisées
en ville, il est important par contre de prendre en compte le phénoméne de diffraction
[Perrault et al., 1996]. Les perturbations varient en fonction de la nature des obstacles, de
leur positionnement, des caractéristiques de ’émetteur et du récepteur, et des parameétres
du signal. Dans ces conditions le phénoméne est si complexe que les modéles théoriques
sont insuffisants pour modéliser 'atténuation de 'onde radioélectrique. Il est nécessaire
d’ajouter des informations empiriques extraites de situations connues pour interpoler la
valeur de 'atténuation a partir de ces situations. Dans ce cas, les modéles de propagation
intégrent une phase d’apprentissage, dite supervisée, au cours de laquelle ils essaient de
généraliser les exemples qui leur sont présentés pour extraire une fonction de prédiction
qui puisse s’adapter correctement a de nouvelles situations. D’un autre coté, le développe-
ment des systémes de communication par mobile en milieu urbain nécessite de réutiliser
les mémes fréquences et privilégie donc aujourd’hui 1'utilisation de microcellules plutot
que de macrocellules. La multiplication des stations émettrices rend encore plus complexe
la prédiction.

De nombreux modéles existent. On recense des modéles théoriques, empiriques et semi-
empiriques ainsi que de multiples combinaisons qui essaient de tirer avantage des points
forts de chacun. L’évaluation des performances des diverses solutions de planification cel-
lulaire est gérée depuis un outil d’aide a 'ingénierie. Cette plate-forme de développement
regroupe toutes les informations disponibles. Les différents modules de stockage et de
traitement des données, de simulation et d’interprétation peuvent étre sélectionnés pour
évaluer sur une représentation aérienne la couverture d’une antenne (figure 1.2). Gréace a
cet, outil, il est possible de positionner une antenne sur la carte, de paramétrer ses carac-



Chapitre 1. Un exemple représentatif des probléemes réels actuels

téristiques et de simuler sa couverture. L’atténuation du champ peut alors étre observée
par un dégradé de couleurs correspondant & différentes intensités.

Fichier Edition Données Dessin Traitements Options |mport/Export
AN
Z )

lo ] [allt;

J 2 4 Gkr X = 606314 m Y = 2423160 m
e

F1G. 1.2 — Estimation de la couverture de Paris par sept stations émettrices depuis la plate-forme
de développement PARCELL utilisée par France Télécom RED. Au voisinage de chaque station,
des zones de couleur différente permettent de visualiser l'atténuation du champ radioélectrique.

La suite de ce chapitre décrit dans le détail les différents éléments constitutifs des
modéles de propagation de France Télécom R&D, nécessaires a la prédiction du champ
radioélectrique c’est-a-dire les données disponibles, les principes généraux des modéles
existants et le contenu des corpus utilisés pour notre étude.

1.2 Bases de données

Les modéles actuels utilisés par France Télécom R&D sont donc des modéles semi-
empiriques. Ils utilisent d’une part des bases de données géographiques contenant des
informations sur le profil de liaison entre I’émetteur et le récepteur et d’autre part des
mesures de champ servant de référence pour 'ajustement des modéles (figure 1.3). En
effet, de nombreux paramétres nécessaire au calcul de phénoménes de diffusion et de
diffraction ne sont pas accessibles dans une base de données géographique. Par conséquent,
les paramétres empiriques déduits de mesures de champ rendent les modéles dépendant
de ’environnement.
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1.2. Bases de données

Bases de données

terrain (relief,

sursol)
Données
physiques

prévision
Données  d’affaiblissment|
théeriques
Calculs Théoriques Réseau de neurones

Fi1G. 1.3 — Fonctionnement schématique d’un modéle neuronal de propagation. Les données
d’entrée d’un modéle semi-empirique sont constituées par des paramétres physiques qui décrivent
les caractéristiques de [’'émetteur et du récepteur, le relief et la nature du sursol, et par des
parameétres théoriques d’affaiblissement qui résultent de calculs de propagation dans l’espace libre
et de phénomenes de diffraction appliqués au profil émetteur-récepteur.

1.2.1 Données géographiques

France Télécom utilise, dans le domaine de la radio-mobile, des bases de données
géographiques qui contiennent des informations sur le sol, le sursol?, les contours admi-
nistratifs, les pentes, les fonds de cartes, les fonds de plans vectoriels. Nous appuierons
les méthodes de calcul de nos modéles de prédiction radioélectrique sur un sous-ensemble
de ces bases de données terrain. Ce sous-ensemble décrit de maniére plus ou moins fine
la configuration du sol et du sursol. Les données utiles sont obtenues a partir de deux
bases de données qui constituent une modélisation de 'environnement suivant différents
critéres.

Le modéle numérique de sursol (MNS): le modéle numérique de sursol décrit le
pourcentage d’occupation de 7 thémes (eau, forét, sol nu, roche, bati diffus, bati mixte,
bati dense) pour des mailles de 400m de coté sur tout le territoire francais. Les mailles
sont repérées par les coordonnées de leur centre par rapport a la maille située a ’extréme
sud ouest de la zone. Les coordonnées sont exprimées en métres.

Le modéle numérique de terrain (MNT): le modéle numérique de terrain décrit
I’altitude au sol prise tous les 100m sur la totalité du territoire francais. Il s’agit d’une
mesure ponctuelle et non d’'une moyenne des altitudes rencontrées dans la maille. Les
coordonnées du centre de la maille sont également connues suivant le méme principe que
le modéle MNS. Les coordonnées et 1’altitude sont exprimées en métres.

2. désigne ce qui se trouve au dessus du sol
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1.2.2 Données des mesures de champ

Les modéles de propagation s’attachent & prédire la moyenne locale de 1’enveloppe

du champ radioélectrique en un point donné. Ces modéles, qu’ils soient théoriques ou
empiriques, ne peuvent étre validés qu’au moyen de mesures effectuées sur le terrain.
De telles mesures permettent de relever la valeur instantanée (ou une valeur moyenne
sur un court intervalle de temps) de ’enveloppe du champ électrique regu le long d’un
trajet parcouru par un véhicule. Une station émettrice fixe émet avec une puissance et
une fréquence données. Un véhicule équipé d’un récepteur mesure le champ et reléve les
coordonnées géographiques, et ce pour des intervalles de distance fixes. L’amplitude du
champ électrique mesuré est donnée sous la forme d’une tension exprimée en dBuV. Les
mesures ainsi obtenues sont dites « brutes », rendant compte de ’ensemble des variations
affectant le signal radio-mobile proportionnel a I’enveloppe du champ radioélectrique. Par
la suite, on élimine les fluctuations rapides de ce signal afin de ne conserver que les va-
riations lentes, seules prévisibles par les modéles de propagation du type considéré. Un
sous-échantillonnage peut étre appliqué pour réduire le nombre de données.
L’intervalle de confiance & 90% associé a I'estimateur de la moyenne des mesures est estimé
entre +/- 1 dB et +/- 1.5 dB, pour différentes longueurs de moyennage. Il est important
de connaitre cette incertitude puisqu’elle influencera la conception et la validation des
modeéles de propagation.

La dépendance des modéles par rapport a I’environnement utilisé & la conception fait
que les résultats obtenus dans un type d’environnement ne seront pas applicables a un
autre.

1.3 Modéles de propagation

1.3.1 Les types de modéles

La littérature distingue trois catégories de modéles de propagation : les modéles théo-
riques, les modéles empiriques et les modéles hybrides.

Les modéles théoriques

Les modéles théoriques s’appuient sur une description physique de la zone (géométrie
du terrain, hauteur des immeubles, densité de la végétation, etc.) et sur la théorie géo-
métrique de la diffraction [Keller, 1962| ou bien sur un calcul de diffraction sur plusieurs
arétes [Deygout, 1966| pour évaluer, a partir de techniques de lancer de rayons, la valeur
du champ comme étant une superposition d’ondes (directe, reflétées et réfractées). L’ap-
proche théorique présente I'intérét de pouvoir étre appliquée a tout type d’environnement.
Mais, dans la pratique, ses modéles doivent étre adaptés a la spécificité de ’environnement
pour étre efficaces. Ils demandent également un temps de calcul important. Pour mieux
comprendre la composition de tels modéles, prenons, a titre d’exemple, le modéle théo-
rique COST de Walfish et Ikegami. Ce modéle se base sur un profil dans lequel on prend
en compte les pertes dues a la derniére diffraction au niveau du mobile (Lrts) et les pertes
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dues a la diffraction multiple au-dessus d’arétes alignées et espacées de maniéres équidis-
tantes (Lmsd) [Walfish and Bertoni, 1988]. Son adaptation aux zones urbaines [Deldicque
et al., 1997| a fait intervenir les pertes dues a la distance & 1’émetteur (LO) et les pertes
dues 4 la diffraction sur une aréte principale par la méthode de Deygout (Ldeg) [Deygout,
1966]. Les environnements rencontrés sont également pris en compte (ENV;). L’affaiblis-
sement prédit est une combinaison linéaire de ces différents termes sehsehh (équation 1.1).
Les coefficients sont obtenus par régression linéaire.

aff = a.Lrts +b.Lmsd + c.LO+ d.Ldeg + Y _ p; ENV; (1.1)

Les modéles empiriques

Les modéles empiriques utilisent uniquement des données provenant de campagne de
mesures effectuées sur des sites existants (ex. [Okumara et al., 1968]). L’avantage des
modéles empiriques réside dans leur capacité a s’adapter a toute sorte d’environnement
pourvu qu’on dispose de mesures. Ces modéles sont généralement issus de méthodes sta-
tistiques telles que la régression linéaire. Mais les modéles statistiques mettent en jeu peu
de paramétres. Ils ont donc peu de degrés de liberté ce qui limite leur capacité de mo-
délisation. De plus, si de nouvelles données sont disponibles, il n’est pas possible de les
intégrer au modeéle déja existant. Ces deux limitations peuvent étre outrepassées par les
réseaux connexionnistes.

Les modéles semi-empiriques

Les modeles semi-empiriques associent les avantages des deux catégories précédentes
(ex. [Chan, 1991; Pérez Fontan and Hernando Rabanos, 1993|). Ils calculent de maniére
analytique les contributions au champ radioélectrique connues, comme la hauteur de I’an-
tenne et la propagation d’une onde dans ’espace libre, et de maniére empirique I'influence
de la topologie, non maitrisable parce que trop complexe, comme les propriétés électro-
magnétiques des matériaux ou la forme des toits. Les méthodes empiriques sont donc
généralement utilisées pour ajouter un terme correctif a la prédiction du modéle théo-
rique. Leur qualité dépend directement de la qualité du modéle théorique.

L’utilisation des réseaux de neurones dans les modéles

L’utilisation des réseaux de neurones artificiels pour prédire ’atténuation du champ
radioélectrique est récente. Les premiéres études datent du début des années quatre
vingt dix a travers, entre autres, un projet EURO-COST? [Stocker et al., 1993|. Elles
évoquent déja l'intérét d’utiliser des réseaux neuronaux dans des modéles hybrides en
tant que terme correctif, 'intérét d’introduire en entrée la hauteur de 'antenne et les ca-
pacités de généralisation des réseaux de neurones |Gschwendtner and Landstorfer, 1993].
Pour ce dernier cas, un réseau est entrainé a partir d’'une représentation stylisée d’une
montagne par la formule de Keller puis évalué sur une situation réelle présentant plu-
sieurs montagnes. Ainsi, plusieurs travaux ont montré que la prise en charge, dans un

3. European cooperation in the field of scientific and technical research.
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modéle semi-empirique, de ’estimation du terme correcteur lié a la spécificité de 1’en-
vironnement par un réseau de neurones tel que le perceptron multicouches, en rem-
placement d’'une méthode statistique, permettait d’améliorer la prédiction grace a des
capacités de modélisation plus flexibles (nombre plus important de degré de liberté,
non linéarité) [Balandier et al., 1995b; Balandier et al., 1995a; Gschwendtner, 1993;
Perrault et al., 1996]. Ces mémes travaux ont fait apparaitre 'importance de spécialiser des
réseaux sur des intervalles de distances émetteur-récepteur courts [Balandier et al., 1995b;
Balandier et al., 1995a| voire sur des intervalles non disjoints [Caminada et al., 1996].

D’autres types d’association entre un modéle théorique et un modéle connexionniste
sont possibles, comme celle abordée a travers le modéle hybride COSTRN pour prédire
I’affaiblissement en petites cellules & 900 MHz |[Deldicque et al., 1997]. Dans le cas oil
la visibilité entre I’émetteur et le récepteur existe, un modéle théorique prédit ’affaiblis-
sement en se basant sur l'affaiblissement di a la distance émetteur-récepteur et sur la
fréquence de ’émetteur. En non visibilité, un modéle connexionniste prend en charge la
prédiction de D'affaiblissement & partir de paramétres d’affaiblissement et de paramétres
physiques.

Les réseaux de neurones proposent également des techniques de raffinement de modéles
qui aboutissent a une sélection des paramétres les plus pertinents pour la prédiction
(voir section 3.1.3 page 100). Des expérimentations ont été effectuées par France Télécom
R&D a l'aide de ces techniques [Balandier and Governo, 1998]. Elles concernaient une
base de paramétres théoriques et physiques, provenant donc de calculs d’atténuations
mais aussi de mesures, comme la distance entre ’émetteur et le récepteur ou l’angle
d’incidence, provenant d’un milieu urbain (Paris) pour la prédiction de I'atténuation du
champ radioélectrique dans la bande des 900 MHz. La prédiction est difficile a cause de
la disposition irréguliére des rues, de la variation des matériaux utilisés entre immeubles
anciens et immeubles modernes et de I’étroitesse des rues. Ces travaux concluent a une
amélioration des performances de prédiction et a la suppression de six des seize paramétres.

De maniére générale, la comparaison entre un réseau de neurones et d’autres modéles
semi-empiriques a montré qu’a partir des mémes variables d’entrée (paramétres affai-
blissement, données géographiques et mesures de champ) le réseau de neurones améliore
significativement la prédiction.

1.3.2 Les contenus des modéles

Les modéles semi-empiriques sont les plus représentés parmi les modéles développés
par France Télécom R&D. En général, une modélisation se base sur le principe d’une
régression linéaire entre la « variable a expliquer », proche de 'affaiblissement mesuré,
et les « variables explicatives » issues de la procédure suivante: dans un premier temps,
les données géographiques vont permettre d’établir un profil du terrain contenu entre le
point de mesure et son émetteur, rendant compte du positionnement des obstacles (figure
1.4). Dans un second temps, une partie des variables supposées liées aux phénomeénes de
propagation et d’affaiblissement du signal sont calculées a partir du profil établi. L’autre
partie est constituée a partir des mesures et des données géographiques. Finalement, on
sélectionne les attributs du modéle parmi les variables « explicatives ».
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F1G. 1.4 — Ezemple de profil vertical synthétisé a partir d’un profil d’altitude (en gris) et d’un
profil de hauteur (en noir). Différentes mesures peuvent étre utilisées comme attribut du modéle,
directement ou par combinaison, ou servir au calcul d’affaiblissements (voir tableau A.3 page 135
pour connaitre leur sémantique).

Extraction du profil

La plupart des modélisations ne prennent en considération que la partie du plan verti-
cal contenant I’émetteur et le point de réception limitée par ces deux points. Les modéles
actuels ne tiennent pas compte des phénoménes de réflexion et de diffraction provenant
des objets situés au voisinage de ces limites. On distingue deux types de profil vertical :
le profil d’altitude lié & la variation de 'altitude et le profil de hauteur lié au sursol. Ces
deux profils sont obtenus a partir des données géographiques. De nombreuses méthodes
permettent d’établir un profil d’altitude ou de sursol, de combiner plusieurs profils d’un
méme type et de synthétiser en un profil unique le profil d’altitude et le profil de sursol.

Attributs des modéles

Les données des mesures de champ et les données géographiques, évoquées dans la
section relative aux bases de données, servent de composants élémentaires pour produire
les attributs des modeéles de propagation radioélectrique (la sortie étant 1’affaiblissement
du champ radioélectrique). La figure 1.5 schématise comment les attributs du modéle
sont obtenus et présente les grandes catégories d’attributs utilisés généralement dans les
modéles.

Sélection des attributs

Parmi la liste des variables explicatives, toutes ne seront pas retenues et ce, suite a
deux sélections successives :

— Sélection par filtrage.
D’un environnement a 'autre les attributs les plus pertinents changent. D’un type
de modéle a I'autre également. En fonction du modéle, c’est-a-dire des besoins, on
peut retenir uniquement des variables disponibles dans une zone particuliére, avec
des propriétés physiques spécifiques, une certitude suffisante, etc.
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Données disponibles Attributs disponibles Attributs du modeéle

attribut n° 1
attribut n” 2
attribut n” 3
attribut n° 4
attribut n° 5
attribut n” 6
attribut n® 7
attribut n° 8
attribut n° 9
attribut n” 10
attribut n? 11
attribut n°® 12
attribut n° 13
attribut n” 14
attribut n® 15
attribut n° 16
attribut n® 17
attribut n” 18

o=

liés & la distance
Géographiques — | de sursol (§§
liés & l'orientation et o

a la largeur de la rue

- . . ~ /
déduits du fichier émetteur @=F——

dus a la diffraction o—=—_]
Mesures de champ | —= R i
liés & la fréquence Os—]
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F1G. 1.5 — Ezemple de constitution d’un ensemble d’attributs pour un modéle de propagation.

— Sélection par évaluation.

Plusieurs études abordent la pertinence de différents paramétres et de différentes
combinaisons a l’aide de réseaux de neurones [Deldicque et al., 1997] [Caminada et
al., 1996] [Balandier and Governo, 1998]. Par exemple, des attributs exprimant le
pourcentage moyen de différentes catégories de sursol, proportionnellement & leur
présence le long du profil émetteur-récepteur, sont les plus pertinent pour un modéle
théorique qui les associé a l'ellipsoide de Fresnel. Il semblerait également que le
nombre d’attributs utiles soit moins grand pour un modéle neuromimétique que pour
un modeéle théorique, et que des combinaisons d’attributs soient moins nécessaires
en entrée d’un réseau, des combinaisons s’effectuant intrinséquement [Caminada et
al., 1996].

Les variables peuvent étre ajoutées une par une au modéle. Une variable sera retenue
si et seulement si:

— sa corrélation partielle est la plus forte.
— ses valeurs sont réparties de facon homogéne.
— son signe est cohérent avec la physique du phénomeéne.
Enfin, les situations qui générent de fortes erreurs ne sont généralement pas prises en

considération, supprimant par 14 méme certaines valeurs d’attributs qui correspondent a
priori & des mauvais relevés.

1.3.3 Les critéres d’évaluation des modéles

Les modéles de propagation prédisent la valeur d’atténuation du champ radioélec-
trique. L’erreur de prédiction, pour une situation donnée, correspond a la différence entre
I’affaiblissement mesuré et D'affaiblissement prédit. L’évaluation des performances d’un
modéle et la comparaison de modéles se font en utilisant plusieurs critéres basés sur la
distribution des erreurs de prédiction. Le modéle sera évalué comme bon si la distribution
des erreurs de prédiction s’approche d’une distribution gaussienne centrée et de faible
écart type. Donc la valeur moyenne et surtout 1’écart type des erreurs de prédiction sont
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1.4. Corpus d’étude

évalués pour rendre compte de la forme de la distribution. De plus, France Télécom R&D
utilise trois critéres de qualité exprimant le pourcentage des situations dont la valeur
absolue de 'erreur de prédiction est inférieure respectivement a 4dB, 6dB et 11dB. Ces
pourcentages doivent étre supérieurs respectivement a 50%, 70% et 90% de la population
(figure 1.6) pour satisfaire aux exigences.

population

rreur absolue (dB)

FiGg. 1.6 — Illustration des critéres de qualité de France Télécom RED. Pour que le modeéle
satisfasse le critere de qualité Qq, 50% des valeurs d’atténuation prédites doivent avoir un écart
inférieur a 4dB par rapport a leur valeur réelle, 70% doivent avoir un écart inférieur 6dB pour
satisfaire le critére Qg et 90% doivent avoir un écart inférieur o 11dB pour satisfaire le critére

Q11-

Afin de mieux nous rendre compte des performances pratiques des modéles, nous ne
rapporterons pas la différence moyenne mais écart moyen (c’est-a-dire la différence abso-
lue) que le modéle obtient par rapport a la valeur désirée. Par conséquent, les différents
modeles présentés par la suite seront évalués par rapport a cinq mesures:

€ :la valeur moyenne des valeurs absolues des erreurs de prédiction.
o  :lécart type des erreurs de prédiction.

@, :le pourcentage des erreurs inférieures a 4 dB.

Qs : le pourcentage des erreurs inférieures a 6 dB.

11 le pourcentage des erreurs inférieures a 11 dB.

1.4 Corpus d’étude

Afin d’évaluer notre étude comparativement aux travaux réalisés jusqu’a maintenant
dans le domaine de la planification de réseaux cellulaires, en plus des méme critéres
d’évaluation cités en 1.3.3, il nous est apparu important d’utiliser des corpus relativement
proches de ceux que France Télécom R&D utilise. D’abord pour réduire les différences
entre notre approche et les leurs a une différence de modéle, ensuite parce que beaucoup
des variables sélectionnées ont déja fait I'objet d’études [Governo, 1997; Caminada et al.,
1996]. Par la suite, nous sommes susceptibles de modifier la composition des corpus en la
justifiant par une analyse des variables.

Aprés discussion avec les représentants de France Télécom R&D, deux types de corpus
ont été retenus. Le premier contient uniquement des variables géographiques et permettra
d’observer les caractéristiques du sursol. Le second contient un large éventail de variables
explicatives et permettra une étude approfondie de leur implication dans la prédiction de
I’atténuation.
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Chapitre 1. Un exemple représentatif des probléemes réels actuels

1.4.1 Le corpus géographique

Un corpus constitué uniquement de données géographiques va permettre de mieux
connaitre les caractéristiques du sursol indépendamment des caractéristiques de trans-
mission. Cette information est importante car elle est invariante, dans la mesure o, dans
cette application, il n’est pas possible d’agir sur I'’environnement. Les conclusions aux-
quelles nous aboutirons par I’étude d’un tel corpus seront valables quelles que soient les
caractéristiques de ’antenne.

France Télécom désire exporter son savoir faire en
Europe et au dela. Pour que les conclusions portant sur les
environnements puissent étre valables dans un autre pays
européen, il faut que le corpus géographique soit constitué
par des zones représentatives de la géographie européenne.
L’Europe peut étre divisée en trois régions géographiques:
I’Europe occidentale et centrale, I’'Europe septentrionale et
I’Europe méditerranéenne. La géographie francaise est in-
cluse dans ces trois régions. Le relief et le sursol européen
pourront donc étre représentés par la géologie et la végeé-
tation climatique que I'on peut trouver en France. Ainsi,
Fic. 1.7 — Localisation des 1€s trois ensembles géologiques (massifs anciens, chaines ré-
sites constituant le corpus géo- Centes et bassins sédimentaires) et les différents types de
graphique. sursol (plaine, forét, ville, lac) pourront étre décrits par 5
zones : Rennes, Paris, Belfort, Annecy et Nicev (figure 1.7).

cau
bois

prairie
roche données de sursol
batis diffus

Datis mixtes Les zones mesurent 50 km de coté et sont centrées sur une
altitude 1 ées de terrai . . ., ,
T [ Jdomen e temain ville. Une zone est divisée en parcelles de 400m de coté.

Chaque parcelle regroupe des informations extraites des

50k modéles numériques de sursol (MNS) et de terrain (MNT)
E N a un pas de 400 m. Ainsi pour chaque maille, on possede
R les coordonnés x,y de son centre a l'intérieur de la zone,

le pourcentage d’occupation pour les sept thémes définis
dans le format MNS et ’altitude au centre de la maille de
400 m (figure 1.8).

F1G. 1.8 — Détails des infor-
mations contenues dans une
zone géographique.

Nous disposons de 15625 exemples par zone, ce qui donne 62500 exemples pour le
corpus d’apprentissage constitué de Rennes, Paris, Belfort et Annecy. Pour vérifier que
les traitements mis au point suite a ’analyse des variables géographiques restent pertinents
pour de nouvelles régions, nous ne faisons pas intervenir les données de la zone nigoise
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1.4. Corpus d’étude

dans le corpus principal mais nous les réservons a un corpus de test. La région nigoise est
intéressante car elle comprend plusieurs types d’environnements, ce qui la rend difficile a
traiter. Elle comprend également 15625 exemples.

Pour rendre compte du type de codage utilisé pour les données de sursol, on expose,
a titre d’exemple, le début du fichier contenant les données relatives a la zone d’Annecy
(tableau ci-dessous). x et y représentent la position de la parcelle dans sa zone. La somme
des pourcentages d’occupation des 7 thémes vaut 100.

xr y eau bois prairie roche b.dif fus b.mixte b.dense
0 0 0 8 92 0 0 0 0
0 400 0 0 100 0 0 0 0
0 80 0 37 62 0 0 0 0
0 1200 0 31 69 0 0 0 0
0 1600 0 14 86 0 0 0 0
0 2000 O 2 98 0 0 0 0
0 2400 0 20 7 3 0 0 0
0 2800 0 0 100 0 0 0 0

On remarquera que les pourcentages d’occupation d’une maille sont répartis dans seule-
ment deux ou trois thémes. Cette répartition entraine donc de forts pourcentages pour
les thémes présents.

1.4.2 Le corpus complet

Le corpus complet comprend un ensemble de variables regroupant un large éventail
des attributs disponibles a partir des données géographiques et des données de mesures
de champ pour, d’'une part, assurer une bonne modélisation et, d’autre part, permettre
I’étude des variables les plus pertinentes.

Il constitue une base de données de situations réelles
décrivant les conditions et la valeur de la propagation du
signal radioélectrique dans 5 villes de France (Lyon, Mul-
house, Nice, Paris, Strasbourg). Les informations regrou-
pées dans la base s’appuient sur les relevés effectués a partir
des déplacements des véhicules d’acquisition de France Té-
lecom R&D (figure 1.10). Les données disponibles ne corres-
pondent donc pas au quadrillage d'une zone ni & un relevé
systématique de toutes les artéres d’une agglomération. La
taille des sous-corpus correspondant & une ville est inégale
et dépend du nombre et de la longueur des parcours, et du
nombre d’antennes présentes dans la ville. La base d’évalua- pia. 1.9 — Localisation des
tion comprend au total 50081 exemples de 33 parameétres
dont la description est donnée dans 'annexe A page 135.

sites constituant le corpus
complet.
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F1G. 1.10 — Parcours des relevés liés a la station n°1 de Nice.

1.4.3 Analyse descriptive

Plusieurs études statistiques ont été menées pour mieux connaitre d’une part les carac-
téristiques générales de chaque variable, avec une attention particuliére pour la variable
a prédire, et d’autre part, leurs relations les unes avec les autres.

Remarque : 'histogramme et la régression linéaire ne s’appliquent qu’au corpus com-
plet dans la mesure ou seul ce corpus contient une variable particuliére a prédire.

Histogramme de 1’affaiblissement

L’affaiblissement du champ radioélectrique, ou plus exactement la combinaison d’affai-
blissements représentée par la variable n°33 (AMES), est la plus importante des variables
disponibles dans la base de données. C’est en effet sa valeur que le modéle doit prédire en
fonction de la valeur des attributs (variables n°1 a n°32). Nous devons donc accorder une
attention particuliére aux réalisations de cette variable car les réalisations rendent compte
de la fonction de densité, laquelle est fort utile pour appréhender la valeur d’une variable.
La distribution des réalisations peut étre approximée par un histogramme [Saporta, 1990].
La figure 1.11 page 21 présente I'histogramme de 180 classes d’amplitude unitaire pour
un intervalle allant de 0 dB a 180 dB et contenant toutes les valeurs des réalisations.
Les réalisations de I'atténuation sont distribuées sensiblement suivant deux gaussiennes
centrées en 14.1 dB et 132.1 dB avec respectivement un écart type de 2.8 et de 16.3.
Seules 1781 valeurs sont inférieures a 30 dB. La quasi totalité des atténuations mesurées
(57250 exactement, soit 97 % des données) sont supérieures a 30 dB. Les réalisations
inférieures a 30 dB appartiennent toutes a la méme campagne de mesure (celle relative
a la station n°3 de Strasbourg). Elles correspondent & deux zones de relevés relativement
plates et dégagées par rapport a la station n°3. La considération de I’ensemble des don-
nées, sans distinguer le groupe des faibles atténuations de celui des fortes atténuations,
n’est pas une bonne solution. Les paramétres statistiques issus de la totalité des réalisa-
tions de la variable n°33 donnent une moyenne de 128.5 dB et un écart type de 25.8. La
distribution des réalisations est loin de correspondre a une distribution gaussienne ayant
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1.4. Corpus d’étude

les paramétres pré-cités. Les cas ou ’affaiblissement est faible sont en nombre insuffisant
pour étre correctement assimilés par un modéle connexionniste unique. En revanche, des
modeéles plus complexes les traiteront efficacement. Nous garderons donc de coté les 3%
des données correspondant au cas particulier de I’affaiblissement du signal dans un envi-
ronnement dépourvu d’obstacles facilement modélisables par un modéle mathématique.
Cette option n’est bien évidemment valable que si les situations qui générent un faible
affaiblissement sont identifiables & partir de la valeur de leurs attributs. L’application de
'algorithme C4.5 de Quinlan [Quinlan, 1986] & un corpus 40000 d’exemples contenant
1215 cas d’affaiblissement sans obstacle permet d’obtenir un arbre de décision (voir figure
A.1 dans 'annexe A) qui classifie correctement plus de 99,97% des 19031 exemples du
corpus de test. Nous nous intéresserons donc, au niveau du corpus complet et sauf avis
contraire, & I’ensemble des réalisations correspondant au cas général représenté par des
valeurs d’atténuations supérieures a 30 dB et représentant 97% des données disponibles.

25

% sur 59031 mesures

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
AMES (dB)

Fi1G. 1.11 — Distribution des réalisations de l’atténuation du champ radioélectrigue.

Paramétres statistiques usuels

La distribution de chaque variable a été résumée par I’étude statistique des parameétres
usuels (minimum, maximum, moyenne et écart type) sur I’ensemble des réalisations. Les
résultats de ces études peuvent étre consultés dans ’annexe A. Leur lecture nous indique
que certaines variables pourraient étre remplacées par une constante égale a la moyenne
des réalisations au regard de leur faible écart type. Mais bien que les attributs n°5, n°10
et n°32 du corpus complet soient quasi constants et quasi nuls, leur influence sera étudiée
de facon plus approfondie et leur éventuelle suppression se fera au cours de 'application
de méthodes de sélection de variables.

Corrélation

Une bonne mesure des liaisons entre les variables est donnée par les valeurs de la ma-
trice des corrélations. Les tableaux correspondant & la matrice de corrélation du corpus
géographique et du corpus complet sont inclus dans 'annexe A. On remarquera que cer-
taines variables du corpus complet sont totalement corrélées (n°9 et n°30, n°21 et n°22).
Les indices de corrélation supérieurs & |0.7] ont été mis en gras. Une forte corrélation entre
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la variable a prédire et les autres présente un réel intérét. Avec des indices respectifs de
0.8, 0.7 et 0.7, on peut dire que ’affaiblissement est fortement corrélé a 'atténuation de la
distance émetteur-récepteur, a la distance émetteur-récepteur et a la distance de I’émet-
teur a I'immeuble le plus haut. Une attention particuliére sera portée sur ces variables
lors de I"application des méthodes de sélection de variables.

Analyse en composantes principales

L’analyse en composantes principales est une méthode statistique qui permet de dé-
terminer itérativement, dans I'espace des variables, les axes de projection sur lesquels les
données ont la plus grande variance. Les vecteurs propres solutions de la diagonalisation
de la matrice de variance-covariance des données sont les supports des axes de projec-
tion. Les valeurs propres indiquent, quant a elles, la variance des données sur leur axe
respectif. Le rapport d’une valeur propre sur la somme des valeurs propres correspond au
pourcentage de variance globale expliquée par la projection des données sur son axe (voir
figure 1.12 (a)). Le cumul des pourcentages des plus fortes valeurs propres permet de se
rendre compte de la quantité d’information préservée par la réduction de la dimension
des données dans un sous-espace de dimension inférieure (voir figure 1.12 (b)).
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Fi1G. 1.12 — Analyse en composantes principales du corpus complet.

Nous pouvons voir que 21 attributs, combinaisons des variables mesurées, suffiraient
pour expliquer plus de 98% de la variance des données. Mais I'influence des variables me-
surées sur la prédiction serait plus complexe & mettre évidence. Le traitement du probléme
réalisé par un modéle ne permettra pas une interprétation claire. De plus, le nombre de
variables n’est pas excessivement important. Une fois encore, les méthodes de sélection de
variables déduiront, si besoin est, le nombre de variables pertinentes et donc la dimension
suffisante de I’espace d’entrée mais en conservant une lisibilité quant a l'interprétation de
la modélisation. Signalons toutefois que 29 dimensions suffisent a expliquer la totalité de
la variance. Ce qui signifie que trois variables peuvent étre obtenues par combinaison li-
néaire des 29 autres. Néanmoins, nous les gardons pour évaluer 'efficacité des algorithmes
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de sélection de variables.

L’analyse en composantes principales des attributs du corpus géographique est résu-
mée sous la forme des deux graphiques de la figure 1.13 . Un attribut peut étre obtenu
par combinaison linéaire des autres, ce que nous savions déja puisque la somme des 7
premiers attributs vaut 100. Ici, tous les attributs sont conservés pour éviter de nouvelles
manipulations.
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F1G. 1.13 — Analyse en composantes principales du corpus géographique.

Régression linéaire

Une régression linéaire classique basée sur une méthode de Kerlinger et Pedhazur
[Kerlinger and Pedhazur, 1973|, permet d’apprécier les performances obtenues par un
modéle de prédiction statistique linéaire (tableau 1.1). Les performances du modéle ne
satisfont pas les critéres de qualités (cf. section 1.3.3). Il est donc nécessaire d’envisager
des modéles plus performants.

| Modéle | Phase [é(dB)] o [Q4(%)]Q6 (%) ] Q1l (%) ]
Apprentissage | 4.84 | 3.98 50,8 68,9 92,3
Test 4.91 | 4.02 50,4 68,5 91,8

régression linéaire

TAB. 1.1 — Performances d’une régression linéaire statistique
sur le probleme de prédiction du champ radioélectrique.

1.4.4 Prétraitement

Les attributs ont subi des transformations nécessaires a leur bon traitement par des
modéles numériques en général et par des réseaux neuromimétiques en particulier.
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Normalisation

La standardisation est le traitement le plus adéquat pour rendre homogénes les varia-
tions des attributs. Chaque variable, & ’exception des variables binaires n°10 et n°12, est
centrée-réduite en fonction de la moyenne et de I’écart-type calculés sur la totalité des
données. Le fait d’inclure les données du corpus de test dans le calcul de la moyenne et
de I'écart-type s’explique par le fait que dans ’application finale, la totalité des mesures
pourront servir a estimer les paramétres de la moyenne et de ’écart-type afin d’obtenir
une meilleure standardisation.

Répartition des corpus

1. Les corpus géographiques des villes de Rennes, Paris, Strasbourg et Belfort sont
regroupés et normalisés pour constituer le corpus d’apprentissage. Le corpus géo-
graphique de la ville de Nice constituera le corpus de test.

2. Une fois normalisé, le corpus complet est réparti dans 5 corpus qui serviront a
faire une validation croisée, de telle maniére que chaque région soit équitablement
représentée dans chaque corpus. Ensuite, quatre des cing corpus seront groupés en
corpus d’apprentissage, le cinquiéme servira de corpus de test.

1.5 Conclusion

Ce chapitre avait pour but de présenter 1’état actuel des connaissances d’un probléme

particulier de télécommunication. Les données et les modéles mis en jeu dans la prédic-
tion de 'atténuation du champ radioélectrique sont caractéristiques des problémes réels
actuels: les données sont présentes en grand nombre, nécessitant une phase d’investiga-
tion pour identifier I'implication réelle d’une variable observable, connaitre les relations
entre les variables observables, réduire le nombre de variables explicatives; les modéles
apportent des indications sur la maniére dont les experts traitent le probléme et sur les
performances qu’ils obtiennent. Nous avons expliqué comment les variables d’entrée des
modeéles, c’est a dire leurs attributs, sont obtenues a partir des données observables, met-
tant par 14 méme en évidence la grande variété de variables productibles et les différentes
natures qu’elles peuvent avoir.
C’est la méconnaissance du phénomeéne qui est la source de la multiplication des variables
et de 'obtention de performances sous optimales. Nous allons donc montrer tout au long
de ce document comment extraire de la connaissance d’un probléme a 1’aide en particu-
lier de réseaux neuromimétiques. Les corpus issus de la modélisation de ’atténuation du
champ radioélectrique nous permettront d’illustrer notre propos de facon concréte.
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Structuration par adaptation

La modélisation a pour but d’établir un ensemble d’équations et de relations servant a
représenter et a étudier un systéme complexe. Le résultat d'une modélisation est la défini-
tion d’un modéle, c’est-a-dire une fonction paramétrée. Les modéles peuvent étre définis a
partir d’informations obtenues auprés des experts du domaine considéré ou publiées dans
la littérature scientifique. Dans ce cas, les paramétres du modéle sont définis a priori en
nombre et en valeur. Mais lorsque la qualité des sources d’information, la précision de
I’estimation des paramétres, ou plus généralement, lorsque toutes ou une partie de ces
informations manquent, ce qui constitue le cas le plus courant, les paramétres du modéle
peuvent étre estimés a partir d’'une phase d’apprentissage basée sur un ensemble de situa-
tions connues. Ce processus consiste a structurer I'information pour rendre compte des
relations liant la description d’une situation au résultat escompté. Par structuration, nous
entendons une modélisation automatique aboutissant a des modéles ajustés au probléme
et interprétables. L’adaptation correspond au cas ot la forme de la fonction est déterminée
a priori par la forme méme du modéle, et il ne reste plus qu’a ajuster ses paramétres. La
structuration correspond au choix de la fonction et 'adaptation au choix des paramétres.

Les réseaux neuromimétiques sont utilisés pour des taches aussi différentes que la
discrimination, la catégorisation, la prévision, le controle, le diagnostic, etc. A chacune
de ces opérations correspond généralement une famille particuliére de réseaux. Quelles
particularités internes expliquent le bon fonctionnement, d’une famille de réseaux dans un
traitement spécifique? Pour répondre a cette question, nous commencerons par introduire
les fondements des méthodes d’analyse de données dont les techniques ont été dévelop-
pées pour réaliser des taches comparables de réduction de la dimension du probléme, de
catégorisation, de classification, de régression et d’extraction de caractéristiques. Aprés
avoir présenté les fondements des réseaux neuromimeétiques, les liens que nous établi-
rons entre les méthodes statistiques d’analyse de données et les réseaux neuromimétiques
nous permettront d’apporter des explications supplémentaires sur le fonctionnement in-
terne de certains réseaux de neurones. Ce chapitre est consacré aux grandes familles de
réseaux neuromimétiques, dont nous expliquerons le fonctionnement, pour montrer que
I’adaptation de ces modéles aux données du probléme permet d’obtenir une représenta-
tion interne porteuse de sens qui renseignera sur le phénoméne étudié. A partir de ces
investigations sur des modéles fondamentaux, il sera plus facile d’appréhender des réseaux
plus complexes qui construisent la fonction en adéquation avec les besoins et que nous dé-
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velopperons dans le troisiéme chapitre. Le but de notre travail est, rappelons le, de mieux
comprendre 1’organisation des réseaux neuromimétiques pour mieux les exploiter et les
améliorer. L’application réelle, présentée dans le chapitre un, nous fournira les éléments
nécessaires a la validation de notre travail.

2.1 Les fondements de ’analyse multivariée

Malgré une différence de terminologie [Hastie and Tibshirani, 1994], les réseaux de
neurones et les méthodes d’analyse multivariée ont des liens théoriques étroits [Friedman,
1994; Vapnik, 1995]. En dehors de la modélisation neurobiologique (voir par exemple
[Reiss and Taylor, 1991; Sutton and Barto, 1981; Dehaene and Changeux, 1989; Gross-
berg, 1982]), les réseaux de neurones peuvent étre vus comme une classe particuliére de
modéles statistiques, méme si, par rapport aux méthodes statistiques classiques, cette
classe présente des avantages que nous détaillerons. Aussi, la connaissance de techniques
d’analyse multivariée, comme ’analyse factorielle et la catégorisation, permettra d’expli-
quer ’adaptation des réseaux de neurones a la lumiére de la statistique. Nous présentons
donc, entre autres, dans cette partie, le but et les stratégies sous-jacentes a ’analyse en
composantes principales, a ’analyse en composantes indépendantes et a la quantification
vectorielle pour expliquer dans la partie suivante une part des représentations internes
obtenues par les réseaux neuromimeétiques.

Les statisticiens ne raisonnent pas en termes de systémes dynamiques, ou ’'on parle
d’entrées et de sorties & un instant donné, mais sur un tableau de données avec des lignes
et des colonnes, des individus et des variables. Les données proviennent d’un échantillon
de variables observables pris sur un ensemble d’individus. Il n’existe aucune garantie que
les variables observables soient effectivement les variables responsables du phénoméne
étudié et idéales pour la modélisation désirée. Les variables observables sont une repré-
sentation bruitée des variables internes au phénomeéne. Pour augmenter la probabilité
que les variables internes puissent étre expliquées par les variables observées, les données
sont relevées en masse. On se retrouve donc confronté & un probléme désormais classique
d’analyse de données multidimensionnelles sur de grands échantillons pour déterminer des
variables qui rendent compte au mieux du phénomeéne.

2.1.1 Analyse factorielle

L’analyse factorielle fait référence a un ensemble de techniques statistiques dont 1’ob-
jectif commun est de représenter des variables observées par des variables latentes hypothé-
tiques non observables: les facteurs. L’analyse factorielle sert a expliquer les corrélations
entre les variables observées en utilisant un minimum de variables latentes (donc si les
corrélations entre les variables sont nulles, I’analyse factorielle n’est pas intéressante). La
logique de I'analyse factorielle est d’établir une explication causale entre le facteur latent
et les facteurs observés. Comme il existe une indétermination inhérente aux structures
causales, les méthodes d’analyse factorielle sont régies par trois principes: un principe
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d’indépendance conditionnelle locale (qui fait prévaloir les solutions qui minimisent les
coefficients de corrélation partielle), un principe de parcimonie (conduisant & préférer une
solution constituée d’un minimum de variables), et un principe de la structure simple (qui
fait appel a l'opérateur de rotation pour obtenir une représentation plus simple). Donc
I’analyse factorielle recherche une solution simple et interprétable qui se traduit par la
possibilité d’obtenir une représentation géométrique des variables observées.

En analyse de données, les données sont représentées par un tableau a deux dimensions
dont les lignes correspondent aux individus (ou observations, équivalents aux exemples
dans la terminologie des réseaux de neurones) et les colonnes correspondent aux variables
observées. Les données sont donc contenues dans une matrice dans laquelle les n lignes
représentent un nuage de n individus dans 'espace IR? des variables et les p colonnes
représentent un nuage de p variables dans ’espace IR" des individus.

L’analyse en composantes principales

[’analyse en composantes principales (ACP) applique une matrice de rotation aux va-
riables observables pour les disposer dans un nouveau systéme de coordonnées dans lequel
la variance est maximisée, quelle que soit la dimension du sous-espace conservé. Les nou-
velles variables sont décorrélées. La projection dans un sous-espace respecte la topologie.
L’intention originale de Pearson en 1901 était de trouver, de maniére automatique, I’équa-
tion de la ligne ou du plan qui permettait de visualiser des données multidimensionnées
dans un espace a 1 ou 2 dimensions, en préservant au mieux la distribution initiale des
points [Pearson, 1901]. Par la suite, Hotelling intégra I’analyse en composantes principales
a la statistique mathématique [Hotelling, 1933].

Le principe de base de I’approche algébrique* de ’ACP est de considérer que si deux
variables sont corrélées, elles ont au moins une source de variation commune. Pour la
trouver, on analyse la variance des données en considérant que les variables X;,X5,Xj3,..,X,
sont des combinaisons linéaires de facteurs non corrélés Y7,Y5,Y3,...Y),. Les coefficients a;;
de la combinaison, c’est-a-dire les poids des facteurs, sont appelés saturations (équation
2.1).

X{l = (IH}/ln + a21Y2" + ...+ (Iplyzl (21)

Une saturation traduit 'importance d’un facteur dans I'explication des valeurs obser-
vées sur une variable (équation 2.1). La saturation est la corrélation entre une variable et
un facteur. La somme, sur tous les facteurs, du produit des saturations observées entre
deux variables donne la corrélation entre ces deux variables (figure 2.1).

Le carré de la saturation entre une variable et un facteur représente la variance de
la variable expliquée par le facteur. La communauté h? est la variance d’une variable X;
expliquée par les d premiers facteurs. C’est donc la somme des carrés des saturations
observées sur ces d facteurs pour cette variable:

d
2 _ § 2
i=1

4. L’approche géométrique est basée sur la maximisation des distances entre les points aprés projection
et aboutit & la méme solution
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corrélation entre les variables X; et X saturation de la variable X; dans le facteur Y),

\ /

Tij = Q1015 + G2i02j + ... + ApiQp;

FiG. 2.1 — La somme du produit des saturations observées entre deux
variables X; et X; donne la corrélation entre ces deuz variables.

La somme de toutes les communautés divisée par le nombre d’individus soumis a [’analyse
(et multipliée par 100) donne le pourcentage de variance totale expliqué par les facteurs.
Cette valeur traduit I'importance du systéme de facteurs dégagés.

[’ensemble des saturations des p variables sur un facteur j définit ce qu’on appelle un
vecteur propre.

V]‘ = (ajl,an,...,ajp)T

La wvaleur propre est la somme des carrés des saturations sur un facteur. La valeur
propre représente la part de la variance totale expliquée par un facteur, c’est-a-dire la
quantité d’inertie du nuage de points sur ce facteur.

p

)‘j = Za?l

=1

Le rapport % (multiplié par 100) de la valeur propre sur le nombre de variables
soumises a l'analyse donne le pourcentage de variance expliquée par le facteur j. La
valeur propre la plus élevée désigne le premier facteur car elle rend compte du maximum
de variance. La seconde valeur propre rend compte du maximum de variance restant a
expliquer. Elle désigne le second facteur. Et ainsi de suite... Cette propriété est due aux
contraintes fixées lors de la méthode d’extraction des facteurs, qui se base sur le théoréme
suivant :

Théoréme 1

Soit Ey un sous-espace portant l'inertie maximale, alors le sous-espace de dimension d+ 1
portant I'inertie maximale est la somme directe de Ej; et du sous-espace de dimension 1
orthogonal & E,; portant I'inertie maximale.

Une démonstration du théoréme est proposée dans [Saporta, 1990, page 167].

Finalement, la matrice constituée des vecteurs propres, rangés par ordre d’'importance
de leur valeur propre, projette les données dans un espace de représentation dont la
dimension est égale au nombre de vecteurs engagés dans la matrice de transformation (voir
« réduction de dimension » section 2.1.3). En pratique, pour obtenir les vecteurs propres
et les valeurs propres, on procéde a une diagonalisation de la matrice de corrélations des
variables obtenue a partir des données.

L’analyse en composantes indépendantes

L’analyse en composantes indépendantes (ACI) [Hérault and Ans, 1984; Jutten and
Hérault, 1991] est une extension de 1’analyse en composantes principales. Alors que 1’ana-
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lyse en composantes principales cherche a décorréler les variables pour obtenir la relation
sur les facteurs Y;, E[Y1Ys] = E[Y1|E[Y>] ou E est 'espérance mathématique, 'analyse en
composantes indépendantes cherche a rendre les variables statistiquement indépendantes,
ce qui se traduit par p(Y; = y1,Ys = y2) = p(Y1 = y1)p(Ya = y2). Sous la condition
d’indépendance, on a E[Y1Y;] = E[Y1|E[Y>] mais la réciproque est fausse. L’ACI est donc
bien une extension de ’ACP.

L’indépendance entre les facteurs est accrue si 'on utilise des moments d’ordre supérieur
[Karhunen and Joutsensalo, 1994], généralement d’ordre 3 ou 4. L’ACI introduit des fonc-
tions non linéaires impaires dans la régle d’apprentissage des coefficients de la matrice de
transformation pour générer des moments d’ordre supérieur a deux (il suffit de développer
en série de Taylor des fonctions impaires dérivables sur les facteurs pour voir apparaitre
dans le produit des moments d’ordre supérieur de la forme y?9t'y2 1), La transformation
n’en demeure pas moins linéaire. Les facteurs extraits des variables observables par ACP
n’apportent pas toujours d’amélioration. L’ACI apporte une consistance aux facteurs.
Cette méthode est utilisée pour la séparation de sources.

L’analyse en composantes curvilignes

Les méthodes précédentes sont basées sur des transformations linéaires. Une méthode
de projection non linéaire, appelée analyse en composantes curvilignes, met également en
correspondance ’espace des données avec un espace de dimension réduite. On commence
par effectuer une quantification vectorielle de ’espace des données, puis on cherche les
images des prototypes dans ’espace de projection & partir de la recopie locale de leurs
distances deux a deux. Habituellement, lors d’une projection, on cherche & minimiser le

critére:
E =Y (dyj—d)’
i J

ou d;; est la distance entre les points z; et x; dans 'espace des données et d;j est la
distance dans 'espace de représentation des projetés y; et y; de z; et x;. Mais ce critére
conduit uniquement & une représentation qui a subi une translation, une rotation ou une
inversion d’axe. En considérant le critére:

E = ZZ(dzg - d;j)2f(d;j)

ou f(.) est une fonction décroissante et monotone dont 1’étendue est controlée par un
paramétre A ajustable (exemple figure 2.2). La fonction f(.) défavorise les longues
distances d;; entre des prototypes éloignés dans I'espace de représentation. Seules les
distances les plus faibles sont prises en compte. La procédure tend & conserver la topologie
au moins a un niveau local. L’analyse en composantes curvilignes réalise un dépliage
des données. Pour plus d’informations sur I’analyse en composantes curvilignes, nous
conseillons la lecture de [Demartines and Hérault, 1997].

L’analyse en facteurs communs et spécifiques

Le terme d’analyse factorielle (AF) est souvent réservé a I’analyse en facteurs communs
et spécifiques [Spearman, 1904; Thurstone, 1947]. Elle suppose que les variables observées
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d;
FIG. 2.2 — La fonction f\(d;;) = W‘H utilisée en analyse en composantes

curvilignes néglige les différences de distances (d;j- d;j) avant et aprés projection
pour les prototypes éloignés. Elle permet de conserver la topologie au niveau local.

sont les résultantes de deux types de facteurs, ceux communs a plusieurs variables et ceux
spécifiques a chacune des variables. Les facteurs spécifiques, aussi appelés facteurs uniques,
ne contribuent en rien aux relations entre les variables. Le but de ’analyse factorielle va
consister a expliquer ou rendre compte des corrélations observées et non plus de la variance
totale des données comme dans I’ACP.

L’analyse factorielle des correspondances

L’analyse factorielle des correspondances (AFC ou AC) développée par Benzécri [Ben-
zécri, 1973] permet de répondre aux situations dans lesquelles les observations donnent
lieu & des tableaux de fréquences ou a des tableaux de contingence, c’est-a-dire lorsque les
variables sont nominales. L’AC se généralise au cas ou plus de deux ensembles sont mis
en correspondance. La méthode la plus connue est I’analyse en correspondances multiples
(ACM). Ces techniques s’appliquent a des variables nominales et par extension a des ta-
bleaux binaires. Elles ne seront pas plus détaillées dans ce manuscrit car notre approche
est axée essentiellement sur des variables numériques a valeurs continues. Pour une étude
approfondie de ces méthodes, on peut consulter par exemple [Lebart et al., 1995].

2.1.2 Catégorisation

La grande quantité d’informations disponibles dans les bases de données rendent indis-
pensables la sélection et le rangement. La catégorisation [Jain et al., 1999], aussi appelée
partitionnement, est une structure classificatoire particuliére de la classification automa-
tique qui répartit les données dans des groupes distincts et homogeénes. D’un point de vue
général, la classification automatique permet d’étiqueter un grand ensemble d’individus
en rapprochant les individus sans étiquette d’individus étiquetés sur la base de leur simi-
larité vis a vis d’une notion de distance. La classification automatique ne nécessite aucune
connaissance a priori, en particulier sur le nombre et le genre des classes (dans le do-
maine des réseaux de neurone artificiels, on parlera d’apprentissage non supervisé). Elles
permettent, d'une part, d’extraire de la connaissance des données au bénéfice de la com-
préhension du probléme, et, d’autre part, de confronter les classes obtenues avec la concep-
tion qu’on s’en faisait. On retrouve les approches descriptive et exploratoire de ’analyse
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factorielle. Pour que le systéme soit totalement efficace, le regroupement des objets par
similitude doit s’accompagner d’'une évolution permanente des classes pour permettre son
adaptation a I’évolution des informations et la création de nouveaux concepts, apportant
par la méme de nouvelles connaissances. La classification automatique adapte les classes
a ’évolution des données. Le partitionnement est adapté aux données récentes. Il est
méme possible d’intégrer un phénoméne d’oubli & ’encontre des informations obsolétes.
Les classements nous donnent une représentation simplifiée et ordonnée d’un domaine de
connaissance, indispensable pour pouvoir prendre une décision. L’intérét du classement ne
se résume pas a la taxinomie. Par ’aspect structurel qu’il apporte, il peut étre partie pre-
nante de la réussite de la reconnaissance des formes. Les méthodes présentées dans cette
section sont des méthodes statistiques de classification automatique couramment utili-
sées, telles que les méthodes des k-means, des centres mobiles et des nuées dynamiques.
Les méthodes statistiques ne fournissent pas d’assistance a la construction de mesures
de ressemblance entre les objets, mais elles permettent I'interprétation des résultats par
I’application de tests statistiques performants.

L’une des difficultés provient de la nature multidimensionnée des données. Les uni-
tés des variables peuvent étre différentes. De plus, les variables peuvent étre corrélées.
L’évaluation de la distance euclidienne entre deux individus ignore malencontreusement
ces particularités. Or la notion de similitude entre deux individus est liée & la définition
d’une distance, laquelle s’appuie sur l'utilisation d’une métrique particuliére. Nous pré-
senterons donc d’autres métriques, dont celle de Mahalanobis qui présente des propriétés
intéressantes. Nous verrons également que les distances usuelles présentent une insuffi-
sance géométrique, due a la dispersion des classes, particuliérement pénalisante lors de la
recherche de l'affectation d’un individu. Ici encore, certaines métriques sont en mesure de
remédier au probléme.

Les méthodes de partitionnement

Notre présentation des méthodes statistiques de partitionnement s’appuie sur la dé-
composition faite par Lechevallier et présentée dans [Lechevallier, 1997).

Le but des méthodes de partitionnement est de construire une partition d’un ensemble
d’éléments en regroupant ces derniers par similitude, afin d’obtenir les classes les plus
homogénes possible.

Définition 1
Une partition d’un ensemble E' = {ey,es,...,e5 } d’individus est un ensemble P = (P, P,,...,Pr)

de K parties non vides de F, d’intersections vides deux & deux et dont la réunion forme
E.

1.Vi=1,..K P #0
2. UL P =E
3.Vigj=1,..,Keti#j PNP =10

La structure classificatoire recherchée ici est une partition®. La recherche de la meilleure

5. D’autres structures classificatoires, telles qu'un recouvrement, une hiérarchie ou une pyramide,
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structure nécessite un critére d’évaluation a priori. La solution recherchée est la parti-
tion qui satisfait le mieux ce critére. Généralement, le critére & minimiser est l'inertie
intra-classe, qui exprime I’homogénéité des éléments qui composent une classe.

Si I’ensemble E contient un nombre fini de NV individus, l’ensemble Pk (E) contenant
les partitions possibles de F en K classes est fini et avoisine 7. Puisque le nombre de
combinaisons est fini, la recherche exhaustive de la solution est possible mais rarement réa-
lisable. En effet, signalons a titre indicatif que le nombre de répartitions de 100 individus
dans 5 classes est supérieur a 1057. Aussi, la recherche de la solution se fait généralement
par optimisation itérative. On part d’une partition quelconque qu’on évalue par rapport
au critére, puis on la modifie pour obtenir une nouvelle partition. La nouvelle partition est
évaluée. Parmi I’ancienne et la nouvelle partition, la partition modifiée a I'étape suivante
sera celle qui optimise le critére. L’algorithme s’arréte lorsque la nouvelle partition a déja
été rencontrée. La ou les partitions explorées appartiennent généralement au voisinage de
la partition retenue a un instant donné. Le voisinage d’une partition est constitué des
partitions qui différent de la partition actuelle seulement de quelques individus et bien
souvent d’un seul. La partition retenue vis a vis du critére correspond a une solution
optimale locale.

Nous allons illustrer le fonctionnement des algorithmes de voisinage par les deux algo-
rithmes les plus représentatifs: 'algorithme de transfert et ’algorithme des k-means. Tous
deux utilisent I'inertie intra-classe comme critére d’optimisation. L’inertie intra-classe [,
est la somme de l'inertie I; de chaque classe pondéré par le nombre d’éléments n; de la
classe (équation 2.2).

Z njlj = Z nj Z _d2 (xi,8;) (2.2)
ji=1,....K j=1,...K i/e;e{P;} nj

ot j est l'indice de la classe, e; le i®me élément et x; son vecteur de description, g; le centre
de gravité de la classe j, et d est la distance euclidienne. La modification de I'inertie d’une
classe suite a ’ajout d’un élément e; a la classe j est:

Ij = I(P;U{ei}) = I(F;) +2 (xi,8;)

Le théoréeme de Huygens prouve la décroissance du critére.

Théoréme 2 (théoréme de Huygens)

Le moment d’inertie, par rapport a un point M, d’un systéme S pondéré {(z1, n),...,(x;,
n;),...} de masse totale N est égal au moment d’inertie par rapport au centre de gravité
G de S, augmenté du moment d’inertie par rapport a M d’une masse appliquée en G et
égale a celle de S.

> pilxi—ml® =3 pilxi — gl* + N|lg — m]|’

Dans le cas probabiliste, N = 1 (somme des probabilités).

1 1
Dol = ml =30l — gl + g — mf

4 )

existent et pourront étre évoquées le cas échéant, mais ne seront pas abordées dans le détail.
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Algorithme de transfert Le premier algorithme de voisinage présenté est un al-
gorithme de transfert général. On part d’une partition P = (P,...,Px) de I’ensemble
E ={ej,es,...,.en } de N individus décrits par les vecteurs {x;,Xs,...,x 5 }. Chaque élément
e; appartient a une classe P; de cardinal n; et de centre de gravité g;. On considére les
éléments les uns apres les autres. Si le centre de gravité de la classe d’'un élément n’est
pas le plus proche, alors ’élément est transféré dans la classe dont le centre de gravité est
le plus proche et les deux centres de gravité sont recalculés. L’algorithme s’arréte quand

plus aucun transfert n’est a effectuer. L’algorithme n°1 page 33 détaille la procédure.

Algorithme 1 Algorithme de transfert

Données: Le nombre d’individus n; pour chaque classe j
Une partition P = (P,...,Pk)

Résultats: Une autre partition
1. Initialisation
pour tout j de 1 & K faire

Calculer le centre de gravité g; de la classe

fin pour
2. Etape itérative
test <+ 0
pour tout ¢ de 1 a N faire
Déterminer la classe de e;, notée s

Déterminer ¢ tel que ¢ = arg min

si s # c alors
test < 1
P.+ P.U{e;}
P, + P; — {e;}
Ne < ne+ 1
ng ¢ ng — 1
fin si
fin pour
3. Test de continuation
si test = 0 alors
Aller en 2

fin si

min
j=1,...K
j#e

{

N
nj+1

d2(xi7gj)} ,’I’L

S

n

° 1 d2 (Xiags)
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Algorithme des k-means Le second algorithme de voisinage présenté est l'algorithme
des k-means de Mac Queen [MacQueen, 1967|. Pour minimiser 'inertie & chaque étape,
il suffit de trouver au moins un centre de gravité plus proche de 1’élément considéré
que celui auquel il est actuellement associé. Aussi, I’algorithme des k-means utilise la
méme procédure que 1’algorithme n°1 mais n’évalue pas toutes les distances. L’élément
est transféré dans la classe du premier centre de gravité établi plus proche que celui de
la classe actuelle. L’algorithme complet est donné page 34. Le nom de ’algorithme fait
référence a l'utilisation des k centres de gravité pour partitionner les individus.

Algorithme 2 Algorithme des k-means

Données: Le nombre d’individus n; pour chaque classe j
Une partition P = (P,...,P)
Résultats: Une autre partition
1. Initialisation
pour tout j de 1 & K faire
Calculer le centre de gravité g; de la classe
fin pour
2. Etape itérative
test <0
pour tout ¢ de 1 a N faire
Déterminer la classe de e;, notée s

Déterminer ¢ tel que ¢ = arg ;rnianQ(Xi,gj)

si s # c alors
test « 1
gs « mBm
P, + P.U{e;}
P, «+ Py — {e;}
Ne N+ 1
ng ¢ ng— 1
fin si
fin pour
3. Test de continuation
si test = 0 alors
Aller en 2

fin si

D’autres algorithmes étendent le voisinage contenant les partitions qui peuvent étre
évaluées a l'ensemble P(F) des partitions. Dans ce cas, la totalité des individus est ré-
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affectée avant la mise a jour des centres de gravité, c’est-a-dire avant que la totalité des
individus soit réaffectée d’une partition a l'autre. Deux étapes s’enchainent: a chaque
itération, chaque individu est réaffecté a la classe dont il est le plus proche (étape d’affec-
tation) puis chaque centre de gravité est recalculé (étape de représentation). L’ordre de
présentation des individus n’a plus d’influence sur le résultat.

Algorithme des centres mobiles La différence entre I’algorithme des centres mobiles
[Forgy, 1965] et 1’algorithme des k-means réside dans la mise a jour des centres de gravité.
Ici, le centre de gravité est mis a jour aprés le passage de tous les individus. On peut
démontrer qu’une solution localement optimale de I’algorithme des centres mobiles est une
solution de ’algorithme des k-means, et inversement. Le critére & optimiser est toujours
I'inertie intra-classe. L’algorithme est donné page 36.

Algorithme des nuées dynamiques La particularité de 1'algorithme des nuées dy-
namiques [Diday, 1971] est qu’il ne fait pas nécessairement appel au centre de gravité
pour attribuer un élément & une classe mais a un noyau. Le noyau d’une classe peut étre
constitué par un ensemble d’éléments centraux, une droite principale ou un plan principal,
ou une loi de probabilité. Il faut en fait avoir une fonction de représentation L qui associe
a I’ensemble des éléments d’une classe son noyau. Il faut également une fonction d’affec-
tation ¢ qui associe a I’ensemble des éléments leur classe. La distance entre un élément x
et son noyau L est donnée par une fonction positive d(x,L). Une classe P; est définie par
{e € E/p(x) = j}. Le critére a optimiser est donné par une fonction D qui mesure 'adé-
quation entre les éléments d’une classe P; et un noyau L. On a D(P;,L;) =Y _p d(x,L;).
L’algorithme complet est donné page 37.

XEP]'

A Tissue d’une classification automatique, il est nécessaire de se poser la question
difficile, mais souvent nécessaire, de la validité des classes obtenues. Trois critéres, ou
plutot trois types de notions, sont habituellement employés pour justifier I’existence d’une
classe : sa compacité, son isolation et sa stabilité. Mais la formalisation mathématique de
chacune de ces notions n’est pas réellement satisfaisante. Une approche, non paramétrique,
basée sur la technique du « Bootstrap », peut tester a la fois I’isolation, la compacité, et
divers degrés de stabilité d’une classe. Dans le méme ordre d’idée, le choix du nombre de
classes est souvent évoqué mais rarement abordé. L’article de Bock fournit un début de
réponse a ce probléme [Bock, 1985] (cf. également section 3.1.2).

Le roéle de la métrique

La notion de similarité entre les éléments, que ’on rencontre dans toutes ces mé-
thodes, nécessite de définir une mesure de distance entre les individus. Différentes dis-
tances peuvent étre utilisées. Toutes se référent a une métrique spécifique. Le choix de
la métrique va modifier la mesure de similarité et donc le processus de partitionnement.
Dans le cas général, celui de la physique, les dimensions sont des longueurs, elles ont
toutes la méme unité. La distance entre deux points est la distance euclidienne donnée
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Algorithme 3 Algorithme des centres mobiles

Données: Le nombre d’individus n; pour chaque classe j
Une partition P = (P,...,Pk)
Résultats: Une autre partition
1. Initialisation
pour tout j de 1 & K faire
Calculer le centre de gravité g; de la classe
fin pour
2. Etape d’affectation
test <— 0
pour tout ¢ de 1 a N faire
Déterminer la classe de e;, notée s
Déterminer ¢ tel que ¢ = arg mianQ(xi,gj)

=1,

si s # ¢ alors

test « 1
P.+ P.U{e;}
Py« P, — {e;}
fin si
fin pour

3. Etape de représentation
pour tout j de 1 & K faire

g — NeGe+X;
C

ne+1
Ne N+ 1
Ng < ng — 1
fin pour
4. Test de continuation
si test = 0 alors
Aller en 2

fin si

par la formule de Pythagore :

p
C(xix;) = Y (aF — k)
k=1
= (xi—x;)" (xi —x;)

Souvent, les individus sont exprimés suivant des caractéres dont les dimensions sont
différentes. Il peut étre nécessaire de controler une dimension par rapport aux autres
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Algorithme 4 Algorithme des nuées dynamiques

Données: Une partition P = (P,...,Pk)
Résultats: Une autre partition
1. Initialisation
pour tout j de 1 & K faire
Définir le noyau L; de la classe
fin pour
2. Etape d’affectation
test < 0
pour tout i de 1 & N faire
Déterminer la classe de e;, notée s = ¢(e;)

Déterminer c tel que ¢ = arg I{lian(Xi,Lj)
]: "ty

si s # ¢ alors

test < 1
P.+ P.U{e;}
P, + P; — {e;}
fin si
fin pour

3. Etape de représentation
pour tout j de 1 & K faire
Calculer le nouveau noyau L; de la classe P; qui vérifie D(P;,L;) = minge. D(P;,L)
fin pour
4. Test de continuation
si test = 0 alors
Aller en 2

fin si

pour que 'importance de la variation d’un caractére soit comparable a celle d’'un autre
caractere. Par exemple, les données géographiques de notre application sont constituées
de pourcentages et de l'altitude. La variation entre un pourcentage d’eau de 0 et un
pourcentage de 90 est trés importante du point de vue de la signification, mais on peut
supposer que la variation entre les altitudes de 1400m et de 1500m n’a pas la méme

importance. Pourtant, une parcelle décrite par le relevé (0,.,.,.,.,.,.,1400) sera évaluée plus
similaire, du point de vue de la distance euclidienne, au relevé (90,.,.,.,.,.,.,1400) qu’au
relevé (0,.,.,.,.,.,.,1500). La solution est de pondérer les variations. La formule précédente
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devient :

p
P(xix;) = Y ap(af —f)?
k=1

(5] 0

o
= (x; —x;)TM(x; — x;) avec M = ’

0 a

k k

Pondérer (xj — x%)? par oy revient a multiplier z et % par /oy (ay > 0).

J

La formule de Pythagore n’est valable que si les axes sont orthogonaux. En statistique

rien ne 'oblige. Il est donc possible de prendre n’importe quelle matrice M symétrique
définie positive. A une matrice M correspond une métrique. Les choix les plus courants
pour la matrice M sont :
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1. Matrice identité (M = 1)

Les coefficients de la diagonale «y valent 1. On retrouve la distance euclidienne
correspondant au produit scalaire usuel. Les variables pour lesquelles les différences
entre les individus sont les plus fortes, i.e. les variables les plus dispersées, influencent
plus nettement le résultat du calcul.

. Matrice diagonale des inverses de variances (M = Dy )

Les coefficients de la diagonale sont égaux & l'inverse des variances oy, = 1/s7. La
distance ne dépend plus des unités des variables puisque tous les caractéres ont une
variance de 1. L’influence d’une variable sur la distance est la méme pour toutes.
x¥/s2 est sans dimension.

. Matrice inverse de la matrice de variance-covariance (M = £71)

La matrice M n’est plus diagonale mais égale &4 X!, o ¥ est la matrice carré
d’ordre p de variance-covariance des variables X,X5,...,X,, définie par:

o? cov(X,Xy) -+ cov(X, X))
I % .
%

ol o est la variance de X,.

Pour comprendre I'intérét de la métrique définie par la matrice inverse de la matrice
de variance-covariance, reprenons 1’exemple des données géographiques de 'appli-
cation. 7 variables décrivent le pourcentage d’occupation des thémes eau, forét, sol
nu, roche, bati diffus, bati mixte et bati dense pour une parcelle de 400m de coté. Il
n’est pas étonnant de constater que le pourcentage de bati diffus et le pourcentage
de bati mixte sont corrélés positivement. La variation du pourcentage de bati dif-
fus va aller de pair avec la variation du pourcentage de bati mixte. Donc, si on se



2.1. Les fondements de l’analyse multivariée

rapproche de la ville, le pourcentage de bati mixte augmentera avec le pourcentage
de bati diffus. La variation de la distance entre les valeurs du point de départ et les
valeurs du point d’arrivée semblera importante. On aura 'impression de s’étre plus
éloigné qu’on ne l'est en réalité. Il en résultera une erreur d’appréciation. Deux indi-
vidus peuvent paraitre fortement éloignés si des variables sont fortement corrélées.
[’utilisation de la matrice inverse de la matrice de variance-covariance en tant que
métrique va permettre de décorréler les variables avant d’appliquer le produit sca-
laire. La mesure de similarité est plus juste puisqu’elle s’affranchit des covariances.

4. Matrice inverse de la matrice de corrélation (M = R™")
La métrique définie par la matrice M = R~ !, oil R est la matrice de corrélation,
regroupe les propriétés des métriques M = Dy /2 et M = >~ ! définies ci-dessus.
Elle permet non seulement d’avoir des dimensions du méme ordre de grandeur, mais
également d’avoir des variables non corrélées. En effet, si les variables X; sont ré-
duites, la matrice de variance-covariance X s’identifie avec la matrice de corrélation

R.

I pi2 - pip
1 .

1

La meétrique ainsi définie est connue sous le nom de métrique de Mahalanobis et
renvoie a la distance du méme nom.

Nos données étant normalisées, la métrique la plus intéressante est la métrique (M =
>~1). Mais la dispersion des classes fait intervenir, lors de laffectation d’un nouvel indi-
vidu a une classe, des considérations supplémentaires que nous allons expliquer.

L’affectation

Ayant trouvé le meilleur partitionnement des n individus en k classes, on peut alors
chercher a affecter un nouvel individu a I'un des groupes. La régle naturelle consiste a
calculer les distances de l'individu a classer au centre de gravité de chaque classe et a
affecter cet individu & la classe dont le centre de gravité est le plus proche. Pour affecter
les données aux classes, en plus des métriques présentées ci-dessus et qui peuvent tenir
compte de la dispersion des paramétres ou de leur corrélation les uns par rapport aux
autres pour l’ensemble des données (métriques globales), les classes étant déterminées,
de nouvelles métriques peuvent étre utilisées. En effet, les éléments qui caractérisent une
classe fournissent une description de la classe a travers la dispersion ou la corrélation
de ses éléments suivant les différents paramétres. L’utilisation des métriques que nous
venons de voir prend en compte tous les éléments, toutes classes confondues. La matrice
M est calculée sur la totalité des données. Nous allons voir I'intérét d’utiliser une matrice
spécifique a chaque classe.
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F1G. 2.3 — Ilustration de 'importance d’utiliser, pour l'affectation d’un élément, une métrique
qui tiennent compte des dispersions des classes. Classiquement, x sera affecté a la classe 2. Or,
au regard de la dispersion des classes, x s’apparente plus a certains éléments de la classe 1.

Matrices catégorielles Dans un cas comme celui illustré sur la figure 2.3, le calcul de
la distance en utilisant une matrice globale donnera d?(x,g;) > d?(x,g2) et x sera affecté
a la classe 2. Or, au regard de la dispersion des classes, x s’apparente plus & certains
éléments de la classe 1. Puisque la dispersion de chaque classe influence ’affectation d’un
élément, la solution serait de prendre des matrices locales M; qui tiennent compte de la
particularité des éléments de chaque classe. On aurait donc:

d*(x,g;) = (x — gi)TMi (x —gi)
ou M; est calculée d’aprés la valeur des variables des éléments de la classe i.

Les matrices catégorielles sont :

— Métrique tenant compte de la dispersion des éléments de la classe.
Le calcul de la distance de la forme & classer au prototype tient compte de la
dispersion des éléments de la classe. La matrice M est spécifique & chaque classe:
M; = (Dy/s2)i

— Métrique tenant compte des covariances des éléments de la classe.
Le calcul de la distance de la forme & classer au prototype tient compte des co-
variances des éléments de la classe. La matrice M est spécifique a chaque classe:
M; = 2. De plus, les matrices ;' doivent étre normalisées pour que les distances
soient réellement comparables. Normaliser une matrice M de dimension p revient a
lui appliquer 'opération suivante :

B M
~ det(M)!/p

!

o M’ est la matrice normalisée de M.

— Meétrique tenant compte des dispersions et des covariances des éléments de la classe.
Conséquence directe des observations précédentes, 'utilisation d’une matrice M spé-
cifique a chaque classe M; = R ! cumule les propriétes relatives a la dispersion et
a la corrélation des éléments dune classe. Ici aussi, les matrices ;' doivent étre
normalisées.

Finalement, les méthodes de partitionnement permettent une représentation simplifiée
et ordonnée des données, qui apporte une connaissance sur le domaine considéré. Elles
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facilitent la prise de décision et donc la reconnaissance des formes. Les méthodes statis-
tiques de partitionnement présentées sont parmi les plus représentatives. Nous avons vu
que la notion de similarité est déterminante pour le résultat d’une classification et que
certaines métriques peuvent améliorer I’homogénéité des éléments d’une méme classe.

La section suivante présente les capacités des méthodes d’analyse multivariée a structu-
rer des données pour augmenter la connaissance du probléme et I'efficacité du traitement.

2.1.3 Capacités des méthodes d’analyse multivariée

Les méthodes d’analyse factorielle qui ont été présentées sont descriptives (on dit
aussi exploratoires), par opposition aux méthodes d’analyse factorielle confirmatoires qui
permettent de confronter I’adéquation de modéles théoriques aux données. Par conséquent,
les méthodes abordées visent a décrire les données par des processus de transformation
qui fournissent une explication du phénomeéne a travers l’étude des relations existant
entre les données. Les diverses capacités des méthodes d’analyse multivariée peuvent étre
regroupées en trois catégories en fonction du but a atteindre:

Extraction de caractéristiques

L’application d’une analyse factorielle aboutit & une transformation de I'espace des
données en I'espace des facteurs (ou caractéristiques). L’étude des caractéristiques va per-
mettre de trouver un ensemble de variables internes susceptibles d’expliquer autrement le
phénoméne. Cet aspect est particuliérement intéressant pour comprendre un phénoméne
observé mais non maitrisé. Généralement, le phénomeéne étudié est surdimensionné suivant
un principe de précaution. Un traitement s’avére alors nécessaire pour obtenir I’ensemble
des variables responsables du phénoméne. Les transformations linéaires qui lient les fac-
teurs aux variables observables donnent la possibilité de connaitre les variables observables
utiles et par conséquent de limiter les relevés a ces variables. Enfin, la sélection des ca-
ractéristiques les plus pertinentes déterminera les variables internes a utiliser pour une
réduction efficace de la dimension.

Réduction de la dimension

Conformément aux souhaits de son auteur, I’analyse en composantes principales consti-
tue une technique de représentation des données dans un espace a 2 ou 3 dimensions. De
maniére plus générale, elle permet une réduction de dimensions. Il suffit de faire abs-
traction des dimensions de faible variance. On ne retiendra que les dimensions dont les
variances sont les plus importantes pour conserver un maximum d’information. De ce
point de vue, ’analyse en composantes principales permet la compression de données.
Il est important de réduire la dimension de ’espace des données pour plusieurs raisons.
D’abord, pour des raisons de performances. Par exemple, il est difficile de modéliser une
fonction gaussienne a une dimension par des fonctions noyaux a deux dimensions. En-
suite, pour des raisons de compréhension. Il est plus facile d’expliquer quelque chose de
simple plutot que quelque chose de complexe. La réduction de la dimension des données se
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répercute directement sur le nombre de paramétres du modéle. Plus le nombre d’attributs
est petit, moins il y a de combinaisons possibles, donc de paramétres libres. Le modéle
sera plus facile & mettre au point et la solution plus rapidement trouvée. Par extension,
on peut vouloir estimer la taille de ’échantillon suffisant & la modélisation.

Réduction de I’échantillon

La réduction du nombre d’éléments de ’échantillon permet de simplifier le probléme
en temps et en explication. La sélection des données peut méme étre une nécessité si
leur nombre est trop important. Les données résultant de la réduction de la taille de
I’échantillon doivent étre choisies avec attention car dans certains cas le processus de sé-
lection peut débruiter les données. Généralement, les données n’occupent qu’une petite
partie d’espace. Elles peuvent étre résumées par un petit nombre de représentants. Ces
représentants ne sont pas nécessairement issus d’une sélection. Il est souvent préférable de
créer des données prototypiques par quantification vectorielle. De nombreuses méthodes
de quantification vectorielle existent. Elles réalisent toutes, par une compression de I'in-
formation, une représentation en quantité ou en qualité de la répartition des données dans
son espace. En nombre restreint, les représentants peuvent étre utilisés comme prototypes
de classes. Ils permettent un partitionnement de ’espace des données. Les données seront
regroupées par similarité en fonction de leur distance au prototype le plus proche.

Cette section avait pour but de se familiariser avec les fondements des méthodes d’ana-
lyse de données afin d’examiner par la suite les méthodes neuronales sous cet aspect. En
effet, le travail de structuration réalisé par les méthodes d’analyse factorielle et de par-
titionnement sur les données permet d’extraire de la connaissance sur le probléme. De
plus, cela nous permettra, aprés la présentation des fondements des réseaux de neurones,
de relever, dans les sections suivantes, les similitudes existant entre certaines méthodes
des deux domaines, et donc de fournir des interprétations supplémentaires de la struc-
turation des réseaux neuromimétiques, voire d’envisager des développements neuronaux
qui permettent de réaliser des techniques d’analyse de données plus élaborées. En effet,
nous verrons que les réseaux neuromimeétiques sont capables, entre autres, d’effectuer les
différents traitements évoqués dans cette section. Ils sont de plus capables d’étendre ces
traitements a des structures non-linéaires.

2.2 Les fondements des réseaux neuromimétiques

Les réseaux neuromimétiques, aussi appelés réseaux de neurones artificiels, ou encore
réseaux connexionnistes, sont un sujet de recherche couvrant de nombreuses disciplines
parmi lesquelles I'intelligence artificielle, les statistiques, la neurobiologie, la psychologie
et les sciences cognitives. Les réseaux de neurones artificiels sont souvent désignés par
simplification sous le nom de réseaux de neurones voire de réseaux. Ces différents termes
pourront étre utilisés dans la suite du manuscrit de fagon équivalente. Les réseaux de neu-
rones réalisent un traitement d’information distribué. Ils sont constitués d’unités de calcul
primitives (les neurones) qui fonctionnent en paralléle et sont reliées entre elles par des
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connexions (les synapses). Le principe général de fonctionnement d’un réseau connexion-
niste est la transmission de l'activité d’'un groupe de neurones a un autre groupe de
neurones via les synapses, de maniére analogue au fonctionnement du cerveau. Si les ca-
pacités du cerveau humain constituent une source d’inspiration trés motivante, tous les
réseaux connexionnistes n’essaient pas d’imiter le modéle biologique, mais peuvent étre
percus simplement comme une classe d’algorithmes paralléles performants.

Dans ce type de modéle, la connaissance est généralement répartie a travers le réseau.
Elle est stockée dans la topologie des neurones et le poids des connexions. Les réseaux
de neurones s’organisent par des méthodes d’apprentissage automatique, ce qui permet
une utilisation simple et rapide pour développer une application. Il n’est pas besoin de
connaitre les régles logiques qui modélisent le processus, ce qui constitue un intérét pra-
tique important. De plus, ces régles peuvent étre extraites du modéle [Andrews et al., 1995;
Towell and Shavlik, 1993]. Un autre intérét des modéles connexionnistes est leur grande to-
lérance au bruit et aux détériorations. Pour plus d’informations sur ’historique des réseaux
neuromimétiques, les ouvrages suivants peuvent étre consultés [Cowan, 1989 [Minsky and
Papert, 1969].

2.2.1 Les principes d’une représentation distribuée
Les neurones

Le fonctionnement d’un neurone est simple. Il recoit un signal de la part de chaque
neurone 7 qui lui est connecté en entrée sous la forme d’une valeur a(z;,w;), fonction de
la valeur de sortie x; du neurone ¢ et du poids w; de la connexion qui le relie au neurone
7. A partir de cet ensemble de valeurs, le neurone calcule sa propre valeur de sortie y, ou
activation, via une fonction d’activation g(.). Finalement la valeur de sortie sera transmise
instantanément & tous les neurones auxquels il est relié en sortie par l'intermédiaire de
connexions (figure 2.4).

T

w\l g

F1G. 2.4 — Formalisation mathématique d’un neurone. Un neurone combine ses valeurs d’entrée
(x1 et x9) avec le poids de leur connexion respective (wy et wsy), généralement sous la forme
d’une somme pondérée (a(x,w) = xiwy + xows ). La fonction d’activation g(.) du neurone utilise
cette combinaison pour calculer son activation, c’est-a-dire sa valeur de sortie y, qui pourra
éventuellement servir de valeur d’entrée a d’autres neurones.

Au sein d’un réseau de neurones, on distingue trois types d’unités : les neurones d’entrée
qui recoivent des valeurs extérieures au réseau, les neurones de sortie qui transmettent leur
valeur en dehors du réseau et les neurones cachés qui n’ont pas de lien avec I'extérieur.
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Les connexions

Une connexion, aussi appelée synapse en référence au vocabulaire neurobiologique, est
unidirectionnelle. Elle relie un neurone pré-synaptique a un neurone post-synaptique. Elle
est caractérisée par une valeur: son poids, noté w. Une valeur de poids positive contribue
a une excitation du neurone tandis qu’une valeur négative contribue a une inhibition.

Les fonctions d’activation

La fonction d’activation g(.) prend comme entrée 1’état courant du neurone y(t), ¢’est-
a-dire la valeur de son activation a un instant ¢, et une combinaison des valeurs d’entrée
a(t) pour calculer I’état du neurone a I'instant suivant y(¢ + 1).

y(t+1) = g(y(t),a(t))

Généralement, la valeur d’entrée d’un neurone est la somme de ces entrées pondérées par
le poids de leur connexion plus un biais noté 6.

a;(t) = Z wji(t)zi(t) + 0;(t)

Les neurones qui utilisent une telle combinaison sont appelés unités sigma. Un autre
type de combinaison, multiplicative, a été introduit par Feldman et Ballard [Feldman and
Ballard, 1982] et est connu sous le nom de régle de propagation des unités sigma-pi.

a;j(t) = Z wyi(8) [ [ i (8) + 0;(2)

Le choix de la fonction d’activation dépend de la souplesse qu’on veut lui donner et des
bornes de I’espace de sortie. Généralement on utilise des fonctions a seuil, semi-linéaires,
linéaires ou sigmoidales (voir figure 2.5).

La valeur de ’activation peut ne pas étre déterministe. Dans ce cas, la valeur d’entrée
détermine la probabilité p qu’un neurone ait une forte activation. La fonction d’activation
stochastique est du type:

B 1
 1+exp(—a(z)/T

9()

)Zp(ykl)

ou la température T régle la pente de la fonction probabiliste.

2.2.2 La topologie

Nous venons de voir le principe de fonctionnement d’un neurone, nous allons mainte-
nant nous intéresser au fonctionnement d’ensembles de neurones. Les neurones sont fré-
quemment rassemblés en groupes, lesquels constituent des couches. Le nombre de couches,
le nombre de neurones par couche et la connectivité qui les relie définissent I’architecture
d’un réseau connexionniste. Deux grandes catégories de réseaux se distinguent en fonction
de leur connectivité :
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a seuil linéaire semi-linéaire sigmoidale

p=1

max —_— ---max

min min

9 | 6, 6,

min six <6,

min six <46 .
g(z) = { . g@)=pr+b glx)=q pr+b sidy<z<by glz)=—-——
max six >0 mazr  sify <z 1+ exp(—pz)

max — min .
+ min

oll min et max représentent les valeurs minimale et maximale de sortie,
p la pente,

et 6, 0, et 0y différents seuils.

F1G. 2.5 — Différentes fonctions d’activation d’un neurone. Le résultat de la fonction d’activa-
tion correspond a la valeur de sortie du neurone. Du type de cette fonction dépend la nature du
traitement effectué par le modéle. Les fonctions o sewil introduisent dans le modéle une discrimi-
nation, les fonctions non linéaires une non linéarité, etc. Généralement les neurones d’une méme
couche ont la méme fonction d’activation.

Les réseaux récurrents

Les réseaux récurrents autorisent et contiennent des cycles dans le graphe d’état orienté
que forme un réseau de neurones. Certaines connexions relient donc un neurone a un
neurone de la méme couche ou d’une couche antérieure. On parle de connexion récurrente
ou feed-back. Cette catégorie comprend par exemple les réseaux de Hopfield [Hopfield
and Tank, 1986, les cartes auto-organisatrices de Kohonen [Kohonen, 1989] etc. Nous
détaillerons ces modéles dans la section 2.4.

Les réseaux feed-forward

Les réseaux dits feed-forward propagent le flux d’information de maniére unidirection-
nelle depuis la couche d’entrée jusqu’a la couche de sortie. Il n’y a pas de cycle, on les dit
acycliques. Ce type de fonctionnement est le plus couramment observé dans la littérature.
Cette catégorie comprend par exemple le perceptron, le perceptron multicouches, et le
réseau adaline.

2.2.3 L’apprentissage

Un réseau de neurones doit traiter I'information présentée en entrée de telle maniére
que les sorties produites répondent aux attentes. Lorsqu’on ne connait pas a priori les
caractéristiques & donner au réseau (ce qui est souvent le cas), la gestion du processus
se fait & I’aide d’un apprentissage itératif, par modification des poids et plus rarement
par modification de D’architecture. Les transformations apportées dépendent de régles
d’apprentissage. Seuls les deux cas principaux d’apprentissage sont présentés:
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Les paradigmes d’apprentissage

1.

Les méthodes supervisées

Si I'on connait explicitement les valeurs a fournir en sortie, la méthode d’apprentis-
sage est dite supervisée. Une fonction de coiit mesure la différence entre les sorties
désirées et les sorties produites, et une régle d’apprentissage modifie le réseau pour
réduire cette différence.

. Les méthodes non supervisées

Ici, le réseau doit découvrir des régularités dans les formes qui lui sont présentées.
Le nombre de neurones de sortie spécifie le nombre de catégories que ’on veut voir
émerger. Le systéme doit développer sa propre représentation des formes d’entrée
en retenant les traits statistiquement redondants. Aucune connaissance ne lui est
donnée a priori.

La modification des poids
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Quel que soit le type d’apprentissage, il a pour effet de modifier la valeur des poids. La
régle d’apprentissage détermine 'importance de cette modification a I’égard de la contri-
bution du poids sur la qualité du résultat final.

1.

La premiére régle d’apprentissage a été définie par Hebb [Hebb, 1949|. Elle porte le
nom d’apprentissage hebbien et s’énonce de la maniére suivante: si deux neurones
y; et y; interconnectés s’activent au méme moment, alors la connexion qui les unit
voit son poids w;; renforcé.

Awg; = wi;(t + 1) — wi;(t) = nyy;

avec 71 une constante positive représentant le coefficient d’apprentissage.
L’apprentissage hebbien est non supervisé.

. Une autre régle de modification des poids, connue sous le nom de régle de Windrow-

Hoff ou régle du delta, est a l'origine de nombreuses variantes. Elle s’applique
lorsqu’on connait la valeur désirée d; du neurone post-synaptique j. L’apprentissage
est donc supervisé. La valeur de la modification du poids w;; est pondérée par le
coefficient d’apprentissage 1 et par la valeur y; du neurone pré-synaptique 1.

Aw;; = ny;(dj — y;)

La fréquence des modifications peut étre nuancée:

1.
2.

Apprentissage on-line: la correction des poids a lieu aprés chaque présentation.

Apprentissage off-line: la correction des poids a lieu aprés le passage de tous les
exemples i.e. aprés un cycle. Les modifications & apporter aux poids sont cumulées
et prennent effet en fin de cycle.
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Le corpus d’apprentissage et le corpus de test

L’apprentissage est stoppé en fonction d’un critére d’arrét. Pour les méthodes super-
visées, il est généralement donné par la performance obtenue sur un corpus de test aprés
apprentissage des données d’un corpus d’apprentissage :

1. Le corpus d’apprentissage est constitué¢ de la plus grande partie des données. Le
modéle modifie ses paramétres, c’est-a-dire ses poids, en fonction des erreurs qu’il
observe sur les exemples du corpus d’apprentissage. La fonction est apprise sur les
données qu’il contient.

2. Le corpus de test estime la performance du modéle sur des données nouvelles, donc
dans des conditions réelles d’utilisation. Il indique quand arréter I’apprentissage, i.e.
le moment ot le modéle a fini d’apprendre les caractéristiques générales de la tache
et commence & apprendre par coeur les exemples du corpus d’apprentissage.

Ainsi se termine la présentation des fondements des réseaux de neurones. Elle avait
pour but d’introduire le vocabulaire propre aux réseaux de neurones et de présenter, de
maniére concise, les différents secteurs du domaine, tous concernés par les explications, ré-
flexions et améliorations présentées dans la suite de ce manuscrit. Nous allons maintenant
interpréter, dans le détail, le fonctionnement des réseaux de neurones sur des taches d’ex-
traction de connaissances qui nécessitent toutes une adaptation du réseau au probléme
localisé, probléme qui peut étre résolu en structurant I'information.

2.3 Les réseaux feed-forward

Dans cette section, nous expliquons les capacités de représentation des réseaux feed-
forward & une couche, c’est-a-dire sans couche cachée, puis celles des réseaux feed-forward
a plusieurs couches.

2.3.1 Les réseaux a une couche

Les réseaux connexionnistes a une couche calculent 1’activation des neurones de sortie
directement & partir des entrées du réseau via le poids des connexions qui les relient
(figure 2.6). Les paramétres du réseau se résument aux poids et a la fonction d’activation.
Pour ce type de réseaux, le champ de manceuvre est donc faible. Nous allons profiter
de 'extréme simplicité du réseau pour montrer que, malgré la faible liberté qui nous est
donnée, le choix judicieux de la fonction d’activation va permettre d’effectuer une tache
de classification, voire de régression. Nous allons donc expliquer les capacités particuliéres
des fonctions a seuil, des fonctions linéaires et des fonctions sigmoidales. Ces capacités
resteront, valables pour des réseaux plus complexes. Donc 1’étude des réseaux a une couche
est intéressante a deux titres: pour eux-mémes, car ces réseaux réalisent déja des taches
intéressantes de classification et de régression dont nous allons expliquer les mécanismes ;
et pour mieux comprendre les opérations effectuées par des réseaux plus complexes mais
qui, localement, adoptent un comportement similaire, explicable a partir du type de la
fonction d’activation.
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Chapitre 2. Structuration par adaptation

F1G. 2.6 — Illustration d’un réseau feed-forward a une couche. Les dif-
férentes sorties y; du réseau sont le résultat d’une opération directe sur
les entrées x;. Ce réseau comporte 4 entrées, 3 sorties et les neurones de
la couche de sortie possédent une fonction d’activation sigmoidale. Il est
entiérement connecté.

Les réseaux a fonctions a seuil:

Les fonctions d’activation & seuil sont des fonctions bi-stables qui changent d’état
au-delad d’un seuil (équation 2.3). Elles passent généralement de 0 & 1, ou de -1 & 1 (nous
détaillerons leur utilisation un peu plus loin).

min st Y w;(t)z;(t) < 0

g(x) = { maz s %z wigt;xigt; >0 (2:3)

Toutes les fonctions a seuil peuvent se ramener par translation a une autre fonction

dont le seuil est zéro (équivalences 2.4). Dans ce cas, cela revient a ajouter un neurone

d’entrée toujours actif & 1 avec un poids de connexion égal & —f. Cette modification a
pour intérét de permettre I’apprentissage de la valeur du seuil (figure 2.7).

> wilt)ai(t) < 0
S wi(Dw() =0 < 0 (2.4)
SV wit)a(t) < 0 avec wyy(t) = —0 et ani(t) =1

)

Pour bien comprendre 'opération réalisée par une fonction d’activation a seuil, plagons
nous dans le cas d’un réseau a deux entrées et une seule sortie (figure 2.7). En tenant
compte de la remarque ci-dessus, ’équation 2.3 dans un espace a deux dimensions définit
un hyperplan séparateur H d’équation: wiz + wyze — 6 = 0 (figure 2.8). La fonction
d’activation a seuil réalise une classification des entrées dans deux classes. Donc un réseau
a une couche dont le neurone de sortie a une fonction d’activation & seuil représente
une fonction linéaire discriminante. Dans le cas de plusieurs neurones de sortie, le réseau
représente une tache de partitionnement. Chaque neurone de sortie identifie une région
de ’espace d’entrée.
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1 .w\ 1
w:
T 0 9

(a) Le seuil de discrimination d’un réseau feed- (b) Le seuil de discrimination d’un réseau feed-
forward sans biais est fixe et égal & . Générale- forward avec biais est variable et opposé au
ment 6 vaut zéro. poids 6 de la connexion issue du neurone biais.

F1G. 2.7 — La wvaleur du seuil 6 de discrimination par un neurone comportant une fonction
d’activation du méme nom peut étre apprise par ['utilisation d’un neurone supplémentaire en
entrée, appelé le biais, dont la valeur est toujours égale a 1. C’est 'ajustement du poids de cette
connexion supplémentaire qui déterminera le seuil de discrimination.

T2

1

F1G. 2.8 — Ilustration de ['utilisation d’un neurone a fonction a seuil pour effectuer une sépa-
ration de ’espace d’entrée par un hyperplan H. Son orientation dépend de la valeur des poids
car elle est perpendiculaire au vecteur (wi,wo)’ et son décalage par rapport a lorigine dépend
du seuil 0. La valeur de sortie du neurone, positive ou négative, détermine le sous-espace auquel
appartient la forme d’entrée (x1,x2)". Ce type de neurone peut donc apprendre, par 'apprentisage
de ses poids, a discriminer au mieuz des éléments de deux classes, x et e,

La compréhension des mécanismes sous-jacents a l'utilisation des fonctions a seuil dans
un réseau a une couche (voir section 2.3.1) nous permet, lorsque I’on connait le diagramme
de Voronoi d’un partitionnement [Bose and Garga, 1993], de créer le réseau de neurone qui
réalisera exactement ce partitionnement. On peut donc passer d’une solution théorique a
son implantation de maniére simple et efficace. On rappelle qu'un diagramme de Voronoi
est constitué d’un ensemble de sites qui déterminent une partition de 1’espace (voir figure
2.9). Cette partition se compose de régions (ensemble des points plus proches d’un site que
de tous les autres), de cotés (ensemble des points équidistants de 2 sites) et de sommets
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(ensemble des points équidistants d’au moins 3 sites). La méthode de Bose et Garga nous
permet de calculer, & partir des sites, I’équation des hyperplans délimitant les régions. Il
suffit ensuite de déduire la valeur des poids a partir de I’équation des hyperplans (ce qui
est immédiat).

F1G. 2.9 — Le diagramme de Voronoi représente les frontiéres délimitant les plus proches voisins
d’un ensemble de sites. Chaque région, ou cellule, contient [’ensemble des points qui se trouvent
plus proches du site contenu dans la cellule que de tout autre site. Le diagramme de Voronoi a
de nombreuses propriétés et applications (voir [Aurenhammer, 1991]). Il permet, entre autres, de
visualiser la limite de classes dont on connait les représentants.

Nous avons vu que le seuil pouvait étre ramené au poids d’une connexion et par
conséquent a un parameétre variable. Pour obtenir une classification adéquate il faut bien
catégoriser les entrées en jouant sur la valeur du seuil en appliquant la régle de modi-
fication des poids tel qu’on le ferait pour un poids quelconque. L’apprentissage d’une
classification est supervisé. [’ajustement des droites séparatrices s’obtient en modifiant la
valeur des poids. Pour une tache de classification, si le réseau donne la réponse y lorsque
I’entrée x appartient a la classe identifiée par le vecteur d, la régle d’apprentissage est la
suivante :

si y; # d; alors Aw;; = nz;d; ou dj € {—1,+1} et n est le coefficient d’apprentissage.

La régle est trés proche de la régle de Hebb, mais ici, si la classification est bonne les
poids ne varient pas. L’écriture de cette régle sous une forme qui ne nécessite pas de test
aboutit & la régle de Widrow-Hoff présentée en section 2.

Aw;j = nri(dj — y;)

Théoréme 3

S’il existe un ensemble de poids qui permettent y = d(x), la régle d’apprentissage conver-
gera vers une solution identique ou équivalente en un nombre fini de passages et ce quelle
que soit 'tnitialisation des poids.

La preuve de ce théoréme peut étre trouvée dans de nombreux ouvrages dont [Rosen-
blatt, 1961; Hertz et al., 1991].

Rosenblatt est a ’origine de la preuve du théoréme et il appliqua la régle d’appren-
tissage ci-dessus a un réseau de neurones a une couche appelé perceptron ou perceptron
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tanh(-x-0.25%y-0.5)  ——

==
= ==
==

=

(a) La fonction & modéliser (b) Une approximation li- (c) Une approximation sig-
est —sin(z + 1/4y + 1/2). néaire de cette fonction. moidale de cette fonction.

F1G. 2.10 — Illustration de leffet de la fonction d’apprentissage sur l’approzimation de fonction.

simple [Rosenblatt, 1961]. Ce modéle apprenait une transformation de f : {—1,1}" —
{—1,1} a partir d’exemples de couples (x,y). tels que f(x) = y. Par extension, les réseaux
de neurones a plusieurs couches ont pris le nom de perceptrons multicouches.

Donc, un neurone muni d’une fonction d’activation & seuil réalise une séparation li-
néaire des entrées. Un réseau de neurone & une couche dont les neurones de sortie ont des
fonctions d’activation & seuil réalisera correctement une tache de classification a condition
que les classes soient linéairement séparables.

Les réseaux a fonctions linéaires

Un réseau de neurones a une couche dont les fonctions d’activation sont linéaires établit
des relations linéaires entre les sorties et les entrées, du type:

yj = Z wijxi + Gj

ol 0; est un biais, c’est-a-dire le poids d’une connexion reliant un neurone supplémentaire
d’activation égale a 1 et le neurone de sortie d’indice j.

Un tel modéle réalise une tache d’approximation de fonctions. En effet, pour chaque
neurone de sortie, les poids définissent un hyperplan. Nous pouvons entrainer le réseau
pour que ’hyperplan résume au mieux les données, c’est-a-dire obtenir une régression
linéaire (figure 2.10).

Pour un vecteur d’entrées x”, le modéle produit un vecteur de sortie y™ qui différe de
la sortie désirée d™ de (d™ — y™). La fonction de cotit E qui mesure les performances du
modeéle est définie comme la somme des différences au carré:

N

E=) E"=1/2) (d"—y")?

n

ol E™ est Perreur produite sur le n®me exemple.
Widrow et Hoff ont défini une régle d’apprentissage, connue sous le nom de la régle des
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moindres carrés, qui minimise l’erreur de la fonction de cotit par une méthode de descente
du gradient le long de la surface d’erreur. Cette méthode consiste a modifier les poids
proportionnellement et inversement a la valeur de la dérivée de I'erreur:

La dérivée peut s’écrire:

Ow;; ay; Owi;
avec .
oy = —(dj —v7)
et yr
aw;- =
d’ou

Aw;j = n(d —y7)x}

Widrow et Hoff ont appliqué leur algorithme & un réseau linéaire & une couche prenant en
entrée et en sortie des éléments de {—1,1}. Ce réseau, du nom de ADALINE, signifiait a
I'origine ADApatative LInear NEuron pour devenir ADAptative LINear Element lorsque
les réseaux de neurones sont devenus moins populaires, a la fin des années 60 [Widrow
and Hoff, 1960] [Widrow and Lehr, 1990] . En effet, les réseaux a une couche sont limités
dans leur capacité a représenter la frontiére entre deux classes ou la fontion qui associe
les entrées aux valeurs désirées. Dans une tache de classification, sa représentation des
classes est restreinte a des frontiéres de type hyperplan. Si les données ne sont pas linéai-
rement séparables, la solution ne sera qu’approchée. Dans une tache d’approximation de
fonctions, la forme de l'approximation est induite par la fonction d’activation. Elle est
donc généralement linéaire ou sigmoidale.

Ces limitations sont & l’origine de la conception de réseaux a plusieurs couches dont
les capacités de représentation sont augmentées. Néanmoins, les réseaux feed-forward a
une couche ont I'avantage d’avoir des algorithmes d’apprentissage qui convergent vers la
solution optimale, ce qui n’est pas le cas des réseaux multicouches non-linéaires (bien
siir, les réseaux multicouches peuvent ne comporter que des fonctions linéaires mais ils
n’obtiendraient pas de meilleurs résultats qu’un réseau a une couche puisqu’on pourrait
toujours se ramener dans ce cas & une combinaison linéaire des entrées).

Expérimentation: Pour évaluer les performances en régression d'un perceptron li-
néaire sur notre application, nous avons utilisé le corpus complet normalisé sur un per-
ceptron comportant 32 entrées et 1 sortie. L’apprentissage a duré 100 cycles avec un
coefficient d’apprentissage fixe de 107*. La qualité de la prédiction du champ radioélec-
trique est fournie par le tableau 2.1.

L’unique sortie est égale & > w;x; + 6. La lecture directe des poids donne la valeur
des coefficients de régression.
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Modéle [ Phase [e(dB)] o [ Qi (%) [ Qs (%) [ Qu (%) ]
Apprentissage | 4.83 | 3.98 | 50.9 69.1 92.3
Test 491 |4.02| 50.5 68.5 91.7

Perceptron simple

TAB. 2.1 — Performances d’un perceptron simple sur le
probléeme de prédiction du champ radioélectrique.

La fonction reconstituée est :

AMES = 0.16 X;+0.86 X5+0.05 X5—-0.02 X;,—0.01 X5—0.16 X —0.02 X;—0.12 X5+
0.18 Xg —1.54 X9+ —0.02 X1; +0.02 X154+ 0.13 X134+0.12 X714 — 0.04 X5+ 0.25 X1 —
0.02 X177 —0.03 X135 —0.04 X179 — 0.04 X9g — 0.29 X971 + 0.23 X9o — 0.04 Xo3 +0.02 X9y —
0.01 X954+0.06 Xo+5.1073 X97—0.13 Xog—0.02 X59+0.05 X30+0.07 X3;+0.05 X35—0.13

Comparativement a la régression statistique (voir page 23), la méthode neuronale ne
nécessite pas de pré-traitement particulier pour ne conserver que les variables indépen-
dantes.

Les réseaux a fonctions sigmoidales

Les fonctions sigmoidales sont des fonctions non linéaires bornées de la forme:

( ) maxr — min 4 mi
)= —-—/—7¥——+nmin
g 1 + exp(—px)

ou min et max représentent les bornes des valeurs de sortie, et p représente la pente,
autrement dit le passage plus ou moins rapide d’'une extréme a l'autre. Dans le cas ou
min = —1, max = 1 et p = 2 on retrouve la fonction tangente hyperbolique.

Les fonctions d’activation sigmoidales sont plus souples que les fonctions a seuil. Elles
donneront une indication sur la confiance de 'appartenance d’un exemple a une classe, en
ce sens que la réponse du neurone ne sera pas blanche ou noire mais grise & proximité de
la frontiére. Elles vont également permettre d’obtenir une régression non linéaire. Il sera
donc plus facile d’ajuster la fonction de régression aux exemples. De plus, le fait qu’elles
soient bornées va permettre d’éviter une explosion des valeurs de sortie, en particulier
dans les réseaux multicouches ot les calculs s’enchainent. C’est pourquoi elles sont large-
ment utilisées dans ces réseaux.

Nous avons vu que les unités de la couche de sortie d’'un perceptron recoivent une
combinaison linéaire des entrées. Munir ces unités d’une fonction d’activation linéaire re-
vient & définir un modéle de régression linéaire multiple multivarié. Dans le cas d’une
fonction sigmoidale, nous avons un modéle de régression logistique. Si la fonction d’ac-
tivation est a seuil, nous avons un modéle linéaire de discrimination simple dans le cas
du réseau connexionniste ADALINE, multivarié s’il y a plusieurs sorties. Mais il est plus
avantageux d’utiliser dans ce dernier cas une fonction softmax, c’est-a-dire une fonction
logistique multiple, qui permet d’estimer la probabilité conditionnelle de chaque classe.
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Les réseaux a liens fonctionnels

Il est également possible d’obtenir une régression polynomiale de degré N si on utilise
un réseau a lien fonctionnel avec N unités sur la couche cachée ayant chacune une fonction
d’activation ¢(.) faisant correspondre a x — g(x) = 2" (figure 2.11). Un lien fonctionnel
ne comporte pas de paramétre ajustable mais une fonction. La valeur du neurone pré-
synaptique est 'unique paramétre de la fonction. Un lien fonctionnel est équivalent a une
connexion de poids fixe égal & 1 suivi par un neurone dont la fonction d’activation est la
fonction du lien fonctionnel. Les réseaux a liens fonctionnels ont une couche supplémen-
taire par rapport au perceptron mais un seul niveau de poids a estimer. Les poids reliant
I’entrée aux neurones de la couche cachée sont constants. On peut donc leur appliquer les
algorithmes d’apprentissage des réseaux a une couche.

wiz + wor? + ... + wyz"

Fi1G. 2.11 — Illustration d’un réseau a liens fonctionnels. Une couche cachée constituée de fonc-
tions différentes, correspondant chacune & une élévation de la valeur d’entrée x G une puissance
comprise entre 1 et N, permet d’obtenir un polynéme de degré N en sortie du réseau dont les
poids w; sont les coefficients du polynéme (la fonction de sortie est linéaire). Un tel réseau réalise
une modélisation polynomiale.

Ce type de réseau a été développé pour permettre de faire une régression polyno-
miale. On pourrait, par exemple, obtenir le développement de Taylor au voisinage de 0
d’une fonction. On pourrait également utiliser d’autres fonctions telles que les fonctions
gaussiennes qui définissent une famille particuliére des réseaux de neurones, les réseaux a
fonctions a base radiale.

Finalement, la présentation des réseaux de neurones a une couche nous a permis de
mieux connaitre leur fonctionnement interne et de mettre a jour le type de représentation
du monde dont ils sont capables. Leur structuration est intimement liée a la fonction
d’activation qu’ils utilisent.

2.3.2 Les réseaux multicouches

Minsky et Paper [Minsky and Papert, 1969] ont montré que les réseaux a une couche
n’étaient capables de résoudre que des problémes linéairement séparables.

L’ajout successif de couches (figure 2.12) permet intuitivement d’associer des demi-
espaces pour obtenir, avec un réseau a deux couches, des régions convexes et, avec un
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Fi1G. 2.12 — Ilustration d’un réseau multicouches. Ce réseau comporte 3 couches, une de sortie
et deuz cachées (i.e. sans lien directe avec les entrées ou les sorties). La couche d’entrée n’est
pas comptée dans la taille d’un réseau. Elle peut éventuellement effectuer une transformation des

valeurs d’entrée.

H, ,

Hy — Hy —

\ N

Fonction d’activation associée : Fonction d’activation associée :

+1

+1
— 0

— -1

0 0
(b) Les régions convexes,
définies par des demi-
espaces, sont obtenues par
un réseau a 2 couches.

(a) La division de ’espace
d’entrée en demi-espaces
est obtenue par un réseau
a 1 couche.

Fonction d’activation associée:

+1

— 0

0

(¢c) Les régions non-
convexes et disjointes,
définies par des demi-
espaces, sont obtenues par
un réseau & 3 couches.

Fi1G. 2.13 — Illustration de l’effet du nombre de couches sur
la capacité de discrimination d’un réseau & fonction o sewil.

réseau a trois couches, des régions non convexes et disjointes (figure 2.13). Les classes
peuvent donc ne pas étre linéairement séparables. Les fonctions modélisables peuvent étre

plus complexes, voire trés complexes.

Dans les réseaux a une couche, tous les neurones peuvent corriger leur poids en com-
parant leur valeur de sortie a la valeur désirée. Le probléme dans le cas de couches inter-
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meédiaires est que les neurones de ces couches n’ont pas de valeur désirée a comparer a leur
sortie pour modifier leur poids. La solution a été, entre autres, fournie par Rumelhart,
Hinton et Williams [Rumelhart et al., 1986al] sous la forme d’une régle d’apprentissage
qui généralise la régle de Widrow-Hoff aux fonctions d’activation dérivables d’une part,
et permet son application & des couches intermédiaires d’autre part. La régle consiste a
transmettre une valeur désirée aux couches intermédiaires en calculant la contribution d’un
neurone puis de ses poids a ’erreur. Cette régle a pour nom la régle de rétro-propagation
du gradient de D'erreur. Elle est une généralisation de la régle du Delta aux fonctions
d’activation dérivables.

Algorithme de la rétro-propagation

Nous avons vu, dans la section 2.3.1, la définition de la régle de modification des poids
de Widrow-Hoff pour des unités linéaires dans le cas d’un réseau a une couche. Si on réécrit
cette formule en généralisant la fonction d’activation au cas d’une fonction dérivable, on
a:

yi = g(aj)
avec
d
aj = Z Wiy
i=1
et
OE™ Oa”!
Awij n J
8&? awij
oOE™
si on pose ¢, = ————, alors
b J aa;g

On peut écrire:

51— OE™ 8y§LL
it ay?L da”y
on a:
oy,
J7 _ I/.n
6a”L g (a]L)

n

]‘L

et finalement :
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Sinon,

dL
oOE™ OE™ Oaj
oy" - Oay, 0y}

et finalement:

Nous disposons donc d’un calcul récursif des ¢, c’est-a-dire des erreurs de chaque
unité, a partir desquelles nous pouvons obtenir la modification des poids & appliquer
aux connexions qui leur sont destinées. Ceci constitue ’algorithme de rétro-propagation
de l'erreur applicable aux réseaux multicouches constitués de fonctions d’activation déri-
vables.

Approximateurs universels de fonctions

Un réseau feed-forward multicouches (MultiLayer Perceptron en anglais (MLP)) a
une couche cachée dont les fonctions d’activation de la couche cachée sont sigmoidales
et dont les fonctions d’activation de la couche de sortie sont linéaires est un modéle
de régression non linéaire. S’ils disposent de suffisamment de données et d’unités sur
la couche cachée, les perceptrons multicouches sont des approximateurs universels de
fonctions, c’est-a-dire qu’ils peuvent modéliser avec une précision aussi grande que né-
cessaire n'importe quelle fonction [Cybenko, 1989; White, 1992; Hecht-Nielsen, 1989;
Hornik et al., 1989]. White I'explique en disant que I'apprentissage de la combinaison
de sigmoides hiérarchiques a pour effet de créer une association de fonctions dont les
« fréquences », les « phases » et les « amplitudes » s’organisent pour ajuster au mieux la
fonction & modéliser.

Expérimentation: Le probléme de prédiction de 'atténuation du champ radioélec-
trique est un probléme complexe. Les résultats obtenus jusqu’a présent avec une régres-
sion linéaire statistique et un perceptron simple ne permettent pas d’atteindre les critéres
de qualité souhaités. Ce probléme nécessite des modéles de prédiction plus performants
tels qu'un perceptron multicouches paramétré pour la régression. Nous avons donc éva-
lué un perceptron multicouches constitué d’une couche cachée avec 10 neurones dont la
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Chapitre 2. Structuration par adaptation

fonction d’activation est la fonction tangente hyperbolique. Donc I'architecture du réseau
comporte 32 unités sur la couche d’entrée, 10 unités non linéaires sur la couche cachée
et une unité linaire sur la couche de sortie. L’apprentissage a duré 1000 cycles avec un
coefficient d’apprentissage de 10~%. Les résultats sont reportés dans le tableau 2.2 et sont
a comparer avec les résultats obtenus par les régressions linéaires pages 23 et 53.

| Modele || Architecture | Phase [e(dB) | o [ Qs (%) ]| Qs (%) ]| Qu (%) |
Apprentissage | 4.18 | 3.38 56.9 75.7 95.6
MLP Fox10x1 Test 4.21 | 3.43 56.8 75.3 95.4
Apprentissage | 4.00 | 3.34 59.8 77.6 96.4
MLP | 32x15x1 Test 105 |326| 582 | 762 | 96.2

TAB. 2.2 — Performances de perceptrons multicouches
sur le probleme de prédiction du champ radioélectrique.

Les critéres de qualité sont atteints. Les travaux présentés par la suite auront donc
davantage pour tache d’apporter de la connaissance sur le probléme que d’améliorer pro-
prement dit les résultats (il suffirait pour cela d’augmenter le nombre d’unités sur la
couche cachée (voir, & titre d’exemple, les performances d’'un MLP avec 15 unités cachées
dans le tableau 2.2)).

Les réseaux feed-forward s’adaptent facilement a toutes sortes de régression [Canu,
1996]. Si le réseau comporte plusieurs entrées, le modéle de régression est dit multiple, et
s’il comporte plusieurs sorties, le modéle de régression est multivarié. Si des connexions
complémentaires relient directement les entrées aux sorties, on ajoute ce que les statisti-
ciens appellent un effet principal des données sur la régression. Si le nombre d’unités sur la
couche cachée est faible, comparativement au nombre d’entrées, le MLP devient un modéle
paramétrique qui constitue une alternative intéressante a la régression polynomiale. L’aug-
mentation des unités sur la couche cachée le transforme en modéle semi-paramétrique telle
que la poursuite en projection, a ceci prét que le MLP utilise des fonctions d’activation
prédéterminées, alors que la méthode statistique utilise des lissages non linéaires adapta-
tifs. Si maintenant le nombre d’unités de la couche cachée est élevé, le modéle devient non
paramétrique et comparable a la régression par fonctions noyaux et par fonctions splines.
[’intérét des MLLPs est donc de pouvoir évoluer d’'un modéle paramétrique de base jusqu’a
un modéle non paramétrique trés adaptatif. De plus, les MLPs sont plus stables que les
polynomes de degré élevé et ne nécessitent pas d’information supplémentaire comme les
nceuds pour les splines, mais il n’existe pas de preuve qu’ils atteignent le minimum global.
De plus, a la différence de polyndomes et des splines, les MLPs s’étendent au cas multiple
multivarié sans accroissement exponentiel du nombre de parameétres.

Récemment dans I'histoire des statistiques, de nombreuses méthodes ont apporté une
solution non linéaire au probléme de régression. L.’idée commune est d’insérer entre les
données et ’approximation linéaire une modélisation non linéaire des résidus issus de
I’optimisation de I’approximation linéaire par ’application d’un critére des moindres carrés
ou d’un critére de vraisemblance. Nous allons voir que ces méthodes sont facilement
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2.83. Les réseaux feed-forward

réalisables par des perceptrons multicouches [Gallinari et al., 1988; Gallinari et al., 1991;
Sarle, 1994]

La poursuite en projection (en régression)

Deux statisticiens, Friedman et Stuetzle, ont proposé une méthode dite de poursuite en
projection (Projection Pursuit Regression [Friedman and Stuetzle, 1981]), pour laquelle
les données sont projetées sur j axes révélateurs qui, aprés transformation non linéaire
¢, se combinent linéairement. Les fonctions non linéaires ne sont pas statiques. Elles
sont obtenues a partir des résidus, par des méthodes de lissage unidimensionnel comme
I'interpolation par des splines cubiques, courbes de Bézier, fonctions polynomes etc.

— Dans la version d’origine, le nombre de fonctions ¢; augmente progressivement pour
controler la complexité du modéle. La régression est donnée par la formule :

Yy = Z ¢;(u; x) (2.5)

Le vecteur u; de dimension p projette les données sur une ligne directrice corres-
pondant a une direction révélatrice.

— Dans une version ultérieure, appelée SMART ([Friedman, 1985]), les fonctions non
linéaires sont partagées par les sorties. L’optimisation des fonctions est globale.

M

Y = Z wjkd)j (U?X + Ujo) -+ W (26)
7=1

Ces modéles sont facilement réalisables avec un perceptron multicouches. Les fonctions
non linéaires sont apprises par des sous-réseaux munis de fonctions non linéaires sur la
couche cachée (figure 2.14).

Yk

FiG. 2.14 — Illustration de la réalisation d’une pour-
suite en projection par un réseau connerionniste.

La comparaison entre les modéles de poursuite en projection et les MLPs [Hwang et
al., 1992] a montré une grande similarité de comportement.
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Chapitre 2. Structuration par adaptation

Les modéles additifs généralisés

Les modéles additifs généralisés de Hastie et Tibshirani (Generalized Additive Model
[Hastie and Tibshirani, 1990]) sont des modéles de prédiction & mi-chemin, du point de
vue de la capacité et de la complexité, entre les modéles de régression linéaire et les
modeéles de régression de types MLPs non linéaires, polynomes de haut degré et autres
fonctions splines. Ce sont des modéles non linéaires de régression dont la particularité est
que chacune des entrées calcule séparément une partie de la prédiction. Le résultat est
la somme des prédictions isolées. De fortes restrictions résultent de cette méthode. Il est
évident que toute fonction avec des termes mixtes tels que z; x5 ne peut pas étre modélisée.
L’intérét est de pouvoir visualiser la part d’une donnée sur la prédiction comparativement
aux autres. En effet, la prédiction ¥, est modélisée a partir de la somme de fonctions non
linéaires ¢(.) appliquées individuellement & chaque entrée z; (équation 2.7).

P
Yk =g (Z bi(x;) + w0> avec ¢(.) une fonction non linéaire (2.7)
=1

Ici encore, il est possible de réaliser cette technique sous forme neuronale (figure 2.15).
Chaque fonction ¢;() est approximée par un MLP constitué de fonctions d’activation
sigmoidales.

F1G. 2.15 — Ilustration de la réalisation d’un modéle
additif de régression par un réseau connerionniste.

Les réseaux connexionnistes peuvent représenter d’autres modeéles additifs, comme par
exemple celui de Geiger (Topologically Distributed Encoding [Geiger et al., 1990]) qui uti-
lise quant a lui des fonctions gaussiennes.

MARS (Multivariate Adaptative Regression Splines) proposé par Friedman étend les
modéles additifs en permettant les interactions entre les variables [Friedman, 1991].

Yk = Z bi(;) + wo (2.8)
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2.83. Les réseaux feed-forward

Une analyse des similitudes peut étre obtenue par un réseau linéaire a une couche ca-
chée [Rao, 1960]. Sil’on insére une couche de fonctions non linéaires comme prétraitement,
on crée une généralisation du modéle. La couche cachée de faible dimension correspond
toujours a une réduction de la dimension.

De nombreux travaux successifs ont montré le lien entre ’analyse discriminante et les
réseaux de neurones. Dans un premier temps, Gallinari et al. [Gallinari et al., 1991] ont
démontré qu’'un perceptron a une couche cachée réalise une analyse linéaire discriminante
si on fait correspondre les entrées-sorties du réseau de neurones avec les doubles entrées
d’un tableau de contingence (ou tableau croisé) de maniére supervisée. Le cas non linéaire
a été abordé par Asoh et Otsu [Asoh and Otsu, 1989]. Finalement, le cas général incluant
un apprentissage non supervisé a été proposé par Baldi et Hornik [Baldi and Hornik, 1989].

Enfin, signalons que bien qu'un MLP soit un approximateur universel de fonctions,
d’autres réseaux multicouches présentent des caractéristiques intéressantes du point de
vue statistique en général et prédictif en particulier. Ainsi si un réseau a une couche ca-
chée peut modéliser n’importe quelle fonction, un réseau a plusieurs couches cachées peut
obtenir la méme modélisation pour une architecture réduite.

2.3.3 Les arbres de décision et régression

Les arbres de classification ou de régression, dont les meilleurs représentants sont
I'algorithme CART (Classification And Regression Trees [Breiman et al., 1984]) et ID3
(Induction of Decision Trees [Quinlan, 1986]), sont des méthodes récursives de parti-
tionnement binaire de ’espace des données. Ces algorithmes positionnent des hyperplans
perpendiculairement aux axes des variables d’entrée pour délimiter 'espace (figure ?7?).
Chaque région ainsi définie correspond & une classe. Les nceuds de ’arbre correspondent,
aux surfaces séparatrices. Certaines méthodes permettent qu’elles ne soient pas perpen-
diculaires aux axes, voire non planes. Les feuilles de I’arbre correspondent aux différentes
régions.

Une représentation neuronale peut étre facilement déduite d’un arbre de décision (fi-
gure ?7). Le passage d'une représentation a ’autre est détaillé dans [Sirat and Nadal, 1990;
Sethi, 1990; Brent, 1991]. L’apprentissage des critéres de séparation est locale (i.e. pour
un neeud) ou optimisé (pour un nceud et ses fils [D’arché-Buc et al., 1994]).

Expérimentation: L’extension de I’algorithme ID3, nommé C4.5 par Quinlan [Quin-
lan, 1986/, a été utilisée avec succés pour séparer deux groupes dont les valeurs d’atténua-
tion différaient trop pour étre assimilées a une seule classe (voir page 21). L’avantage de
pouvoir définir un réseau connexionniste qui effectuera cette discrimination de maniére
automatique réside dans I'utilisation du méme formalisme pour discriminer et prédire. Le
réseau qui effectue 'opération de discrimination peut étre assemblé en amont du réseau
prédictif. Dans ce cas, le prétraitement est réalisé par le modéle.
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Q Classe 1
‘ Classe 2

F1G. 2.16 — Ezemple de partitionnement de l’espace d’entrée par un arbre de décision. A gauche,
un arbre de décision comportant deuz neuds (ny et ne) et trois feuilles (f1, fo et f3), discrimine
deuz classes en fonction des wvaleurs des deux wariables d’entrée x et y. A droite, l'arbre de
décision a pour effet de partitionner l'espace d’entrée par des hyperplans perpendiculaires aux azes
dont les équations correspondent auz valeurs de transition distinguant une branche de l’autre.

ET ou

{lsi:p<6

0 sinon

L sign+gn =2
() = { 0 sinon

_ f 1 signtgn>2
gn() = { 0 sinon
91() = gn,

_Jlsigntgn>1
9etasser(-) = { 0 sinon

gCluss(’Q(-) =3gfs

N

F1G. 2.17 — L’arbre décisionnel, représenté a gauche, peut étre modélisé par un réseau connexion-
niste en adoptant ’architecture présentée au centre et en prenant par exemple les fonctions a seuil
de droite (les poids sont pris égauz a 1). Les neurones de la premiére couche correspondent aux
neuds et le résultat de leur fonction d’activation indique quelle branche est empruntée, ceuz de
la deuziéeme couche correspondent auz feuilles et sont connectés auxr neceuds qui permettent d’y
accéder, et ceur de la derniére couche correspondent auzx classes.

2.4 Les réseaux récurrents

Les réseaux récurrents [Hertz et al., 1991, chap. 6] peuvent étre vus comme une exten-
sion des réseaux feed-forward. Ils contiennent au moins une connexion, dite récurrente,
qui met en relation un neurone avec un neurone de la méme couche ou d’une couche
précédente, introduisant par la méme un cycle a l'intérieur du réseau. Un cycle va per-
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mettre a une information de rester dans le systéme. Le modéle gardera ainsi une trace de
I'activité de certains neurones a l'instant précédent. Puisque la valeur de sortie d’un neu-
rone est le résultat d’un calcul initié a partir de la forme d’entrée, les réseaux récurrents
permettent une mémorisation a court terme, sous une forme codée, des données précé-
demment vues. Cette mémoire est une information supplémentaire qui vient s’ajouter aux
données courantes. L’intérét de tels réseaux résulte de I'influence bénéfique que peuvent
avoir les formes précédentes, ou plus exactement des calculs obtenus a partir des formes
précédentes, sur le traitement de la forme courante. L’influence ne sera pertinente que si
les formes présentées successivement au modéle sont rattachées les unes aux autres. La
relation qui les unit génére, par l'intermédiaire des connexions récurrentes, un contexte
qui influencera positivement le traitement en cours.

Les réseaux récurrents s’appliquent donc principalement aux problémes qui présentent une
continuité temporelle. L.’évolution des données peut bien silir étre prise en compte dans
les modéles feed-forward si 1’on considére en entrée non plus x(¢) mais la concaténation
de x(t — n),....x(t — 1),x(¢) ou encore la concaténation de x(t),x'(t),....x™(¢). Dans le
dernier cas, la complexité du calcul des dérivées d’ordre élevé s’ajoute a I’augmentation
de la taille du vecteur d’entrée et donc du réseau. L’apprentissage devient plus difficile et
plus lent.

Les modéles récurrents de Jordan et de Elman offrent deux solutions différentes a ce
probléme en proposant deux mémorisations différentes des formes précédentes. Dans ces
types de modéles récurrents, le contexte ¢ est ajouté a la forme courante x sur la couche
d’entrée. Pour le premier élément, le contexte n’existe pas, il faut donc amorcer le systéme
en initialisant les entrées contextuelles a zéro, ou a des valeurs aléatoires.

2.4.1 Le modéle de Jordan

Le réseau de Jordan [Jordan, 1986b; Jordan, 1986al est un des premiers réseaux ré-
currents a étre apparu, et aussi un des plus utilisés. Dans un réseau récurrent de Jordan,
les valeurs de sortie, obtenues pour la forme précédente, sont recopiées sur la couche d’en-
trée, comme autant de neurones supplémentaires (couche de contexte) et sont totalement
connectés a la couche cachée (figure 2.18) (a)). Deux types de connexions récurrentes in-
terviennent. L'une, au niveau du neurone de sortie et de poids égal a un, active le souvenir
des résultats obtenus a l'instant d’avant. L’autre, auto-connexion de chaque neurone de
la couche de contexte et de poids égal au coefficient «, entretient, plus ou moins forte-
ment, le souvenir des résultats obtenues jusqu’a présent en privilégiant les plus récents. Le
contexte a I'instant ¢, ¢(t), dépend de la couche de sortie y(t — 1) et du contexte c(t — 1),
a linstant ¢t — 1, suivant la formule:

c(t) =yt —1)+a.c(t—1)

ou a € [0,1] est un coefficient dont dépend 1'étendue de la mémoire. Si @ = 0, le
contexte se résume aux valeurs de sortie de la forme précédente. [.’augmentation du co-
efficient o augmente I’étendue de la mémoire. L’influence ne se limite pas a la situation
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immeédiatement précédente mais s’étend a toutes les formes présentées.

c(t)
c(t)
c(?)

L’influence d’une sortie s’amoindrit exponentiellement au fur et & mesure que le temps
s’écoule. Si le coefficient « est proche de un, la valeur du neurone peut étre élevée si
les sorties désirées ne sont pas standardisées ou au moins centrées. Le modéle de Jordan
introduit une mémorisation a court terme et un phénomeéne d’oubli par le bias des deux
types de connexions récurrentes.

y(t —1) + a.(y(t — 2) + a.c(t — 2))
y(t —1) + ay(t —2) + a’e(t — 2)
y(t—1) +ay(t—2)+ .yt —2)+a’y(t —3) + ... + a"y(t —n)

2.4.2 Le modéle de Elman

Dans un réseau récurrent de Elman [Elman, 1990], le contexte c(t) & l'instant ¢ est la
copie de la couche cachée h(t — 1) a I'instant ¢ — 1.

c(t) = h(t — 1)

L’influence des formes précédentes est & la fois plus simple & percevoir puisqu’elle ne
concerne que la forme vue a l'instant d’avant, et plus complexe car les valeurs de la
couche cachée ne sont pas aussi faciles a interpréter que les valeurs des variables de sortie.
Néanmoins, nous pouvons dire que le réseau récurrent de Elman mémorise, sous une forme
codée, les valeurs d’entrée du réseau a I’étape précédente. Ici donc, I'influence proviendra
plus d’une transformation, dans la majeure partie des cas non linéaire, des entrées que
des sorties désirées. Une autre comparaison avec le modeéle Jordan nous signale que le
contexte sera représenté par un nombre plus important de valeurs car, dans la grande
majorité des cas, le nombre de neurones de la couche cachée est supérieur au nombre de
neurones de la couche de sortie. Donc, bien souvent, le contexte du modéle de Elman
est plus riche en information et sera plus influent face au nombre de neurones d’entrée
du réseau. Le modéle de Elman introduit donc une mémorisation a trés court terme par
I’ajout d’une connexion récurrente par neurone de la couche cachée et & destination d’un
neurone supplémentaire situé sur la couche d’entrée (figure 2.18) (b)).

D’autres réseaux récurrents traitent des séquences en introduisant des connexions ré-
flexives sur les neurones de la couche d’entrée [Stornetta et al., 1988| ou de la premiére
couche cachée [Mozer, 1989]. Citons également le modéle de Hopfield qui permet de mé-
moriser des représentations binaires, et les machines de Boltzmann [Hinton and Sejnowski,
1986; Ackley et al., 1985] qui introduisent des phénoménes stochastiques dans le calcul
neuronal.

Expérimentation [’atténuation du champ radioélectrique est un phénoméne continu
(figure 2.19 (b)). Des situations géographiquement proches auront en général des atténua-
tions proches. Puisque les relevés sont obtenus par le déplacement continu d’un véhicule
équipé d’instruments de mesure (figure 2.19 (a)), nous pouvons tirer avantage de ces cir-
constances pour améliorer la prédiction de l'atténuation, en utilisant la similitude qui
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(a) Le réseau récurrent de Jordan ajoute
aux valeurs de la forme d’entrée cou-
rante les valeurs de sortie obtenues pour la
forme précédente introduisant par 14 méme
une relation entre les formes successives.
Elle dépend de I’ordre de présentation des
formes. Une connexion auto-récurrente de
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(b) Le réseau récurrent de Elman ajoute
aux valeurs de la forme d’entrée courante
les valeurs de la couche cachée obtenues
pour la forme précédente (i.e. sa représen-
tation interne). Il introduit ainsi une rela-
tion entre les formes successives qui dépend
de l'ordre de présentation des formes.

poids «a régule la mémoire temporelle de
cette relation.

Fi1G. 2.18 — Ilustrations des réseauz récurrents de Jordan et de Elman.

existe entre deux relevés successifs. L’ajout des informations relatives aux situations voi-
sines constitue une information contextuelle qui pourra étre bénéfique au modéle. Il reste
a déterminer quelle forme aura cette information. Nous avons précisé les complications
engendrées par I’augmentation des entrées suite a la concaténation de plusieurs vecteurs.
Les modéles récurrents s’avérent donc intéressant a expérimenter dans ce cadre [Bougrain
and Alexandre, 1999a; Bougrain, 1998al.

Pour tester notre hypothése que I'ajout d’une information contextuelle produite par
les situations voisines améliore les résultats, la valeur de 'atténuation, mesurée pour la
situation précédente, est ajoutée aux valeurs d’entrée du modéle (figure 2.20 (a)). Il ne
s’agit donc pas encore ici d’'un réseau récurrent mais de la simple augmentation de la
taille de la couche d’entrée par un contexte mesuré physiquement et non pas estimé par le
réseau. L’erreur de la prédiction sur le corpus de test baisse de moitié, ce qui correspond
A une augmentation de la précision de la prédiction de 96,7% a 98% (tableau 2.3. Bien
évidemment, ce résultat ne constitue pas une amélioration en soi puisque la valeur exacte
de l'atténuation du voisin ne sera pas connue pendant la phase d’utilisation, mais il va-
lide notre hypothése et donne une indication sur la capacité limite d’un modéle de Jordan.
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F1G. 2.19 — Continuités des relevés et de l'atténuation du champ radioélectrique.

Nous avons appliqué le modéle de Jordan sur une architecture similaire a celle du per-
ceptron multicouches, seul le neurone supplémentaire de la couche d’entrée et la connexion
récurrente de la sortie faisant la différence (figure 2.20 (b)). Le contexte est donné par une
seule valeur, résultat d’un calcul sur ’ancienne valeur du contexte et la valeur prédite a
I'instant précédent. Le paramétre « régle la taille de la fenétre temporelle qui détermine
I'influence des prédictions précédentes. L'erreur a été diminuée (tableau 2.3, preuve que
le contexte apporte une information utile. La modification du paramétre a ne semble pas
affecter les performances. On peut donc en déduire que les situations lointaines sont trop
espacées pour renforcer véritablement la prédiction.

Dans le modeéle de Jordan, le contexte ne représente que 1/33€des valeurs d’entrée.
C’est peut étre insuffisant pour influencer pleinement la prédiction. Dans le modéle de
Elman, le contexte est représenté par un nombre de neurones égal a la taille de la couche
cachée, soit 10 valeurs dans notre cas (figure 2.20 (c)). Le contexte représentera alors le
quart de 'information d’entrée. En choisissant le modéle de Elman, les performances sont
a nouveau améliorées (tableau 2.3, diminuant I’erreur d’un quart de décibel et montrant
I’intérét d’introduire un contexte plus riche.

Au dela de Perreur moyenne, il faut s’intéresser a I’évolution des performances dans le
temps. En effet, les réseaux récurrents utilisent des valeurs calculées a I'instant précédent.
Si les valeurs précédentes ne sont pas pertinentes, les calculs en cours ne donneront pas
de valeurs pertinentes. La prédiction sera de moins en moins bonne et I'on assistera a
une dérive. L’observation de I’évolution des performances dans le temps nous informe sur
I’éventuelle dégradation de la prédiction, et donc sur la dégradation du contexte. L’analyse
révéle que, dans notre cas, les performances sont constantes dans le temps. Les prédictions
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entrées contexte entrées contexte :) entrées : contexte
! ! H ' | H w |
xi(t) w35(t) y(t—1) xi(t) w35(t) ylt—=1) (t) Zaa(t)

(a)  Perceptron  multi- (b) Réseau de Jordan utilisant (c) Réseau de Elman utili-
couches incluant en entrée la valeur estimée de ’atténua- sant les valeurs de la couche
la valeur mesurée de l'at- tion & la situation précédente cachée calculées a la situa-
ténuation de la situation §(t—1) pour estimer ’atténua- tion précédente pour esti-
précédente y(t — 1) pour tion §(t) de la situation cou- mer Patténuation g(t) de la
estimer latténuation g(¢) rante. situation courante.

de la situation courante.

F1G. 2.20 — Réseauz utilisés pour évaluer l'intérét d’une information
contextuelle dans la prédiction de l’atténuation du champ radioélectrique.

| Modeéle [ Phase [ée(dB)[o (%) [Qs (%) ] Qs (%) [ Qu (%) ]
MLP Apprentissage | 4.27 3.45 56,2 74,8 95,1
Test 4.36 3.50 54,8 73,7 94,8
Apprentissage | 2.62 2.12 56.9 75.8 96.4
MLP+AMES(t-1) Test 968 | 205 | 55.6 | 747 | 96.1
Apprentissage | 4.18 3.39 56.5 75.2 95.6
JORDAN Test 4.28 3.43 55.1 74.1 95.3
Apprentissage | 4.03 3.26 56.7 75.6 96.1
BLMAN Test 4.12 3.30 55.4 74.5 95.8

TAB. 2.3 — Performances de modéles contextuels sur
le probleme de prédiction du champ radioélectrique.

sont donc suffisamment bonnes pour ne pas entrainer a la longue une détérioration du
contexte.

Jusqu’a présent nous avons mis en avant 'intérét d’utiliser des modéles contextuels pour
augmenter les performances en prédiction. Mais en choisissant une information contex-
tuelle extraite du voisinage temporel, nous devrions également observer une diminution de
la fluctuation des prédictions contigués. L’écart entre les atténuations mesurées peut nous
donner une indication sur la similitude des situations voisines avec la situation courante.
Plus I'écart est petit, plus les voisins auront une influence bénéfique sur la prédiction, a
condition que la fonction & modéliser soit continue, ce qui n’est pas le cas par exemple en
cryptologie. La moyenne des écarts entre les prédictions de deux situations successives a
été calculée et comparée a la moyenne des écarts entre les atténuations mesurées (tableau
2.4). Le premier réseau que nous avons testé présente un écart plus important que le
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MLP. Il est donc plus & méme de suivre les fluctuations des atténuations grace a un bon
contexte. La moyenne des écarts pour les réseaux de Jordan et de Elman est inférieure
a celle d’un perceptron multicouches, ce qui signifie que les réseaux récurrents effectuent
un lissage des valeurs de sortie. Dans un voisinage, les prédictions sont plus cohérentes les
unes avec les autres.

Modéle Ecart moyen (dB)
Apprentissage ‘ Test,
| Mesuré | 2.75 [ 2.90 |
MLP 2.12 2.17
MLP+AMES(t-1) 2.27 2.32
JORDAN 1.51 1.55
ELMAN 1.60 1.63

TAB. 2.4 — Moyenne des écarts entre les affaiblissements, me-
surés et prédits, de deuz situations voisines géographiquement.

Finalement, nous avons montré qu’un réseau muni d’une entrée supplémentaire cor-
respondant a la valeur désirée de 'exemple précédent permet d’évaluer 'intérét d’ajouter
une information de contexte temporel et d’estimer la performance limite réalisable par un
réseau de Jordan. Le modéle de Jordan améliore les performances, mais son contexte est
trop faible par rapport au reste des données d’entrée pour influencer suffisamment la pré-
diction. Le modéle de Elman permet d’augmenter 'influence du contexte et d’améliorer
les performances. La convergence est plus rapide pour le MLP augmenté de ’atténuation
précédente et pour le réseau de Jordan. L’information supplémentaire rend la prédiction
plus facile. Par contre, le réseau de Elman converge plus lentement en raison de la forte
augmentation du nombre de poids a apprendre. Nous avons attiré I’attention sur I'impor-
tance de ne pas cantonner, pour ce type de réseau, I’étude a la moyenne des performances,
mais d’étudier également I’évolution des performances dans le temps afin d’observer qu’il
n’y avait pas de dérive. Enfin, au dela de la diminution de ’erreur, les réseaux récurrents
permettent d’améliorer la cohérence des réponses de situations proches ce qui est particu-
lierement important dans de nombreuses applications, dont la notre. L’élargissement de
la fenétre temporelle augmentera le lissage. L’ajout de nouveaux voisins doit s’accompa-
gner de 'assurance qu’ils soient suffisamment utiles, c’est-a-dire, dans notre cas, qu’ils ne
soient pas trop éloignés. De plus, le renforcement de la contrainte de cohérence pourrait
finir par amoindrir la variabilité des sorties. Donc, 1'utilisation des modéles récurrents
permet d’augmenter les performances et de diminuer les fortes erreurs par un lissage des
prédictions.

2.5 Les modéles auto-organisés

La particularité des modéles connexionnistes qui appartiennent a cette catégorie ré-
side dans le fait que I'information pertinente ne proviendra pas d’une mise en correspon-
dance de deux ensembles d’exemples (source-cible), mais elle sera extraite uniquement de
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I'organisation des données d’entrée. Dans ces circonstances, 'information recherchée par
les méthodes auto-organisées est différente de celle recherchée par les méthodes hétéro-
associatives.

Aprés avoir présenté les éléments nécessaires a la compréhension des réseaux connexion-
nistes auto-organisés les plus intéressants, nous détaillerons les différents types de taches
qu’ils permettent de réaliser, parmi lesquelles citons le partitionnement des données, la
quantification de I'espace des données, la réduction de la dimension des données ou encore
I’extraction de caractéristiques a partir des données.

2.5.1 Apprentissage compétitif

Les méthodes compétitives [Rumelhart and Zipser, 1985] contraignent les neurones
de sortie & une compétition dont I’enjeu est I'attribution de la forme d’entrée au neurone
vainqueur. En retour, le neurone gagnant modifie ses poids pour encore mieux caractériser
la forme d’entrée. De cette maniére, les neurones de la couche de sortie se spécialisent sur
une partie des données. Le but commun des méthodes compétitives est de distribuer un
nombre de vecteurs égal au nombre de neurones de sortie dans 1’espace des données. La
distribution de ces vecteurs doit rendre compte de la probabilité de distribution de la
population, qui n’est généralement pas connue explicitement mais peut étre appréhendée
au travers d’un certain nombre d’exemples. Nous verrons que cette simple opération peut
avoir des conséquences intéressantes. Pour la réaliser, deux couches de neurones suffisent :
la premiére représente les entrées, la seconde les sorties i.e. les groupes. Les deux couches
sont entiérement connectées (figure 2.21 (a)), donc le nombre de connexions qui arrivent a
chaque neurone de sortie est égal au nombre de neurones d’entrée. Les poids d’un neurone
de sortie constituent un vecteur particulier dans ’espace des données, puisque ce vecteur
est de méme dimension que la dimension des formes d’entrée. Chaque neurone de sortie
est donc caractérisé par un vecteur de référence, son vecteur poids.

Dans les méthodes compétitives, lorsqu’on présente une forme d’entrée, un seul neurone
de la couche de sortie, le vainqueur, s’active. C’est celui dont le vecteur répond le mieux
au critére de sélection basé sur la comparaison entre le vecteur d’entrée du réseau et le
vecteur poids de chaque neurone de sortie. On peut vouloir maximiser la ressemblance ou
minimiser la différence.

Maximiser la ressemblance:

Le vecteur d’entrée x est comparé a un vecteur de référence w; par calcul du produit
cartésien.

f— .. . — T
yj = E w;jxT; = W; X
i

Cette valeur de ressemblance constitue la valeur d’activation du neurone de sortie. L’es-
timation de la ressemblance par le produit cartésien constitue une solution biologique-
ment plausible [Kohonen, 1982], mais elle nécessite la normalisation des vecteurs. Prenons
comme exemples les situations de la figure 2.22. Dans le premier cas, c¢’est-a-dire lorsque
les vecteurs sont normalisés, on aimerait affecter x a la classe 1. Le produit cartésien
permet bien de réaliser cette opération. En effet, w17 x > wy? x. Dans le second cas, sans

69



Chapitre 2. Structuration par adaptation

groupe 1

N

groupe 2

groupe 3 vainqueur
groupe 3 =
X Exemple courant
X Exemple
W3 Prototype gagnant modifi¢
Wi, W3, W, Prototype perdant non modifié
(a) Phase 1 (b) Phase 2 (c) Espace d’entrée.

F1G. 2.21 — Dans un réseau compétitif, plus lactivité d’un neurone de sortie est forte (sombre
sur la figure), plus il est représentatif de la forme d’entrée (a). Le neurone représentant le groupe
3 est déclaré vainqueur. Il s’active, les autres se désactivent (b). Le représentant de la classe 3,
ws, est donc le plus proche du point de vue du produit cartésien de la forme courante. Il est le
seul a se déplacer dans la direction de Uindividu de la classe qu’il caractérise (c).

normalisation, on aimerait affecter x a la classe 2 mais le produit cartésien désigne w,
comme vainqueur, car ici aussi on a w1’ x > wy! x. L’opération de mise & jour du vecteur
de référence est donnée par la formule:

wi(t) +n(w;(t) —
|[wi(t) + n(w;(t) —

Minimiser la différence:

L’évaluation de la différence par calcul de la distance euclidienne entre deux vecteurs
ne nécessite pas la normalisation des vecteurs. Le gagnant est déterminé par la formule
suivante: Vj € [I,N] ||w. —x]|| < ||w; — x]|. Cette formule vérifie la formule du produit
cartésien dans le cas ou les vecteurs sont normalisés (on a ||ul. — Z|| < ||0; — Z|| =
cos(W,,Z) > cos(w;,x)). L'opération de mise a jour du vecteur de référence n’est plus une
rotation mais une translation. On a:

wi(t +1) = w;(t) +n(w;(t) —x(t)) (2.9)

L’initialisation:

L’initialisation des vecteurs de référence est une étape importante, spécialement quand
I’espace d’entrée est grand ou posséde une dimension élevée. On imagine aisément qu’un
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w2

(a) Sans normalisation (b) Avec normalisation

F1G. 2.22 — Influence de la normalisation des vecteurs dans la désignation
du vecteur de référence le plus proche du point de vue du produit cartésien. Si
les vecteurs ne sont pas normalisés, ’élément x sera affecté a la classe 2 dont
wy est le représentant (a). Si les vecteurs sont normalisés, il sera affecté a la

classe 1 (b).

vecteur choisi aléatoirement dans I'espace d’entrée peut se situer si loin des exemples par
rapport aux autres vecteurs de référence qu’il ne gagnera jamais, et par conséquent restera
dans une zone désolée allant & I'encontre de sa vocation. Plusieurs solutions existent :

1.

Les vecteurs de références peuvent étre pris aléatoirement parmi les exemples.
2.

Les vecteurs de références peuvent étre organisés sur le plan principal d’inertie puis
repositionnés dans 1’espace d’entrée [Elemento, 1999]. Les prototypes sont ainsi ré-
partis réguliérement dans les régions ou les données sont présentes (figure 2.23).

-~ . 54 SYRIDN
O O ) M S racfronh
R 7 ek
« b vi -‘; *

F1G. 2.23 — Répartition initiale réguliére des prototypes sur le plan principal des données.

Une alternative a l'isolement de vecteurs de référence est de contraindre ceux qui ne
gagnent pas & modifier leur position en direction des données.

3. Les perdants peuvent étre légérement déplacés. La modification de la régle de mo-

dification des poids a donné naissance a de nouveaux apprentissages compétitifs
connus sous le nom de leaky learning.
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4. La fréquence des victoires peut intervenir dans la détermination du gagnant. Les
neurones qui perdent souvent augmentent leurs chances de sélection ([Ahalt et al.,
1990; DeSieno, 1988]).

La fonction de coiit:

Les données d’entrée sont regroupées par similarité. La notion de similarité fait gé-
néralement appel a un critére de distance. Pour mesurer la qualité du regroupement, on
utilise un critére quadratique tel que: E =Y |[W; — x"||?. Ce critére est minimisé par
la régle de modification des poids de I’équation 2.9.

Nous présentons maintenant un algorithme général de compétition.

Algorithme 5 Algorithme compétitif

1. Normaliser les vecteurs d’entrée.

2. Initialiser les vecteurs de référence w; € IR™ (avec i € [1,N] et N est le nombre
de classes) suivant p(x), ot x € IR" est une forme d’entrée choisie aléatoirement dans
I'espace d’entrée IR™ avec la fonction de densité de probabilité de sélection p(x).

3. Initialiser le paramétre temporel t:
t = 0.
4. Choisir aléatoirement un vecteur d’entrée x selon p(x).

5. Calculer I'activation des neurones de sortie par produit cartésien:

L T
Yi = D WijTi = Wi X

6. Déterminer le vecteur de référence w, le plus proche de x:
Vj e [1,N] w.x>wiTx.
7. Reéaffecter les valeurs de sortie:

Ye = 1

y; =0 Vj#c
8. Modifier les poids du vainqueur suivant la formule suivante :

(1) + n(w;(t) — x(t
et 1) — Nl (ws(0) = x(0)
[Iw3(t) + n(w;(t) —x())]]

9. Incrémenter t:
t=t+1.
10. Retourner a I’étape 4, si le critére d’arrét n’est pas validé.

[’étape 6 peut étre réalisée automatiquement en ajoutant des connexions entre les
neurones représentant les classes avec des poids inhibiteurs [Lippmann, 1989]. L'étape 7
constitue I'aspect compétitif, dit winner-takes-all. Seul le vainqueur est activé, les autres
sont désactivés. La régle d’apprentissage fait effectuer au vecteur gagnant une rotation en
direction de la forme courante. Finalement, il va se positionner a proximité du centre de
gravité de ’ensemble des points qui correspondent a sa classe.
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2.5.2 Cartes auto-organisatrices de Kohonen

Les réseaux de Kohonen [Kohonen, 1982] [Kohonen, 1989] peuvent étre vus comme
une extension des réseaux compétitifs, méme si cela est chronologiquement faux et que
leurs domaines d’application sont différents. Le but est d’obtenir une catégorisation des
exemples avec en plus une contrainte de voisinage entre les classes qui impose que deux
éléments de classes voisines sont voisins dans ’espace des données (la réciproque n’est pas
toujours vraie). La topologie est définie en fonction du probléme. Généralement elle se
positionne dans un espace a 2 ou 3 dimensions et aura pour forme élémentaire une grille
avec des cellules carrées, hexagonales ou cubiques. Les différentes topologies définissent
un nombre de voisins et des relations de distance spécifiques. La distance entre les classes
sur la grille est utilisée pour définir la force avec laquelle les représentants des classes
sont modifiés par rapport au gagnant. De cette maniére, la topologie des classes refléte
la topologie des entrées. La distance peut étre par exemple la distance euclidienne ou
de Manhattan. Si la dimensionalité de la grille est égale a celle des entrées, la topologie
est conservée de maniére réciproque, méme si les données sont uniformément distribuées
dans tout I'espace. La dimensionalité de la grille peut étre réduite si les données d’entrée
sont localisées dans une sous-région de I’espace, sinon la réciproque risque de ne pas étre
vérifiée. Les cartes auto-organisatrices s’inspirent de ’organisation du cerveau. Kohonen
s’est inspiré des travaux sur I’organisation des neurones du cortex visuel [Hubel and Wie-
sel, 1977| et leur modélisation [von der Malsburg, 1973][Willshaw and von der Malsburg,
1976]. On constate également une projection localisée des stimuli corporels et des controles
moteurs sur le cortex. L utilisation des représentations topographiques est tellement ré-
pandue qu’elle constitue manifestement un traitement de 'information pertinent. Pour
défendre l'existence d’une structure comparable dans le cortex, Kohonen remarque que
les inhibitions latérales entre les neurones peuvent étre modélisées par des connexions in-
férentes entre ces neurones. Ce type de relations a la forme d’un chapeau mexicain (figure
2.29 (b)).

L’analyse de données a popularisé l'algorithme des k-means, 'algorithme des centres
mobiles ou encore 1’algorithme des nuées dynamiques. Tous ont pour critére de conver-
gence la minimisation de l'inertie intra-classe. L’algorithme des nuées dynamiques peut
étre confondu avec les cartes auto-organisatrices de Kohonen si I'on remplace la phase
d’optimisation du premier par la descente du gradient du second [Anouar et al., 1997].
Il est néanmoins nécessaire d’ajouter un critére d’arrét, puisque la stationnarité de la
classification n’est pas rapidement applicable aux cartes de Kohonen.

2.5.3 Algorithme compétitif fair-play de DeSieno

Les algorithmes compétitifs sont aussi appelés winner-takes-all, cela signifie que seul
le prototype vainqueur (et éventuellement son voisinage, dans le cas des cartes auto-
organisatrices) est récompensé, c’est-a-dire modifié. En conséquence, il peut arriver que
certains représentants ne gagnent jamais et donc ne soient jamais rapprochés des données.
A Tinverse, si tous les prototypes sont rapprochés de la forme courante, ils vont rester
autour du centre de gravité des données et ne pas se spécialiser véritablement sur une
partie. DeSieno propose un algorithme [DeSieno, 1988] qui tient compte de ces considé-
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(a) Interactions latérales autour du prototype gagnant en
fonction de la distance: les prototypes proches seront ex-
cités, les lointains seront inchangés et les intermédiaires
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(b) Modification de la topologie ini-
tiale d’une carte de Kohonen suite &
la présentation d’un exemple (o).

F1G. 2.24 — Effet de la fonction de voisinage sur l’apprentissage.

Algorithme 6 Algorithme des cartes auto-organisatrices de Kohonen

1. Choisir la topologie des relations entre les N classes.

2. Initialiser les vecteurs de référence w; € R™ (i € [1,N]) suivant p(x), ou x € IR" est
une forme d’entrée choisie aléatoirement dans I'espace IR" avec la fonction de densité
de probabilité de sélection p(x)..

3. Initialiser le paramétre temporel t:

t = 0.

4. Choisir aléatoirement un vecteur d’entrée x selon p(x).

5. Déterminer le vecteur de référence we le plus proche de x:

Vi€ [LN] [ = wel| < [[x = wjl|

6. Modifier les vecteurs de référence w; en fonction de leur distance a w, sur la grille
d(i,c) :

wi(t + 1) = w;i(t) + a(t) * exp (—;;25%) * (x — wi(t)).

ou le coefficient d’apprentissage «(t) et la fonction de voisinage o(t) sont des fonctions
f décroissantes et monotones du temps avec 0 < f(t) < 1.

7. Incrémenter t:
t=t+1.
8. Retourner a I'étape 4, si le critére d’arrét n’est pas validé.

rations [Rumelhart and Zipser, 1985; Rumelhart and Zipser, 1986]. L’évaluation de la
distance entre une forme et un prototype considére un facteur supplémentaire basé sur

74



2.5. Les modéles auto-organisés

la fréquence des victoires. Il joue le role d’une conscience, en ce sens que les vainqueurs
les plus fréquents ont un handicap. On pourrait dire, en référence aux courses de trot,
qu’ils rendent une distance supplémentaire pour laisser la possibilité aux autres de ga-
gner. De cette maniére, la distribution finale des prototypes ne présentera pas une forte
inégalité des probabilités de sélection. L’algorithme de DeSieno ne contient pas de notion
de voisinage. Donc, la topologie des données n’est pas conservée.

Algorithme 7 Algorithme de DeSieno

1. Initialiser les vecteurs de référence w; € IR" (avec ¢ € [1,N] et N le nombre de
classes) suivant p(x), ou x € R" est une forme d’entrée choisie aléatoirement dans
I'espace d’entrée IR"™ avec la fonction de probabilité de densité de sélection p(x).
2. Initialiser la fréquence de victoire f; de chaque vecteur de référence:

Ji=0.

3. Initialiser le paramétre temporel t :

t=0.

4. Choisir aléatoirement un vecteur d’entrée x selon p(x).

5. Déterminer le vecteur de référence we le plus proche de x:

Vi€ [LN]  [[x = wel| < |Jx — will.

6. Modifier les fréquences de victoire :

fitt +1) = fi(t) + B = (vi — fi(t)),

avec Y. = 1 et y;z. = 0, et ot B est une constante telle que 0 < B < 1.

7. Déterminer le nouveau vecteur de référence wy le plus proche de x:

Vi € [1,N] ||x — Wne||? = bne < ||x — wil|2 — b,

ou b; =C % (1/N — f;) et C est une constante de pondération du handicap.

8. Modifier les vecteurs de référence wy:

Wi(t + 1) = Wl(t) + A (X — Wl(t)) * Zi,

ol Zpe = 1 et Zizy. = 0, et ol A est le coefficient d’apprentissage.

9. Incrémenter le parameétre ¢ :

t=t+1.

10. Retourner a I’étape 4, si les conditions d’arrét ne sont pas vérifiées.

2.5.4 Neural gas ou ’apprentissage de la topologie

La préservation de I'information topologique des données est souvent tres utile. Or, la
topologie des prototypes obtenue par les cartes auto-organisatrices est fortement contrainte.
Les prototypes ont un nombre fixe de voisins et une relation fixe (carrée, hexagonale, etc.).
Avec l'algorithme de neural gas, Martinetz [Martinetz, 1993] propose de construire la to-
pologie & I'aide d’un apprentissage hebbien. Pour chaque exemple présenté, une connexion
est créée entre le prototype champion et le vice-champion, connexion qui perdure pendant
une période fonction d’un paramétre temporel. Le nombre de connexions dépend de ce
parameétre puisqu’il controle la durée de vie des connexions.
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Algorithme 8 Algorithme de Neural gas

1. Initialiser les vecteurs de références w; € IR" (avec ¢ € [1,N] et N le nombre de
classes) suivant p(x), o x € IR™ est une forme d’entrée choisie aléatoirement dans
I'espace d’entrée IR"™ avec la fonction de probabilité de densité de sélection p(x).

2. Initialiser ’ensemble C' des connexions a ’ensemble vide:

cC=0.
3. Initialiser le parameétre temporel t:
t=0.

4. Choisir aléatoirement un vecteur d’entrée x selon p(x).

5. Déterminer le numéro d’ordre k; (0 < k; < N) de chaque vecteur de référence w;,
d’apres la distance euclidienne entre w; et x:

1 = Wigl| < I — Wi, | < o < flx— Wi | < o < [x = Wi [l, = i

6. Modifier les vecteurs de référence wj :

wi(t + 1) = wi(t) + €(t) * exp (—)\’z;)) * (x — wi(t)),

ou le coefficient d’apprentissage est donné par la fonction €(t) et ou la fonction A(¢) est
une fonction décroissante monotone f qui diminue 'importance de la modification en
fonction du rang (par exemple telle que f(t) = fiax (fmin/ fmae)?tme).

7. Modifier I’ensemble C' des connexions:

si (ig,il) € C alors C=CU {(Zo,ll)}

8. Incrémenter ’age de la connexion issue de iy :
age€(iy,iy) = 0,

si (d0,j) € C' alors ageg,,j) = age,,j) + 1.

9. Supprimer les connexions trop vieilles issues de i
siagegiy,j) > 0gemar(t) alors C = C\ {(i,))} la fonction agemq,(t) est aussi une
fonction décroissante monotone f.

10. Incrémenter le paramétre ¢ :

t=t+1.

11. Retourner a I’étape 4, si t < t,,00-

2.5.5 Reéseaux auto-associatifs

Un réseau auto-associatif est caractérisé par la mise en correspondance de la méme
forme en entrée et en sortie d’un systéme. Dans ces conditions, le modéle cherche, par
apprentissage supervisé, a reproduire en sortie le signal d’entrée. Si les couches intermé-
diaires sont de dimensions inférieures, le réseau doit réaliser une compression puis une
décompression des informations contenues dans les données. Les deux opérations inverses
sont accomplies par un réseau symétrique. La transformation est linéaire (figure 2.25).

Nous allons montrer qu'un réseau connexionniste, muni d’une couche cachée dont les
fonctions d’activation sont linéaires, réalise une compression de 'information qui s’appa-
rente & celle de I'analyse en composantes principales (section 2.1.1)[Oja, 1992].
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F1G. 2.25 — L’analyse en composantes principales (ACP) par un réseau de neurones revient a
utiliser un réseau comportant un nombre d’entrées et de sorties égauxr au nombre de variables.
Une couche intermédiaire de compression contient un nombre de neurone définissant la taille de
Uespace de projection. La régle d’apprentissage de Oja fera converger les valeurs des poids reliant
les entrées a un neurone intermédiaire vers un des vecteurs de projection obtenu par ACP [Oja,
1982]. La régle d’apprentissage de Sanger les donnera dans l'ordre [Sanger, 1989].

Considérons un modéle a un seul neurone de sortie dont la fonction d’activation est
linéaire. Sa valeur de sortie y est la combinaison linéaire des entrées x(¢) par ses poids
wit), y(t) = w(t)x(t) = x(t) "w().

L’application de la régle d’apprentissage de Hebb a l'inconvénient de faire croitre
indéfiniment les poids. Cet inconvénient peut étre outrepassé si les poids sont normalisés
par la formule suivante :

w(t) + ny(t)x(t)
L(w(t) + ny(t)x(t))

avec L(.) Popérateur qui rend la longueur d’un vecteur et 1 un coefficient d’apprentissage
faible. La régle de Hebb normalisée est aussi référencée comme la régle du delta pour
I’apprentissage compétitif.

[’opérateur de normalisation peut étre approximé par un développement de Taylor au
voisinage de n = 0.

w(t+1) = (2.10)

Lw(t) + mOx(0) =140 5 +00r)

De plus pour 1 proche de 0 on a:

1

=1- O(n?
T an an + O(n)

d’ou

oL

1 1 (
+0(7°) o

Lw(t) +ny(Ox(0) 1 4y 2L

+ 0(772)> (2.11)

n=0
n=0
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Le calcul de la dérivée donne:

L(w(t) +ny(t)x(1)) = ((W(t)+ny ) (1) (w(t) + ny(6)x(1)))
= (WTOw(t) + my() (W (Ox() + X" ()W () + n*y*(Ox" (1)x (1)
= (w'(tw +77y()(y(t)+y( ) + Py (0x" (8)x(1))
= (1+202(t) +0(n) "
oL y(t)
a1+ 20y
g_ino = 2 (2.12)

Finalement, en regroupant les résultats (2.10), (2.11) et (2.12), on a:

w(t+1) = w(t)+nyt)x(t) (1 —ny?(t) + O(n°))
= w(t) +nyt)x(t) —ny*O)w(t) — n*y*(O)x(t) + O(n°)
w(t+1) = w(t)+ny(t)(x(t) — y(t)w(t)) + (nZ) (2.13)

La derniére formule est la régle de Oja [Oja, 1982]. Sa premiére partie correspond a la
régle de Hebb, c’est donc la seconde qui assure la normalisation.

Nous allons voir maintenant que cette régle peut extraire les composantes principales.

Soient N variables X, Xs,...,Xy dont les réalisations x,2s,...,xy sont regroupées dans
un vecteur x(t). Supposons que les variables X; soient centrées et notons R la matrice de
corrélation de I’échantillon.

L’espérance des poids pour la régle de Oja vaut:

E(w(t+1)|w(t) = E

On peut déduire de sa version continue le théoréme suivant :

Théoréme 4
Soient e; les vecteurs propres de la matrice de corrélation R associés aux valeurs propres
\; classées de maniere décroissante telle que Ay > Ao > ... > Ay. L’équation

d T
W () =Rw(t) — (W' ()Rw(1))w(?)

fait converger w vers +e;
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La démonstration ci-dessus prouve que les poids d'un seul neurone de sortie convergent
vers le vecteur propre de la matrice de corrélation qui a la plus grande valeur propre. Le
vecteur de poids est orienté dans le sens de la plus grande variance des données. Pour
trouver les autres vecteurs propres, décomposons le vecteur d’entrée dans la base des

vecteurs propres:
N
X = E a;€e;
i

Si maintenant nous considérons le nouveau vecteur
X=X— a1€eq

le coefficient oy de x vaut zéro. Donc si nous appliquons la méme procédure a ce vecteur
avec un nouveau neurone de sortie, ses poids vont prendre la direction du vecteur propre
de la seconde plus grande valeur propre i.e. celle dont la variance est la plus grande apreés
e, et ainsi de suite. Nous pouvons écrire:

N
y:wa:elT E o;€; = ()

)

et puisque w = e, on a:
X =X—Yyw

L’application de cette transformation aux données permet, en appliquant & nouveau la
régle de Oja sur les nouvelles valeurs, d’obtenir une estimation du second vecteur propre.
[’ensemble des vecteurs propres peut étre ainsi déterminé de maniére itérative.

Des méthodes plus élaborées se servent de connexions latérales entre les neurones de la
couche cachée pour orthogonaliser les poids des neurones et obtenir la convergence simulta-
née des poids vers les vecteurs propres. De plus, le formalisme des réseaux connexionnistes
permet de réaliser facilement une généralisation de I’analyse en composantes principales,
en ajoutant deux couches cachées non linéaires avant et aprés la couche cachée linéaire
(figure 2.26). La compression ainsi obtenue sera non linéaire.

NZRY
Yo % o«v/
Wl

By

NN

F1G. 2.26 — Une analyse en composantes principales non linéaire peut étre effectuée par un

réseau de neurones sur le méme principe que celui d’une analyse linéaire (voir figure 2.25) en
msérant une couche de neurones a fonction non linéaire avant et aprés la couche de projection.
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Les parties suivantes présentent de quelle maniére des problémes comme le partition-
nement des données, la quantification vectorielle de I’espace des données, la diminution
de I'espace des données et I’extraction de caractéristiques peuvent étre traités par une
approche connexionniste distribuée. Elles expliquent comment, sans apprentissage super-
visé, un systéme de compétition peut aboutir a la réalisation de traitements élaborés, et
surtout quelles connaissances sont utilisées et générées par le modéle pour y parvenir.

2.5.6 Catégorisation

La catégorisation a déja fait ’objet d’une définition dans la section 2.1.2. A cette occa-
sion, nous avons abordé les enjeux et les stratégies utilisées par des méthodes statistiques.
Rappelons simplement que les données peuvent ainsi étre regroupées par similitude en
classes homogeénes. Tous les algorithmes compétitifs produisent un regroupement inhé-
rent aux données. L’information utile pour le partitionnement est le neurone gagnant,
puisqu’il est associé a la classe a laquelle appartient la donnée courante (figure 2.27).

51X 5+
Xxig%g 2222%
X X
4l KAy ig;g 4 222222%%;
X x 22
X 2
Y 37T X Y 3+ 2
XXy 334

(a) Répartition des données. (b) Catégorisation en trois classes.

F1G. 2.27 — Schématisation d’une catégorisation.

[’apprentissage non supervisé est basé sur un critére de compétition entre les unités
de sortie et sur une notion de distance. Un réseau compétitif qui utilise une distance
euclidienne entre les formes d’entrée et les poids des unités de sortie réalise un partition-
nement des données d’entrée identique a l’algorithme des k-means [Hartigan, 1975]. Les
réseaux compétitifs s’adaptent facilement aux nombreuses variantes des k-means, comme
sa version axiale, et aux nuées dynamiques. De plus, 'information topologique peut étre
utile pour établir une continuité entre les classes, et, par extension, pour mélanger les
prédictions de plusieurs modéles voisins.

Expérimentation: Actuellement, il n’existe pas de modéle théorique général pour ex-
pliquer la complexité du phénoméne de propagation d’un signal radioélectrique. A I'in-
verse, un modéle statistique peut facilement étre mis en ceuvre pour estimer les contextes
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géographiques, a partir d’exemples, et obtenir de bonnes performances si les données sont
homogénes. Dans ce but, nous proposons de partitionner I’environnement pour parvenir
a des classes de données suffisamment homogénes afin de produire par la suite (cf. section
3.2.1) un modeéle prédictif de I'atténuation du champ radioélectrique sur chaque classe.
Nous venons de décrire un ensemble d’algorithmes non supervisés qui peuvent réaliser une
telle tache. Le grand nombre de techniques existantes indique qu’il n’y a pas de méthode
donnant des résultats optimaux qui soit valable pour tous les problémes. Parmi les tech-
niques présentées, certaines conservent l'information topologique, d’autres controlent la
probabilité de sélection d’une classe. Nous allons donc utiliser les cartes auto-organisatrices
de Kohonen, I’algorithme de DeSieno et le réseau neural gas pour partitionner les données
pour, par la suite, spécialiser sur chacune de ces partitions un modéle de régression tel
que le perceptron multicouches dans le but d’améliorer la prédiction de I’atténuation du
champ radioélectrique.

Puisque les lois changent avec I’environnement, nous allons utiliser le corpus géographique,
qui contient une description de I’environnement traversé par le signal, pour expérimenter
les algorithmes non supervisés. La répartition des données a été faite en 16 classes pour
obtenir une grille carrée sur la carte auto-organisatrice de Kohonen et permettre 1’exis-
tance de vecteurs de référence pour des petits groupes de données parfois isolés.

ST . . 1 S5t E

-10 -5 0 5 10 15 20 25 30 -10 -5 0 5 10 15 20 25 30

F1G. 2.28 — Données géographiques projetées. F1G. 2.29 — Carte auto-organisatrice projetée.

En projetant, par I’algorithme de Sammon® [Sammon, 1969], I’ensemble des données
et les vecteurs de référence de chaque méthode dans un espace a deux dimensions, nous
pouvons visualiser le positionnement des uns par rapport aux autres pour comprendre
leur stratégie et leurs spécificités. La figure 2.28 présente la répartition des données aprés
projection par ’algorithme de Sammon. Certaines zones de forte densité peuvent ne pas
apparaitre si beaucoup de données ont une description identique, puisqu’elles seront toutes

6. L’algorithme de Sammon tente de préserver la distance inter-points aprés projection dans un espace &
2 ou 3 dimensions. C’est une alternative & I’analyse en composantes principales. Les valeurs sur les axes de
projection n’ont pas de signification particuliére. La méthode s’affranchit des contraintes d’orthogonalité
de ’ACP pour permettre une meilleure visualisation de la répartition des données.
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F1G. 2.30 — Prototypes de DeSieno projetés. F1G. 2.31 — Réseau de neural gas projeté.

représentées par un unique point. Pour notre application, 22% des données sont redon-
dantes et n’apparaitront donc pas sur la figure. Le reste des figures représente les vecteurs
de référence par des points et leurs relations topologiques par des liens lorsque 'infor-
mation existe. La figure 2.29 montre que les vecteurs de référence obtenus par une carte
auto-organisatrice sont concentrés autour du centre de gravité des données. La définition
de la topologie a prior: contraint la liberté de mouvement des vecteurs. Ils caractérisent
donc tous plus ou moins la méme zone, en 'occurrence celle située autour du centre de
gravité des données. Nous pourrions diminuer la contrainte de voisinage mais sur une
grille de petite taille cela aura pour conséquence de ne plus avoir de voisinage. La relation
topologique entre les neurones n’aurait alors plus de véritable signification. La figure 2.30
montre que la contrainte de 1’algorithme de DeSieno, qui tend vers une équiprobabilité de
sélection des neurones, a permis aux vecteurs de référence de mieux se disperser. Cette
dispersion peut étre controlée par la valeur du coefficient C' qui, s’il est réduit a zéro,
ne contraint pas les neurones les plus victorieux et confond I’algorithme de DeSieno avec
celui de Kohonen, sans information topologique. Le figure 2.31 rapportant les résultats
de I'algorithme de neural gas montre ce qu'un algorithme compétitif classique obtiendrait
avec en plus une information topologique construite par apprentissage hebbien. En effet,
bien que tous les neurones soient modifiés a chaque itération, la fonction qui pondére I’am-
pleur de la modification des poids est fortement décroissante et s’apparente a un leaky
learning, c’est-a-dire que les vecteurs éloignés sont déplacés pour ne pas tomber dans
I’oubli. On peut donc considérer que seul le neurone gagnant est véritablement modifié.
L’intérét particulier de neural gas est 'apprentissage de la topologie des entrées par les
vecteurs de référence. Tous les neurones sont connectés & au moins un neurone, ce qui
prouve qu’ils ont tous été récemment (i.e. depuis moins de age,,q, d’itérations) premier
ou second d’une compétition. Un neurone sans connexion signifierait qu’il caractérise une
zone peu peuplée, voire déserte en début d’apprentissage. Pour conclure ’analyse des ca-
tégorisations, nous ferons observer que bien que le critére de la variance intra-classe soit
minimisé dans le cas d’un nombre de catégories égal au nombre d’individus, en pratique le
nombre de catégories ne doit pas étre élevé pour que la catégorisation soit significative. En
conséquence du nombre réduit de catégories, tous les neurones de la carte sont de proches
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voisins. Ils sont déplacés un peu vers chaque forme et finissent proches les uns des autres.
Cette relation, on pourrait presque dire cet enchainement, peut aboutir a positionner une
catégorie dans une zone exempte de données parce qu’elle se trouve au milieu de deux
zones trés représentées.

Du point de vue de I’application, nous nous sommes intéressés aux algorithmes com-
pétitifs parce qu’ils permettent de définir des groupes de données plus homogénes, dans le
but de faciliter I’adaptation d’'un modéle de prédiction de I'atténuation & un sous-groupe
de données. Les catégories obtenues par la carte auto-organisée ne caractérisent pas bien
les zones de faible densité. Le choix de la dimension de la carte est crucial pour obtenir une
bonne représentation. Mais dans les problémes réels de dimension élevée, la répartition
des données est généralement trop complexe pour étre appréhendée par une relation de
petite dimension entre les neurones. Fortement contraint, ’algorithme de DeSieno définit
des catégories qui ont un nombre relativement proche d’éléments et non, comme nous
le voudrions, des éléments relativement similaires. Faiblement contraints, les neurones
perdent leur fair-play et retrouvent leurs instincts combatifs intrinséques aux algorithmes
compétitifs. Nous disposons dans ce cas des mémes catégories que celles de la carte de
Kohonen. Le réseau de neural gas est plus libre. Il n’est pas contraint par la topologie.
Finalement, les observations faites sur la visualisation de la répartition des données et des
vecteurs de référence ne peuvent suffire & déterminer la catégorisation optimale. Certains
critéres, comme l’inertie intra-classe, peuvent rendre compte de ’homogénéité des classes
et donc donner une idée de la meilleure catégorisation. Seule I'application d’'un modéle
de prédiction de I'atténuation spécialisé par catégorie nous donnera une estimation de
I'intérét de chaque méthode compétitive.

Les détails de ces études peuvent étre consultés dans divers articles [Bougrain and
Alexandre, 1998; Bougrain and Alexandre, 1999b; Bougrain, 1997a).

2.5.7 Quantification vectorielle

Un systéme de quantification vectorielle divise ’espace d’entrée en sous-espaces dis-
joints. Il fournit une représentation discrétisée de ’espace d’entrée a partir des données.
La fonction ainsi modélisée prend en entrée un élément de l'espace et rend l’identifica-
tion du sous-espace auquel il appartient. La quantification vectorielle se différencie de la
catégorisation en ce sens qu’elle ne recherche pas les similitudes entre les formes d’entrée
mais la répartition des données dans I’espace entier. Le but est d’obtenir une estimation
de la fonction de densité de chaque sous-espace. La probabilité est plus forte dans les
régions ot de nombreuses données sont présentes. [’apprentissage compétitif intervient
au niveau de la recherche des zones les plus peuplées. Les vecteurs de quantification vont
se positionner dans les zones de plus forte densité, c’est-a-dire dans les régions ou le plus
d’individus sont apparus. De cette maniére, la quantification vectorielle peut permettre
d’effectuer une compression de I'information pour le stockage.

Expérimentation: La quantification vectorielle ne différe du partitionnement que dans
I'interprétation des résultats des algorithmes compétitifs (voir figures 2.27 et 2.33). Les
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F1G. 2.32 — Ezemple de classification automatique des données géographiques de Annecy par une
carte auto-organisatrice de Kohonen comportant 16 prototypes (chaque classe est représentée par
une couleur différente). Le réseau réalise une classification cohérente de la géographie.
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(a) Répartition des données. (b) Quantification vectorielle sur
trois vecteurs.

F1G. 2.33 — Schématisation d’une quantification vectorielle.

résultats obtenus par les différents algorithmes compétitifs présentés sur le probléme d’at-
ténuation du champ radioélectrique ont été visualisés page 81. Les vecteurs nous montrent
la répartition des données dans un espace projeté. L’algorithme de DeSieno nous donne
une meilleure information sur la répartition de ces données dans ’espace d’origine car
chaque vecteur représente environ le méme nombre d’exemples, ce qui compense une par-
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tie de la perte d’information due a la projection.

2.5.8 Extraction de caractéristiques

L’extraction de caractéristiques est liée a la réduction de la dimension du probléme.
Dans la section suivante, nous rappellerons les conséquences d’une réduction du nombre
de variables et les différentes maniéres d’y parvenir a ’aide de réseaux de neurones. Dans
cette section, nous allons évoquer ’extraction de caractéristiques obtenue par les méthodes
compétitives suite a la création d’'un petit nombre de prototypes. L’utilisation des vecteurs
de référence revient a diminuer le nombre d’individus en ne gardant que les individus les
plus représentatifs, ou plus exactement en créant, pour chaque groupe d’individus, un
individu caractéristique (figure 2.34). Dongc, ici, on s’intéresse a la valeur des vecteurs
de référence. Les méthodes compétitives extraient les caractéristiques communes a des
groupes de données. Les cartes de Kohonen n’ont pas vraiment de méthodes statistiques
équivalentes. Elles produisent une réduction de la dimension d’entrée (celle des individus)
de maniére non linéaire. Une information topologique vient s’ajouter a l'extraction de
caractéristiques réalisée par I’apprentissage compétitif. Les cartes de Kohonen constituent
une extension de I'algorithme des k-means et peuvent étre adaptées aux nuées dynamiques.
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(a) Répartition des données. (b) Extraction des caractéristiques
en trois groupes: v1=(4.5,2),
v2=(1.5,4), v3=(0.7,1.3).

F1G. 2.34 — Schématisation d’une extraction de caractéristiques.

Expérimentation: L’extraction de caractéristiques ne différe des deux précédentes mé-
thodes que dans l'interprétation des résultats des algorithmes compétitifs (voir figures
2.27, 2.33 et 2.34). L’analyse des valeurs prises par les composantes des différents vecteurs
de référence nous décrit les caractéristiques centrales des différents groupes et donc de
I’ensemble des données.
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2.5.9 Reéduction de la dimensionalité

Les réseaux présentés dans les sections précédentes peuvent étre vus comme des trans-

formations vectorielles non linéaires. Ils font correspondre a un vecteur d’entrée un vec-
teur de sortie binaire indiquant le neurone vainqueur. Les modifications imposées aux
poids sont telles que les vecteurs de référence peuvent étre considérés comme des vecteurs
prototypes (i.e. des vecteurs moyens) pour les vecteurs d’entrée pour lesquels ils sont
gagnants. Les transformations auto-organisées présentées dans cette section font subir a
I’espace d’entrée une rotation pour que les vecteurs de sortie soient aussi décorrélés que
possible et que I'énergie (i.e. les variances des exemples) soit principalement concentrée
dans un minimum de neurones de sortie. Aprés la rotation, la variance des variances a
augmenté. Certaines dimensions représentent mieux la variance des données au détriment
des autres. La variance des données est maximisée sur un nombre plus petit de dimension.
Cette transformation est proche d’une transformation par vecteur propre qui, dans le cas
d’un traitement d’images, code I'image dans une dimension inférieure pour la recomposer
par la suite.
[’analyse en composantes principales et les réseaux auto-associatifs peuvent étre utili-
sés pour associer a des données d’'un espace continu de dimension élevée leur représentant
dans un espace continu de dimension inférieure, tandis que les cartes de Kohonen associent
a des données d’un espace continu leur représentant dans un espace discret.

Conclusion

Les relations entre les réseaux connexionnistes et les statistiques sont plus étroites
que la différence de terminologie ne le laisse penser. Ainsi, ce qu’en réseaux neuromimeé-
tiques nous appelons « apprendre a généraliser & partir d'un ensemble d’exemples brui-
tés » n’est autre que de l'inférence statistique. Bien siir, certains modéles neuromimé-
tiques ont peu, ou pas du tout, de points communs avec les statistiques, mais la plupart
des modéles connexionnistes sont une classe particuliére des modeéles de discrimination
et de régression. Les statisticiens ont étudié les propriétés de cette classe [Bishop, 1995;
Ripley, 1996]. L’application de la théorie statistique aux réseaux connexionnistes est abor-
dée dans le détail dans [Bishop, 1995; Ripley, 1996]. De nombreux résultats théoriques
obtenus sur les modéles statistiques peuvent étre appliqués directement aux réseaux. Les
réseaux de neurones sans couche cachée sont des modéles linéaires généralisés. Les ré-
seaux de neurones feedforward & une couche cachée sont étroitement liés a la régression.
Par exemple, le perceptron multicouches s’applique aux mémes situations que la pour-
suite en projection en régression, c’est-a-dire quand la dimension des données est élevée,
et qu’'une grande partie des informations réellement utiles a la prédiction se trouve conte-
nue dans un sous-espace de dimension faible. Le calcul des valeurs de prédiction est plus
simple et plus rapide dans le deuxiéme cas. De plus, la technique neuronale s’adapte
mieux & des fonctions problématiques comme les fonctions discontinues. On trouve plu-
sieurs avantages aux réseaux connexionnistes qu’il nous semble intéressant d’exploiter et
de développer. Les arguments souvent avancés se basent sur la non-linéarité et la faci-
lité d’utilisation des méthodes neuronales. Des méthodes d’optimisation utilisées pour les
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modeles d’ajustement non linéaires, telles que les algorithmes de Levenberg-Marquardt et
du gradient conjugué, peuvent étre directement appliquées aux réseaux pour accélérer la
convergence. Nous avons également vu que les méthodes neuronales de quantification vec-
torielle sont similaires aux méthodes de classification automatique de type k-means. Les
cartes auto-organisatrices de Kohonen a une dimension sont des approximateurs discrets
de courbes (les cartes a deux dimensions approximent des surfaces principales). De nom-
breux autres algorithmes neuronaux tels que I'algorithme de DeSieno et I'algorithme de
neural gas permettent également d’obtenir de maniére non supervisée une représentation
des données. L’apprentissage hebbien s’apparente a ’analyse en composantes principales.
Il permet, grace aux corrélations qui existent entre les variables, de sélectionner des va-
riables pertinentes et de concentrer I'information dans un nombre restreint de variables.
Nous avons aussi montré que, de toutes les méthodes abordées, il est possible d’extraire
de la connaissance.

Les réseaux connexionnistes sont plus pensés en termes de résultats qu’en termes de
moyens. Pour combler cette lacune et combattre la béte noire des réseaux de neurones
(i.e. la boite noire), il faut essayer de comprendre leur fonctionnement & un niveau moins
localisé. Les liens entre certaines méthodes statistiques et les réseaux connexionnistes
étant établis, il devient évident que la théorie dans le domaine des statistiques apporte de
précieuses informations en termes de méthodologie (hypothéses, optimisation, intervalles
de confiance, visualisation) et d’interprétation. Les réseaux connexionnistes présentés dans
ce chapitre sont des méthodes classiques. La compréhension précise de leur fonctionnemnt
va constituée une base solide pour étudier des modéles plus complexes et développer un
modeéle original contextuel et interprétable. Le chapitre suivant aborde la fagon dont
certains réseaux connexionnistes déterminent leur propre architecture et le procédé de
modélisation qu’ils utilisent en fonction du but a atteindre.
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Chapitre 3

Structuration par construction

Le chapitre précédent expose les connaissances que les grandes familles de réseaux
de neurones sont capables d’acquérir implicitement. Pour ces réseaux qui obtiennent une
représentation interne du monde par adaptation, ’espace de liberté est contraint par une
architecture fixe et une combinaison des poids relativement simple.

Pour passer outre ces restrictions, d’autres réseaux de neurones peuvent étre mis en
place. Ces modéles sont caractérisés par une organisation singuliére de leur architecture.
Celle-ci se structure en fonction de la tache & modéliser, on dira qu’elle s’organise ou se
construit. Pour prendre une image, la fonction & modéliser n’est plus un corps pour lequel
on cherche le bon vétement (comprenez le modéle) auquel on retouche les ourlets (ce sont
les paramétres du modéle) mais un corps pour lequel on confectionne un vétement sur
mesure.

En début de chapitre, nous discuterons de deux approches neuronales différentes qui
présentent cette particularité. Puis nous montrerons que les avantages de ces deux ap-
proches peuvent étre unifiés a travers l'introduction d’un nouveau modéle.

La premiére des deux approches qui structure la connaissance par construction est
constituée de modéles dynamiques. Pour trouver une fonction qui modélise la tache,
I’espace de liberté des modéles classiques peut étre élargi. Deux grandes stratégies per-
mettent d’ajuster librement le modéle a la fonction: la méthode expansive qui consiste
a « tricoter » une structure jusqu’a ’obtention du bon modéle, et la méthode réductrice
qui consiste & « patronner » une structure a partir d’'un grand modéle. Nous présenterons
les réseaux dynamiques, non pas en procédant a un état de ’art énumératif qui peut étre
trouvé dans de nombreux ouvrages tels que [Kwok and Yeung, 1997|, mais en présentant
les principaux mécanismes de construction sur lesquels se développe la grande majorité
des modeles dynamiques.

La seconde approche est constituée par des réseaux modulaires. Nous nous intéresse-
rons & la facon dont une tache peut étre répartie entre différents modules et a la maniére
dont ils se coordonnent pour collaborer efficacement. Pour revenir a notre paralléle avec
le monde de la confection, nous pourrions dire qu’ici le modéle n’est pas une combinaison
intégrale mais I’association de plusieurs éléments (chemise, pantalon, ceinture, etc.). Nous
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examinerons successivement quelles peuvent étre les raisons de la décomposition d’un sys-
téme en modules, les méthodes de décomposition et les différents types de relation qui
peuvent exister entre les modules. Dans ce type de réseaux, le travail est plus organisé et
la connaissance plus structurée.

Finalement, pour parfaire notre étude, nous reprendrons les avantages des différentes
approches dans un modéle original qui présentera une composante dynamique pour ob-
tenir 'architecture la plus efficace, une composante contextuelle pour mieux s’adapter a
la situation courante et une composante explicative pour fournir des informations sur le
probléme.

L’étude des modéles nous apprendra leur fonctionnement, et nous continuerons a uti-
liser notre application pour enrichir notre propos en montrant concrétement quelles sont
leurs capacités, c’est-a-dire quelles sont leurs performances en classification ou prédiction,
sous quelle forme la connaissance est structurée et donc comment I'interpréter. Nous pré-
senterons de plus les résultats obtenus par I'implantation de notre modéle sur machine
paralléle, en termes de fonctionnement, de performances et d’explication.

3.1 Construction dynamique

La question la plus fréquente dans le domaine des réseaux connexionnistes est :

« combien d’unités cachées dois-je utiliser? ». Si la réponse est si recherchée, c’est parce
que l'architecture d’un réseau, c’est-a-dire le nombre d’unités et la facon dont elles sont
connectées, a une influence importante sur les performances. En effet, le nombre de fonc-
tions modélisables par un réseau de neurones dépend du nombre de paramétres libres,
c’est-a-dire du nombre de poids synaptiques, dont il dispose. Et le nombre de poids dé-
pend directement de la taille de 'architecture. Mais si la question est si fréquente, c’est
surtout parce qu’il n’existe pas de réponse précise. Il y a bien des pseudo-lois du style
« Jacques a dit: mettez un nombre d’unités cachées compris entre le nombre d’unités
d’entrée et le nombre d’unités de sortie », mais ces lois empiriques ne sont pas trés fiables
(quand elles ne sont pas fausses).

Le probléme de la modélisation d’une tache revient a chercher dans I'espace des fonc-
tions celle qui constitue un bon approximateur de la fonction cible. La recherche n’étant
pas réalisable dans tout I'espace, elle s’effectue dans un sous-espace restreint par un en-
semble de contraintes appliquées au modéle. Généralement, ’architecture fixe du modéle
constitue la contrainte la plus importante. Mais si cette contrainte réduit fortement 1’es-
pace de recherche, elle réduit également la possibilité de trouver une solution optimale.
La difficulté de la recherche n’est pas exactement liée a la grande taille de ’espace des
fonctions mais a la taille de I'espace des fonctions modélisables par le réseau, c¢’est-a-dire
I’espace a explorer. Donc, si la recherche est plus efficace, elle peut étre appliquée a un
espace plus grand. La recherche doit s’organiser a partir d’une position de départ déter-
minée par les conditions initiales, du but a atteindre spécifié sous la forme de critéres
d’arrét, et d’une stratégie pour passer de I'une a I’autre. Dans le cadre des modéles dyna-
miques, ’espace de recherche est élargi par suppression de la contrainte de taille appliquée
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généralement a l'architecture du modéle. De nouveaux algorithmes tentent d’augmenter
I'efficacité de la recherche dans cet espace. La recherche s’effectue en deux parties: la
recherche de l'architecture optimale et la recherche des paramétres optimaux.

Donc, pour étre certain de pouvoir modéliser la fonction recherchée, on est tenté
d’utiliser une grande architecture. Mais ce choix engendre un accroissement du temps
d’apprentissage et d’utilisation, un nombre plus important d’exemples pour ajuster cor-
rectement les nombreux parameétres, des perturbations dues aux variables d’entrée inutiles
et une difficulté d’interprétation. Pour pallier ces problémes, deux approches dynamiques
peuvent étre utilisées. La premiére consiste a partir d’un réseau faiblement dimensionné et
a augmenter sa capacité par ’ajout d’unités. La seconde approche consiste a partir d'un
réseau surdimensionné capable de modéliser des fonctions complexes et a le simplifier
par la suppression de connexions peu utiles voire d’unités. Finalement, un réseau dyna-
mique est un réseau ayant une plasticité architecturale en plus d’une plasticité synaptique,

Pour bien comprendre l'intérét des réseaux dynamiques, il est nécessaire de reconsidé-
rer briévement les conditions de ’apprentissage et ses effets en termes de généralisation
et plus particuliérement de surapprentissage.

3.1.1 Capacité de généralisation et surapprentissage

Le but d’un modéle est de rendre compte d’un phénomeéne sous la forme d’une fonc-
tion f. La fonction et ses paramétres w ayant été déterminés, la qualité d’'un modéle se
mesure en comparant, pour chaque situation x, sa réponse f(x,w) a la réponse que 1'on
voudrait qu’il ait d. En théorie, 'erreur E est évaluée sur ’ensemble des situations, en
accord avec leur fonction de densité de distribution p et d’aprés une fonction de coiit
locale e: E = [ e(f(x,w),d)p(x,d)dx. L’erreur réelle correspond alors a I'espérance de
la performance du modéle sur une situation quelconque. Mais la fonction de densité de
probabilité n’étant généralement pas connue, il faut évaluer la qualité du modéle & partir
de Derreur produite par un ensemble fini d’exemples {x,,d,}" dont les caractéristiques
sont connues a un bruit prés. L’erreur ainsi calculée est une erreur empirique basée sur
un ensemble d’apprentissage : Fomp = S, e(f(xi:,w),d;). Elle est a distinguer de I'erreur
réelle du modéle, aussi appelée erreur en généralisation. Le but est de faire que 'erreur
empirique soit un bon approximateur de I’erreur réelle. Mais une erreur empirique faible
ne garantit pas toujours une erreur en généralisation faible. Le nombre fini d’exemples
pose le probléme de la spécialisation du modéle sur les exemples lorsqu’elle conduit a un
apprentissage par cceur qui ne présente aucun intérét en généralisation. Dans ce cas, on
parle de surapprentissage.

Le surapprentissage se produit lorsque le nombre de paramétres du modéle est trop
élevé par rapport au nombre d’exemples disponibles. La théorie de 'apprentissage et les
mathématiques nous fournissent des outils pour mieux appréhender ce phénoméne. D’un
point de vue mathématique, 'approximation de fonctions correspond a une tentative de
rendre compte (d’approximation) d’une fonction complexe connue par une fonction plus
simple dans un but computationnel. L’interpolation désigne quant a elle la recherche d’une
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fonction qui passe par un nombre de points précis dans le but de fournir des estimations
pour de nouvelles situations situées a l'intérieur du domaine couvert par les exemples.
L’extrapolation, comme son nom l'indique, cherche & estimer la valeur de points situés
en dehors de cet intervalle. Ainsi, ce qu'on entend dans le domaine des réseaux de neu-
rones par approximation de fonctions correspond, en mathématiques, a l'interpolation
voire & l'extrapolation. Les familles de fonctions les plus utilisées pour l'interpolation,
en mathématiques, sont les fonctions polynomiales, les fonctions rationnelles (quotients
de polynomes) et les fonctions trigonométriques. Les méthodes neuronales utilisent géné-
ralement quant a elles, des fonctions linéaires, sigmoidales ou encore gaussiennes. Dans
le cas des fonctions polyndmiales, les mathématiques nous donnent des théorémes pour
calculer la fonction exacte qui passe par un nombre précis de points. Il est connu que
par deux points il passe une seule droite. Par trois points, une seule quadratique etc...
Par un nombre N de points, il passe une unique fonction polynoémiale de degré N — 1.
Les observations faites sur 'utilisation de fonctions polyndémiales pour modéliser un phé-
nomeéne, au méme titre que les réseaux de neurones, va nous permettre de comprendre
I'influence du nombre d’exemples sur le degré de liberté, c’est-a-dire du nombre de para-
meétres d’un modéle. Plus le nombre de paramétres est élevé, plus le modéle est complexe.
Par conséquent, plus il est & méme de reproduire les situations qui lui sont présentées en
apprentissage.

T T 3 T T T T T
sin(Ix)*sqre(Ixl) ------- sin(Ixl)*sqre(Ixl) ---=---
Interpolation de degre 1 Interpolation de degre 2

2r / Exemples 4 2r / Exemples 4
STE
a

B @ ) B @

1+ S g 1+ S

a4 2 0 2 s A a4 2 0 2 s
Fi1G. 3.1 — Approzimation polynomiale de degré F1G. 3.2 — Approzimation polynomiale de degré
1 de la fonction \/|z|sin(|z|) a partir de réali- 2 de la fonction \/|z|sin(|z|) & partir de réali-
sations bruitées. sations bruitées.

Nous allons illustrer nos propos en observant deux modéles d’apprentissage: un po-
lynéme et un réseau de neurones. Un ensemble d’apprentissage a été créé en évaluant la
fonction y = sin(|z|) * /(|z]) + ¢ pour 20 valeurs de x uniformément réparties entre -5
et 5, € étant un bruit aléatoire uniformément distribué entre -0.2 et 0.2. Dans un premier
temps, des interpolations polyndémiales de degré 1,2,10 et 19 sur la base d’apprentissage
tentent d’approximer la fonction. Le résultat de ces interpolations est présenté dans les
figures 3.1, 3.2, 3.3 et 3.4. Nous pouvons observer que l'interpolation linéaire n’est pas
adaptée a ce type de fonction. Un polyndme de degré 2 est insuffisant. Un polynome de
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T T 3 T T T T T
sin(Ixl)*sqrt(Ixl) ------- sin(Ixl)*sqre(Ixl) ===+~
Interpolation de degre 10 Interpolation de degre 19

2r /Exemples b 2r / Exemples

F1G. 3.3 — Approzimation polynémiale de degré F1G. 3.4 — Approzimation polynémiale de degré
10 de la fonction /|z|sin (|z|) & partir de réali- 19 de la fonction +/|z|sin (|z|) & partir de réali-
sations bruitées. sations bruitées.

degré 10 généralise bien les exemples. Le polyndme de degré 19 passe par tous les exemples
mais il interpole mal les situations intermédiaires. Ainsi, les modéles qui ont peu de para-
meétres ne peuvent modéliser que des fonctions simples tandis que les modéles complexes
s’adaptent trés bien aux données d’apprentissage mais leur souplesse nécessite un nombre
plus important d’exemples faute de quoi la généralisation n’est pas bonne.

‘sin(lx\)*squ(lxl) J— 3 j ) ) ‘sin(lxl)*sqn(\xl) R
reseau MLP 1x1x1 reseau MLP 1x2x1
2+ /Exemples b 2 F / Exemples
1 < I LT ; <
o 4 e u D 7 \e
- 0 a_ e ; - 0 ta_
o n o a

1 1

2 ta ﬂ o] 2 e /ﬂ/’ 4

3 . -3

4 2 0 2 4 4 2 0 2 4
X X

F1G. 3.5 — Approzimation neuronale avec FIG. 3.6 — Approzimation neuronale avec 2 uni-
1 unité cachée (2 poids) de la fonction tés cachées (8 poids) de la fonction \/|z|sin (|z|)

|z| sin (|z|) @ partir de réalisations bruitées.  a partir de réalisations bruitées.

Dans le cas des réseaux de neurones, les performances en généralisation ont été éva-
luées aprés 1000 cycles d’apprentissage sur un ensemble de test constitué de 200 valeurs
uniformément réparties entre -5 et 5. Quatre réseaux ont été testés avec un nombre diffé-
rent de neurones sur la couche cachée. Toutes les unités cachées ont une fonction sigmoide.
La sortie est linéaire. Il n’y a pas de biais. Le premier réseau n’a qu'un neurone caché. Les
performances sont faibles. On observe l'effet de la fonction sigmoide (figure 3.5). Le second
neurone a deux unités cachées. Les performances ne sont guére meilleures pour la fonction

93



Chapitre 3. Structuration par construction

T T 3 T T T T T
sin(Ix)*sqri(Ixl) ------- sin(Ixl)*sqrt(Ixl) -
reseau MLP 1x15x12x1 reseau MLP 1x50x30x1

2r / Exemples - 2r / Exemples -
e =g TEs e
Ja N i L “ 1
o, & & &

FiGg. 3.7 — Approzimation neuronale avec un FI1G. 3.8 — Approzimation neuronale avec un
réseauw 1x15x12x1 (207 poids) de la fonction réseau 1x50x30x1 (1580 poids) de la fonction
|z| sin (|z|) a partir de réalisations bruitées. |z| sin (|z|) a partir de réalisations bruitées.

choisie (figure 3.6). Le troisiéme réseau comporte 27 neurones cachés. Ces performances
sont trés correctes (figure 3.7). La généralisation se passe bien malgré le peu d’exemples.
Finalement, un réseau avec un nombre trés important de poids (plus de 1500) par rapport
aux 20 exemples montre des signes de surapprentissage identiques au polynéme de de-
gré 19 (figure 3.8). Mais ces performances sont remarquables pour une telle disproportion
entre le nombre de parameétres et le nombre d’exemples car les exemples sont équirépartis,
donc ’espace est représenté de facon homogeéne. Afin d’éviter, ou en tout cas de limiter, le
phénoméne de surapprentissage dans les réseaux de neurones, diverses techniques ont été
mises au point parmi lesquelles citons la sélection de modéles, ’arrét anticipé, le weight
decay et 1'élagage (voir section 3.1.3).

En conclusion, si le nombre de paramétres est insuffisant par rapport a la complexité de
la tache a modéliser, les performances en généralisation ne seront pas bonnes par manque
de flexibilité. A I'inverse, si le nombre de paramétres est excessif par rapport au nombre
d’exemples, les performances en généralisation ne seront pas toujours bonnes par manque
d’information sur le probléme. On comprend mieux maintenant I'influence du nombre de
parameétres sur les performances et l'intérét de pouvoir modifier ce nombre au cours de
I’apprentissage afin d’éviter la multiplication des modéles a tester.

3.1.2 Les algorithmes incrémentaux

Rappelons avant toute chose que l'utilisation des couches cachées dans les réseaux de
neurones artificiels ne se justifie que si les éléments ne sont pas linéairement séparables
dans le cas d’une classification ou si une régression linéaire ne suffit pas dans le cas d’un
probléme de régression.

Le principe général des algorithmes incrémentaux est le suivant :

— Partir d’une architecture initiale minimale:
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Trois cas peuvent servir de point de départ a un apprentissage incrémental: les
entrées ne sont pas connectées aux sorties (on part de la fonction nulle), les entrées
sont, entiérement connectées aux sorties, une architecture multicouches particuliére
est mise en place.

— Evaluer les performances du modéle.
— Si les performance ne sont pas satisfaisantes, modifier I’architecture.

Entrons dans le détail des algorithmes incrémentaux avec un modéle supervisé appli-
cable a des problémes de régression et un modéle non supervisé applicable & des problémes
de catégorisation.

Cascade-correlation

Cascade-correlation [Fahlman and Lebiere, 1990] est certainement le modéle incrémen-
tal le plus utilisé. L’idée est d’ajouter des unités cachées pour qu’elles se spécialisent, sur
les erreurs effectuées jusqu’alors par le réseau. L’algorithme applique a une architecture
en cascade un apprentissage des poids basé sur une maximisation de la corrélation (en
fait il s’agit d’une covariance) entre les poids de la nouvelle unité et les erreurs obtenues
en son absence.

— Une architecture en cascade:

Le réseau est initialisé en connectant complétement et uniquement la couche d’en-
trée a la couche de sortie. Il s’agit donc d’un perceptron simple. Si les critéres de
performance ne sont pas atteints aprés un nombre limité d’apprentissages, une unité
cachée est ajoutée au réseau. Ses entrées sont les entrées du réseau plus les sorties
des unités cachées déja ajoutées. Sa sortie sera connectée aux sorties du réseau aprés
apprentissage des poids du neurone. L’architecture présente donc une succession de
couches cachées ne comportant qu'une unité laquelle est entiérement connectée a
toutes les unités antérieures ce qui a pour effet de rappeler la forme d’une cascade
ou d’une pyramide suivant le sens de la représentation (voir figure 3.9).

— Un apprentissage centré sur une corrélation :

1. I’apprentissage des poids entre les entrées et les sorties se fait de maniére
classique en appliquant I’algorithme de rétro-propagation ou une variante telle
que I'algorithme Quickprop [Fahlman, 1989).

2. A Tl'ajout d’une nouvelle unité, les poids déja existants sont gelés pour per-
mettre 'apprentissage des poids {w;} de cette nouvelle unité, lesquels seront
modifiés afin de maximiser la valeur absolue de la covariance (équation 3.1)
sur I’ensemble d’apprentissage, entre la sortie du neurone et ’erreur obtenue
par le réseau sans prendre en compte cette nouvelle unité. A cet instant, les
connexions entre la sortie de la nouvelle unité et les neurones de sortie n’existent
pas. La valeur & maximiser est :

N

v= Z (2" — 2)(e} — &) (3.1)

7=1 |n=1
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F1G. 3.9 — Architecture évolutive de [’algorithme cascade-correlation. Les éléments représentés
en gras correspondent & la derniére extension du réseau dont le but est d’augmenter sa capacité
de modélisation.

ot z = g(_; wiz;) est la sortie de la nouvelle unité et (= y7 —d}) est 'erreur
produite par le neurone de sortie d’indice j pour ’exemple d’indice n entre la
valeur calculée yi et la valeur désirée dj. e; représente la moyenne des valeurs
du neurone j.

La modification a apporter aux poids {w;} pour maximiser v peut étre ob-
tenue de maniére classique par un algorithme de descente de gradient ou un
algorithme du second ordre, plus rapide, tel que la méthode du gradient conju-
gué échelonné [Moller, 1993]. A titre d’information, la dérivée de v (équation
3.1) par rapport au poids w; vaut :

J N
v : _
L=y sign() 3o g () — )
' j=1 n=1
3. Les nouveaux poids {w;} sont gelés. Les connexions entre la sortie du nou-

veau neurone et les neurones de sortie deviennent effectives. Tous les poids
aboutissant aux neurones de sortie sont réajustés par apprentissage.

Il est intéressant de constater la rapidité d’apprentissage de cet algorithme. Tout
d’abord, peu de poids sont entrainés en méme temps (que ce soient les poids du nou-
veau neurone ou les poids des neurones de sortie). Ensuite, les poids des neurones cachés
étant figés une fois pour toutes, leur valeur de sortie pour chaque exemple ne change pas
(il est donc possible de la conserver en mémoire). Les algorithmes du second ordre peuvent
lui étre appliqués.

Le réseau d’initialisation de 1’algorithme incrémental de cascade-correlation est un
perceptron simple. Le réseau réalise donc au départ une régression linéaire (voir section
2.3.1). La fonction modélisée par le réseau est une projection sur I’axe principal. Aprés
I’ajout d’une nouvelle unité, le modéle s’enrichit d’un perceptron multicouches. Ce dernier

96



3.1.  Construction dynamique

modélise une fonction plus flexible qui complétera une partie des erreurs de I'approxima-
tion linéaire. Ensuite, ’ajout d’un neurone correspond a I’ajout d’une fonction de plus en
plus flexible qui se spécialise sur les erreurs du modéle. Donc le réseau est semi-distribué,
c’est-a-dire que certaines connexions apportent une légére modification a la réponse du
modeéle alors que d’autres contribuent & déterminer la valeur moyenne de sortie. Puisque
les connexions n’ont pas la méme importance le modéle est moins robuste. De plus, puisque
les nouveaux poids sont dédiés nécessairement a ’affinage de la fonction, la puissance de
calcul du réseau est diminuée. Mais ’organisation particuliére du réseau le rend facilement
interprétable localement.

Finalement, I’algorithme cascade-correlation présente une solution efficace pour, & par-
tir d’une architecture minimale, construire un modéle qui apprendra a combler ses erreurs.
Nous pouvons le rapprocher en cela du modéle SMART (section 2.3.2) qui, pour sa part,
de posséde pas d’architecture en cascade puisque les nouvelles unités ont uniquement pour
entrées les entrées du réseau.

Suite a cet exemple d’apprentissage incrémental supervisé, nous allons décrire mainte-
nant un algorithme incrémental non supervisé permettant d’effectuer de facon dynamique
une quantification vectorielle.

Growing neural gas

Growing neural gas est un algorithme de quantification vectorielle (voir section 2.5.7
page 83) qui conserve la topologie des formes d’entrée dans I’espace de sortie. Il se dif-
férencie des cartes auto-organisatrices de Kohonen par deux modifications majeures. La
premiére opérée par Martinetz donna naissance a I’algorithme neural gas [Martinetz, 1993]
(voir section 2.5.4). Pour ce modéle, la topologie n’est pas déterminée au départ, elle se
construit et évolue en fonction d’un apprentissage hebbien compétitif. Par la suite, Fritzke
[Fritzke, 1995] en fit une version dynamique en ajoutant périodiquement une classe et dans
certain cas extrémes en en supprimant une. L’apprentissage de la topologie est identique
a celui de l'algorithme de neural gas. En voici le fonctionnement complet :

Partant de deux prototypes aléatoires, un prototype est ajouté périodiquement entre
le prototype présentant le cumul d’erreur le plus important et son voisin ayant le cumul
d’erreur le plus important. Seuls le prototype le plus proche de la forme d’entrée et ses
voisins ont leurs poids modifiés par I'apprentissage, suivant le méme type de loi de celle
de l'algorithme de Kohonen. Si une unité se retrouve sans connexion, elle est supprimée.
Le nombre de classes augmente périodiquement jusqu’a un nombre maximum prédéfini
ou plus généralement jusqu’a ce que le critére d’arrét soit atteint.

Le domaine d’utilisation de growing neural gas est similaire a celui des méthodes auto-
organisées de la section 2.5.1. Il permet le partitionnement des données, la quantification
vectorielle et D'extraction de caractéristique. Mais il résout également le probléme du
choix du nombre de vecteur de référence c’est-a-dire du nombre de classes. Un autre
aspect particuliérement de cet algorithme est la visualisation de la zone qui est le moins
bien représenté puisque sa localisation coincide avec le lieu d’apparition d’'un nouveau
prototype.
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Algorithme 9 Algorithme de growing neural gas

1:

10:

11:

12:

L’ensemble A des prototypes est initialisé avec deux prototypes aléatoires a et b.
L’ensemble C des connexions et ’ensemble des voisins de a et de b sont vides.

: Choisir une forme x de I’ensemble d’apprentissage.

Déterminer les deux prototypes de A, sl et s2, les plus proches de x:
x — Wil < [x — wial| < [[x — will, Vi€ A

: Créer, si elle n’existait pas, une connexion entre sl et s2

Si (s1,s2) € C, alors C = C U {(s1,s2)} et Ng; = N U {s2}
ou Ny est I'ensemble des voisins topologiques de sl.

: Mettre I'age de la connexion a zéro.

agesis2 =0
Mettre a jour l'erreur locale du prototype gagnant :
Bay (t+ 1) = Bay () + ||x — waa
Mettre a jour le prototype gagnant et ses voisins:
wa(t+1) = we(t) + e(x — Wa1)
wit+1) = wi(t)+e(x—wy), VieNg
Incrémenter la durée de vie de tous les voisins du neurone gagnant i.e.
si s1,7 € C alors ageg j(t + 1) = ageg j(t) +1 Vi € Ny
Supprimer toutes les connexions du neurone gagnant qui excédent la durée de vie ie
sl agesij > agemay €t s1,j € C alors C = C'\ sl,j
Si un prototype n’est plus connecté, i.e. n’a plus de voisins, alors il est supprimé.
Si le nombre d’exemples présentés est un multiple de la période A, alors créer un
prototype:

1. insérer un nouveau prototype r entre le prototype q dont ’erreur locale est la
plus importante et son voisin f ayant I'erreur locale la plus forte.
A=AUu{r}
w, = 0.5(wq — Wg)

2. connecter r a q et f.

C=CU{(rg),(rf)}

et supprimer la connexion entre q et f.
C=C\(af)
3. décroitre 'erreur locale de q et f
Eq(t +1) = Bq(t) — 0Bq(1)
E¢(t + 1) = E¢(t) — aEg(t)
interpoler I’erreur locale de r:
E, = 0.5(Eq + E¢)
Décroitre 'erreur locale de tous les prototypes:
Ei(t + 1) = El(t) — ﬁEl(t) Vie A
Si le critére d’arrét (taille du réseau ou mesure de performance) n’est pas atteint,
alors aller en 2.
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(a) Exemple d’initialisation de growing neu- (b) Quantification vectorielle par growing
ral gas. Ici, les deux prototypes initiaux sont neural gas. Au fur et & mesure de I’appren-
initialisés aléatoirement & deux éléments du tissage, le nombre de prototypes augmente
corpus d’apprentissage. Puis, le voisinage de et leurs voisinages sont appris en fonction de
ces deux prototypes est établi. la distribution des données.

F1G. 3.10 — Ilustration de l’évolution growing neural gas.

Expérimentation: Nous avons expérimenté ’algorithme de Growing Neural Gas dans
le méme cadre que I’étude menée dans la section 2.5.6 sur d’autres méthodes auto-
organisées. Le but était d’obtenir un partitionnement de ’environnement & partir de la
base de données géographiques. Les vecteurs de référence de Growing Neural Gas (figure
3.12) s’apparentent a ceux de l’algorithme de Neural Gas (figure 2.31). Ils sont légérement
plus dispersés puisque tous les vecteurs ne bougent pas en direction de la forme courante
comme cela est le cas avec Neural Gas. 1l est extrémement rare de constater la suppression
d’un vecteur de référence. L’algorithme est quasiment toujours strictement croissant.

Les algorithmes incrémentaux ont ceci d’intéressant que les différentes architectures
qui aboutissent a la solution finale maximisent la performance malgré 'insuffisance de
leurs ressources ce qui les oblige, & chaque étape, a extraire et a manipuler les informa-
tions les plus utiles. Chaque solution intermédiaire a donc une valeur informative qui vient
s’ajouter a la performance finale et qui nous intéresse particuliérement dans le cadre de
cette theése.

Remarque : de nombreux algorithmes incrémentaux ont été inspirés par des méthodes
statistiques de partitionnement, d’analyse discriminante ou de régression [Ripley, 1996]. A
ce titre, la lecture d’articles faisant le lien entre les deux domaines est riche en compléments
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-10 -5 0 5 10 15 20 25 30

F1G. 3.12 — Ré d i 1 -
F1G. 3.11 — Données géographiques projetées. jeté coeats de BTowing Nedrat gas pro
d’information pour qui veut mieux comprendre les raisons profondes d'un algorithme

particulier et donc ce qu’il peut apporter en qualité de compréhension du probléme, au
dela d’une amélioration des performances.

3.1.3 Les algorithmes d’élagage

Le propos des algorithmes d’élagage est de supprimer les connexions et/ou les neu-
rones qui contribuent le moins a la réponse du systéme. Le but recherché est multiple. Du
point de vue des performances, par la suppression de paramétres superflus, il est possible
de supprimer le bruit qu’ils générent dans le réseau et ainsi d’améliorer la généralisation.
On aboutit & une architecture en adéquation avec le probléme. Du point de vue de I'im-
plémentation, la diminution des paramétres et des unités diminue les besoins de ressource
(mémoire,CPU,composant) et accélére le temps de calcul. Du point de vue informatif, la
suppression de connexions permet d’extraire un nombre raisonnable de régles et la sup-
pression de neurones d’entrée permet de sélectionner les variables d’entrée [Remm, 1996].

En fonction du but et de la méthode, la suppression peut s’appliquer a une connexion,
a un neurone d’une couche cachée ou a un neurone d’entrée. Reed a consacré un article
a ce sujet dans lequel il décrit principalement des méthodes neuronales [Reed, 1993|. Un
article de Cibas et al. se focalise sur la sélection de variables [Cibas et al., 1996]. Pour
’extraction de régles on pourra consulter [Andrews et al., 1995]. Pour une utilisation dans
les apprentissages bayésiens citons [Williams, 1995]. Pour un recoupement avec les statis-
tiques, I’analyse de Ripley est intéressante [Ripley, 1996]

Suppression de connexions

La premiére idée qui vient a ’esprit est de supprimer les poids de valeur faible puisque
les sommes pondérées dont ils font partie varieront peu dans ces circonstances. La valeur
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absolue du poids est appelée magnitude dans les méthodes basées sur ce principe. Mais
c’est ne pas tenir compte de la valeur de x; qui intervient au méme titre que w; dans la
somme pondérée y . x;w;. La standardisation des entrées et des sorties réduira la varia-
tion des x; mais ’absence de théorie donne peu de crédit a ces méthodes. En effet, la
suppression d’un connexion dont le poids est proche de zéro peu avoir une conséquence
importante si la valeur de ce poids permettait de faire basculer la réponse de la fonction
d’activation d’un neurone a seuil.

L’idée commune a de nombreuses méthodes est de construire une approximation de
la surface d’erreur au voisinage d’un minimum local par un développement de Taylor (eq
3.2 ) pour permettre une analyse des perturbations causées par la suppression d’un poids.

SE = —5wl ZZ 5 5wl dw; + O(|SW|*) (3.2)

certaines hypothéses sont émises pour s1mpl1ﬁer les calculs:
- Si la variation considérée pour un poids est sa suppression, alors dw; = —w;.
- On suppose que 'apprentissage des poids converge vers un minimum local. Les termes
OF /Ow; sont donc nuls.
- On suppose qu’en ce minimum la surface de I'erreur est approximativement quadratique.
Les termes contenus dans O(||[§W||?) sont donc négligeables.

L’équation 3.2 se résume donc aux termes faisant intervenir les dérivées partielles
d’ordre deux qui sont, par définition, les coefficients de la matrice hessienne H.

Z Z awz awj w;w, (3.3)

Optimal Brain Damage (OBD) proposé par Le Cun, Denker et Solla en 1989 [Le Cun
et al., 1990] est a I'origine de cette démarche et constitue ’algorithme neuromimétique de
référence en matiére d’élagage. Il offre un bon compromis entre simplicité et efficacité. En
effet, ses auteurs étaient confrontés au probléme désormais célébre de la reconnaissance
manuscrite des codes postaux américains. Les 2600 poids de leur réseau rendaient difficile
le calcul d’une matrice de 6,5 millions termes et ce & chaque approximation. Ils ont donc
simplifié I'approximation en supposant que la matrice hessienne était diagonale ce qui
revient a faire ’hypothése que la variation de I'erreur causée par la suppression de plusieurs
poids n’est autre que la somme des variations engendrées par la suppression individuelle
de chaque poids.

Z 8’(1)1 8’(1)1 z2 = ;5E(wl)

Dans ces conditions, la sen81b111te s; de la fonction de cotit a la suppression d’un poids
w; vaut:

s;i = 0E(w;) = 5 8w

(3.4)
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Le principe de OBD est donc de calculer la sensibilité de la fonction de cotit pour chacune
des connexions et de supprimer la connexion dont ’absence entraine la moindre croissance
de l'erreur. La suppression ne doit pas toucher un grand nombre de poids ou un poids
ayant une grande valeur absolue car les calculs sont valables pour une petite variation au
voisinage de la position actuelle.

L’algorithme général est le suivant :

. Choisir une architecture de départ

. Faire converger le réseau

. Calculer les dérivées secondes de ’erreur par rapport a chaque poids
. En déduire les sensibilités du réseau pour chaque poids

. Ordonner les poids dans I’ordre croissant des sensibilités

. Supprimer les poids dont la sensibilité est faible

. Retourner a I’étape 2

~N O Ol = W N~

Remarque: Il est possible de ne calculer qu'une dérivée seconde de remplacement

pour toutes les connexions d’'un méme neurone, et d’en déduire simplement les sensibili-
tés [Remm, 1996].

Pour éviter de faire converger a nouveau le réseau aprés la suppression de quelques
connexions, il faudrait pouvoir calculer les corrections & apporter aux poids maintenus
connaissant les poids supprimés. Dans ce cas, il devient envisageable de calculer la matrice
hessienne en relachant 1'hypothése contraignante d’une matrice diagonale. C’est ce que
proposent Hassibi et Stork [Hassibi and Stork, 1993] avec Optimal Brain Surgeon (OBS).
Reprenons I'équation 3.3 sous forme matricielle.

6F = %(SWTH ow (3.5)

On cherche la plus petite variation de 'erreur w dans le cas d’une absence de w;. La
recherche d’un minimum de § E sous contrainte g(dw) = e/ dw + w; = 0 nous renvoie a la
recherche d’un minimum sans contrainte de la fonction lagrangienne:

Li(0w,\) = 0E(6w) + Ag(dw) = %(SWTH Sw + \e] dw + w;)
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ol A est un multiplicateur de Lagrange et e; est le vecteur unitaire paralléle a I'axe w;.

oL
= Héwle! =
06w wie; =0
dw = —A\H 'e] (3.6)
oL T
=-Xe/H'e] +w; =0
%
A= (H1); 38)
dw = — el (3.9)
H1Y), ' .

En remplacant dw dans I’équation 3.5, on obtient I’augmentation de ’erreur dans le cas
d’une suppression de w; :

1 i _
SE(w;) = §5WTH <_(Hlf1) H 1e1>
. 1 w; T
=3 (H71)“6w e;
1 w?
S v 1

Si la matrice hessienne est diagonale on retrouve le résultat de OBD (équation 3.4
page 101).

Afin de comparer et d’interpréter facilement les trois techniques d’élagage les plus
classiques, la figure 3.13 montre les différents choix tactiques opérés respectivement par
les algorithmes Magnitude-Based Pruning, Optimal Brain Damage et Optimal Brain Sur-
geon. Depuis le point de convergence, supposé étre un minimum, un algorithme d’élagage
basé sur la magnitude supprimera le plus petit poids, soit ws ce qui le conduira a se
déplacer dans I’espace des poids en (wq,0). Optimal Brain Damage tient compte du rayon
de courbure préférant supprimer w; pour aboutir en (0,wy). Optimal Brain Surgeon sup-
primera w; pour les mémes raisons que OBD et il corrigera également le poids wy en
(0, we + dws). On constate d’aprés ellipse isométrique extérieure que le choix de MBP
provoquera la plus grande augmentation de I'erreur et celui de OBS la plus petite.

En théorie, le nombre de poids qu’il est possible de supprimer en une seule passe
doit étre faible puisqu’il doit respecter ’hypothése d’un faible déplacement autour du
minimum. De plus, 'organisation séquentielle des couches d’un réseau de neurone fait
que la suppression d’un poids peut avoir des répercutions non négligeables sur les autres
poids. Donc I'idéal serait de supprimer les poids un par un. Mais dans la pratique, il n’est
pas rare d’utiliser un seuil, un pourcentage voire un nombre fixe de suppressions de poids.
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F1G. 3.13 — Modification opérée dans ['espace des poids par différentes techniques d’élagage
(MBP : magnitude-based pruning, OBD : optimal brain damage, OBS : optimal brain surgeon) et
leurs conséquences sur [’accroissement de [’erreur.

(a) initialisation. (b) état final.

Fi1G. 3.14 — Perceptron multicouches avant et aprés élagage. A état initial, le réseau est en-
tierement connecté (a). A 'état final, les variables d’entrée les plus pertinentes sont conservées,
Uarchitecture du réseau est simplifiée pour donner un modéle qui exprime les relations essentielles
entre les entrées et la sortie, et a partir desquelles il est possible d’extraire des régles.

Suppression de neurones

La « squelettisation » (skeletonization en anglais) définie par Smolensky et Mozer
[Mozer and Smolensky, 1989] utilise les mémes considérations d’élagage que OBD [Le
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Cun et al., 1990] et OBS [Hassibi and Stork, 1993| & savoir I’estimation de 1’accroissement
de I'erreur dans le cas de la suppression d’un élément, mais ici, il s’agit d’un neurone. Pour
chaque neurone i, une variable binaire «; (strength attentional) indique la présence ou
I’absence du neurone a l'intention des neurones post-synaptiques auxquels il est connecté
pour qu’ils puissent calculer leur entrée a; en conséquence. Ce qui se traduit par:

aj: E aixiwij
)

Donc quand «; = 0 le neurone n’existe pas aux yeux des autres (si tant est que les neurones
aient des yeux). La sensibilité de l'erreur a la suppression du neurone i vaut :

X y

Fi1G. 3.15 — Les variables binaires «; de algorithme de « skeletonization » per-
mettent de supprimer 'influence de certains neurones lorsqu’elles sont nulles.

Lorsque s; est inférieur a un seuil, le neurone 7 est supprimé.

De nombreuses méthodes de suppression de neurones existent, en particulier la litté-
rature est abondante en ce qui concerne la suppression des neurones d’entrée. Un état de
'art est disponible dans [Cibas et al., 1996].

Expérimentation: Pour extraire de la connaissance du probléme de prédiction du
champ radioélectrique et améliorer les performances d’un perceptron multicouches (cf.
section 2.3.2), nous lui avons appliqué I'algorithme d’élagage Optimal Brain Damage (les
méthodes basées sur la magnitude des poids n’étant pas suffisamment fiables et 'algo-
rithme Optimal Brain Surgeon nécessitant trop de temps de calcul sur une grosse appli-
cation).

Nous sommes partis d’une architecture de dimension 32x10x1 (modéle A du tableau
3.1). Cette situation correspond & la situation de départ représentée par un A sur la fi-
gure 3.27. Les lettres A, B, C et D de la figure 3.27 représentent les situations importantes
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caractéristiques d’une procédure d’élagage. Le point A correspond aux performances du
réseau non élagué. Le point B correspond & une amélioration des performances par sup-
pression du bruit interne au réseau dia a une surparamétrisation. Le point C correspond
au cas ol le réseau présente les mémes performances que la situation de départ mais avec
une architecture simplifiée. Finalement le point D correspond & un réseau trés simplifié.
Les performances de ce réseau sont moins bonnes mais son intérét est a rechercher dans
la simplicité de son architecture qui permet I’extraction de régles [Andrews et al., 1995].
Erreur (dB)

5.0 T T T

49+ limite du respect_des critéres f
(eapprommatloni

48 - 1
4.7
4.6
4.5
4.4
4.3
4.2

4.1

1.0 I I I I
330 308 241 49 1

Nb de connexions
(temps)

Fi1G. 3.16 — Points stratégiques d’une procédure d’élagage. A : performance sans
élagage, B : meilleure performance obtenue par suppression des connexions superflues,
C: méme performance qu’au départ mais pour un réseau réduit, D : performance
moins bonne mais possibilité d’extraire plus de connaissances.

Les connexions ont été supprimées une par une, et chaque suppression a été suivie
d’un réapprentissage de 20 cycles pour compenser la perte de la connexion. Les meilleures
performances sont obtenues pour un réseau dont 7% des connexions d’origine ont été sup-
primées (modéle B du tableau 3.1). La poursuite de 1’élagage aboutit a la situation C ot
un réseau avec seulement 8 unités cachées et 73 % des connexions d’origine parvient aux
mémes performances que le réseau de départ (modeéle C du tableau 3.1). Finalement, nous
avons obtenu un réseau fortement élagué qui ne contient plus que 15% des connexions
d’origine, 2 unités sur la couche cachée et 27 des 32 variables d’entrée, et qui continue de
respecter les critéres de qualité (modéle D du tableau 3.1). Ainsi nous apprenons que les
variables 4, 5, 22, 27 et 29 sont les moins pertinentes parce qu’elles n’interviennent plus
dans le calcul de la réponse du réseau par suite de I'élagage de toutes les connexions qui
reliaient leur unité au réseau.

Signalons également que d’autres méthodes dites de régularisation ont les mémes pro-
priétés que celles présentées ci-dessus|Reed, 1993; Cibas et al., 1996]. Elles ajoutent un
terme de régularisation au terme correctif du poids ce qui revient & demander au réseau de
modéliser une autre fonction. Le terme de régularisation ajoute une contrainte de mobi-
lité au poids qui aura pour effet de réduire la capacité du réseau a interpoler strictement
les valeurs du corpus d’apprentissage. Le réseau modélise une fonction plus simple qui
fait abstraction de la part des fluctuations qui est due au bruit. Les petits poids limites

106



3.2. Construction modulaire

| Modéle | Architecture |  Phase  [e(dB) | o | Q4 (%) [ Qs (%) | Qu (%) ]
A | atonr (330) | s 0
B | seioxt (308) | AP S Tas o6
0| st (py) I e s Ty T 0T
D || amami o) | s oM

TAB. 3.1 — Performances de Obtimal Brain Damage sur
le probleme de prédiction du champ radioélectrique.

les fortes variations en sortie. Les poids proches de zéro peuvent étre réduits a zéro et
leur connexions supprimées. Dans le cas d’une élimination massive, des neurones cachés
ou des neurones d’entrée pourront se retrouver sans connexion de sortie et seront sup-
primés. Dans le dernier cas, cela aboutira & une sélection des variables d’entrée les plus
pertinentes. Des expérimentations avec ce type de méthode ont été effectuées par France
Télécom R&D sur le probléme de prédiction du champ radioélectrique (voir [Balandier
and Governo, 1998] et section 1.3.1 page 14).

Nous avons présenté les méthodes dynamiques les plus utilisées, dont s’inspirent de
nombreuses variantes. Ces méthodes recherchent ’architecture minimale qui va satisfaire
les critéres de qualité. Ces critéres sont difficiles & déterminer dans le cas des algorithmes
incrémentaux car généralement 'augmentation de la taille du réseau va entrainer une
amélioration des performances. Par exemple, dans le cas des méthodes de partitionne-
ment, généralement le critére d’évaluation est basé sur I'inertie intra-classe. Or la solution
optimale pour ce critére est d’avoir une classe par élément. Cette solution ne présente au-
cun intérét pour 'extraction de connaissances. D’un autre coté, les algorithmes d’élagage
simplifient le réseau en supprimant des connexions ce qui permet d’obtenir des régles de
décision ou des neurones ce qui s’avére particuliérement instructif lorsque ces neurones
appartiennent a la couche d’entrée. Dans le dernier cas, I’élagage conduit & une sélec-
tion des variables du probléme. La prochaine section décrit un autre type d’organisation
structurée.

3.2 Construction modulaire

Basée d’une part sur la réalité biologique qui nous montre que notre cerveau sous-traite
les taches a réaliser a des architectures spécifiques [Alexandre and Guyot, 1995] et d’autre
part sur la devise belge « I'union fait la force », la combinaison de plusieurs réseaux de
neurones peut conduire a I’amélioration des capacités du systéme tout en introduisant
une meilleure compréhension sur son fonctionnement.
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Avant toute chose, pour définir le module et la construction modulaire, commencons
par dire ce qu’ils ne sont pas. Il parait en effet important de préciser la distinction entre
’approche ensembliste et ’approche modulaire [Sharkey, 1999].

L’approche ensembliste [Hansen and Salamon, 1990; Sharkey, 1996] fait référence a 1’utili-
sation d'une combinaison de réseaux connexionnistes, désignée par les termes de comité ou
d’assemblée, dont les membres réalisent de maniére redondante une méme tache mais par
des moyens différents ou dans des conditions différentes afin de confronter leurs résultats
pour obtenir une solution finale, par vote par exemple.

L’approche modulaire [Sharkey, 1997] divise le probléme en sous-taches [Hilario et al.,
1994; Lallement et al., 1995]. Chaque sous-tache est appréhendée par un module. Les dif-
férents modules sont combinés pour fournir la réponse du systéme. Les raisons de la décom-
position peuvent tenir & une capacité spéciale intrinséque a un module qui ne pourrait pas
étre obtenue autrement, & une amélioration des performances, a une facilitation des modi-
fications ou a une meilleure compréhension. Les méthodes de décomposition peuvent étre
soit automatiques, dans ce cas 1’algorithme de partitionnement est indépendant de 1’ap-
plication, soit explicites, c’est-a-dire induites par la spécificité des modules ou les connais-
sances implicites du probléme. Finalement, on distingue quatre types de relation entre les
modules. La relation peut étre séquentielle: a un instant donné seul un module fonctionne
et transmet son résultat au module suivant. La relation peut étre coopérative : I'interaction
est bijective. La relation peut étre supervisée: un module coordonne le travail des autres
modules. Ou bien, la relation peut étre compétitive : on rejoint ici I’approche ensembliste,
mais bien souvent la compétition & pour but une meilleure connaissance des compétences
de chaque module ce qui conduira finalement a apprendre & sélectionner le bon module
ou a combiner leur réponse ce qui reviendrait a de la supervision. Pour en savoir plus sur
’approche modulaire le lecteur peut lire les ouvrages ou articles suivants: [Sharkey, 1999;
Rouzier, 1998].

3.2.1 Combinaisons de prédicteurs spécialisés sur un sous-espace

Le partitionnement des données en sous-groupes plus homogénes donc généralement
plus faciles & caractériser permet généralement d’améliorer les performances en définis-
sant un modéle spécialisé sur chaque sous-groupe. La procédure se fait en deux phases:
premiérement, I’affectation de la donnée a son groupe ; deuxiémement, ’application d’un
traitement spécifique au groupe.

Partitionnement de ’espace d’entrée

Le partitionnement de ’espace d’entrée est le plus couramment utilisé. Il permet d’es-
sayer de mieux comprendre la distribution des données (cf. sections 2.1.2 et 2.5.6). La
quasi totalité des fonctions & modéliser sont continues. Par conséquent, les éléments d’un
méme groupe auront des valeurs de sortie proches les unes des autres. Un modéle en
charge de ce groupe sera plus a méme de distinguer leurs particularités.
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Expérimentation: Le partitionnement opéré par les méthodes auto-organisées, dont
les résultats ont été présentés dans les sections 2.5.6 et 3.1.2, peut étre exploité en spé-
cialisant un modéle prédictif par groupe. Nous avons utilisé des perceptrons multicouches
comme modéles prédictifs et non des réseaux récurrents de Elman, pourtant plus per-
formants, car notre but était uniquement d’évaluer les différences entre les algorithmes
compétitifs présentés. Nous avons étudié I'influence du nombre de classes sur les perfor-
mances en prédiction suite & une catégorisation par cartes de Kohonen (tableau 3.2). Le
choix d’une répartition en 9 catégories a été retenu pour comparer les méthodes compéti-
tives (carte de Kohonen, algorithme de DeSieno, algorithme de neural gas et algorithme
de growing neural gas sur des performances en prédiction (tableau 3.3)).

Apprentissage Test,
I o I o
SOM avec 6 classes | 3.58 4.61 3.59 4.69
SOM avec 9 classes | 3.36 4.45 3.48 4.57
SOM avec 16 classes | 3.27 4.23 3.51 4.65

TAB. 3.2 — Comparatif de l'influence du nombre de catégories produites par les
cartes auto-organisatrices de Kohonen sur des performances en prédiction.

Apprentissage Test,
I o I o
Carte de Kohonen 3.36  4.45 3.48 4.57
Algorithme de DeSieno 3.41 4.41 3.52  4.58
Algorithme de neural gas 3.58  4.63 3.59 4.69
Algorithme de growing neural gas | 3.49 4.53 3.58 4.73
| sans partitionnement 410 524 [4.03 5.18|

TAB. 3.3 — Comparatif de méthodes compétitives sur des performances en prédiction.

L’utilisation de modéles adaptés a des environnements spécialisés permet d’améliorer
les performances, quelle que soit la méthode de partitionnement employée. On constate
également que c’est plus ’approche que la méthode proprement dite qui est a 1’origine de
I’amélioration. L’approche modulaire présente d’autres intéréts, comme la possibilité de
remplacer un prédicteur par un autre, mieux adapté au sous-ensemble considéré.

On peut se demander si une séparation en un nombre plus important de classes n’abou-
tirait pas a un nouveau gain. En fait, nous avons observé que certaines méthodes généraient
des sous-environnements avec trés peu d’éléments, sans pour autant réduire significati-
vement l'erreur de prédiction. Remarquons qu’on n’est pas toujours certain d’obtenir de
meilleurs résultats en fractionnant ’espace d’entrée, méme si cela est fait sur un critére
de proximité. En effet, si on réduit le nombre d’exemples, on peut se retrouver avec un
nombre insuffisant d’exemples en apprentissage et perdre en performances de généralisa-
tion. Néanmoins, ici les performances montrent qu’on n’est pas touché par ces problémes,
ce qui prouve que les ¢éléments a l'intérieur de chaque partition sont homogénes. Les
méthodes de partitionnement sont donc efficaces.
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L’amélioration des performances en prédiction est de l'ordre de 20% [Bougrain and
Alexandre, 1999c; Bougrain, 1998b]. Nous avons non seulement réduit la moyenne des
erreurs mais nous avons également réduit leur écart type. Les résultats sont plus fiables
que précédemment. A I'avenir, le systéme de calcul de ’affaiblissement devrait comporter
des méthodes capables de réaliser une prise en compte de la spécificité de environnement
auquel appartient la situation pour améliorer la prédiction.

Partitionnement de 1’espace de sortie

Lorsque les valeurs & obtenir en sortie du systéme sont connues, un partitionnement
de 'espace de sortie peut également apporter une meilleure compréhension du probléme
et une amélioration des performances.

Expérimentation: Nous avons vu au chapitre 1 que les valeurs de ’atténuation pou-
vaient étre séparées en deux sous-ensembles. Jusqu’a présent nous avons travaillé sur le
sous-ensemble constitué de 97% des données dont ’atténuation est supérieure a 30 dB. Si
nous essayons de modéliser les atténuations de ’ensemble des données du corpus complet
avec un seul modeéle, les performances sont nettement plus mauvaises que si nous utilisons
un modéle de discrimination tel qu’une machine a support vectors, un perceptron multi-
couches ou un arbre de décision pour séparer les données et que nous appliquons un réseau
prédictif sur chacune des deux parties (tableau 3.4) [Bougrain, 1999b]. On peut donc avoir
intérét a utiliser des modéles spécialisées sur des sous-groupes de données discriminées a
partir de leurs valeurs désirées.

| Modeéle [ Phase [e(dB)| o [ Qi (%) [ Qs (%) [ Qu (%) ]
Apprentissage | 4.18 3.38 56.9 75.7 95.6
sous-corpus (ames > 30 dB) |-=F5 Test : 121 | 343 | 563 75.3 95.4
Apprentissage | 0.43 0.39 99.9 100 100
sous-corpus (ames <30 dB) |-=F5 Test : 046 | 044 | 100 100 100
corpus Séparé Apprentissage | 4.07 nc 58.2 76.4 95.7
pus sep Test 110 | nc | 53.1 76.0 95.5
corpus entier Apprentissage | 8.25 | 9.38 36.4 51.4 76.6
p Test 835 | 951 | 363 51.6 771

TAB. 3.4 — Performances de modéles spécialisés sur un sous-espace de [’espace de sortie.

Partitionnement des erreurs

Les performances des systémes se résument bien souvent & une mesure statistique
moyenne. Mais I'erreur commise peut varier fortement en fonction de la forme présentée.
Ainsi, quelques situations difficiles & traiter peuvent dégrader fortement les performances
(tableau 3.5). Partant de la distribution normale des erreurs généralement produites par
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les réseaux neuromimétiques [Lawrence et al., 1997], une détection et un traitement par-
ticulier peuvent étre appliqués aux données qui générent les plus fortes erreurs dans un
probléme de régression, ceci afin d’améliorer les performances.

Expérimentation: La définition de différents critéres de qualité basés sur une erreur
limite particuliére pour I’évaluation des performances d’'un modéle de prédiction du champ
radioélectrique montre que le pourcentage des erreurs supérieures a 11 dB est a distinguer
des autres. Le tableau 3.5 sépare 'erreur moyenne des erreurs les plus fortes (10%) des
autres.

Performances Apprentissage Test
edB) o |e(dB) o
prédicteur global 4.13 5.29 4.15 5.44

Faibles erreurs (90% du corpus) | 3.33  4.03 | 3.36  4.08
Fortes erreurs (10% du corpus) | 11.31 11.45 | 11.82 12.23

TAB. 3.5 — Influence des fortes erreurs sur les performances.

Nous voyons que 10% des données peuvent, dégrader fortement les performances moyennes.
Fixons un seuil distinguant les fortes erreurs des faibles erreurs, par exemple & 8.8 dB (i.e.
que 10% des erreurs produites sur le corpus d’apprentissage seront considérées comme
de fortes erreurs). Il est possible d’apprendre a discriminer & partir du corpus d’appren-
tissage les données qui risquent de produire de fortes erreurs. Un prédicteur spécialisé
sur ces données permet d’améliorer les résultats (tableaux 3.5 et 3.6) [Bougrain, 1999b;
Bougrain, 1999a]. Ici, encore nous avons pu voir que I’étude des données ou des résultats
obtenus par réseaux de neurones pouvaient étre exploités pour organiser les données de
maniére a améliorer les performances.

Performances Apprentissage Test,
e€dB) o |e(dB) o
MLP (Fortes erreurs) | 7.80  9.29 | 9.06 11.27
MLP (Faibles erreurs) | 3.36  4.12 | 3.44  4.26
prédicteurs spécialisés 3.8 5.06 3.94 5.51

TAB. 3.6 — Performances de modéles spécialisés sur une catégorie d’erreurs.

L’utilisation d’un prédicteur spécialisé sur un sous-espace permet généralement une
amélioration significative des performances. Mais il n’y a pas de raisons de se restreindre a
la décision du prédicteur le plus proche, d’une part, parce que le prototype le plus proche
peut étre malgré tout a une grande distance de I'exemple, d’autre part, parce que les
estimations des autres prédicteurs peuvent étre intéressantes voire primordiales si d’autres
prototypes se situent presque a la méme distance de I’exemple que le prototype vainqueur.
La section suivante présente une méthode qui tient compte de ces considérations.
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3.2.2 Meélanges d’experts

L’apprentissage a partir d’exemples conduit souvent a étudier leur distribution pour

mieux prédire ou classer. Il est rare que cette distribution puisse étre évaluée correctement
par un seul modéle tout simplement parce que les données sont souvent localisées dans
des régions particuliéres de ’espace d’entrée. Il est donc intéressant de diviser I’espace en
sous-régions pour avoir une représentation plus précise de la répartition des données et,
connaissant mieux les données, il devient plus facile de les utiliser.
Jacobs et al. ont défini un modéle spécifique pour ce type de probléme gouverné par le
principe de « diviser pour régner » [Jacobs et al., 1991]. En plus d’utiliser un modéle
spécifique par région ('expert), la procédure les répartit dans 1’espace et un superviseur,
disons le portier pour traduire le terme anglais qui lui est attribué « gating », recueille
les différentes réponses des experts et leur accorde plus ou moins de crédit en fonction
de la réputation de l'expert c’est-a-dire par rapport a 1’adéquation entre le domaine de
prédilection de 'expert et le type de situation rencontrée.

L’algorithme d’apprentissage a pour but de permettre au portier de faire une bonne
décomposition de l’espace d’entrée en M sous-régions et de former un spécialiste sur
chaque région. Le portier tient a jour une liste constituée d'un représentant par région.
Ces représentants sont des vecteurs de référence de méme dimension que ’espace d’entrée.
La similitude entre un exemple x et un représentant v est mesurée par un produit scalaire
xTv. Le partitionnent de 'espace d’entrée se fait donc par des hyperplans x' (v; —vy) = 0
oil cette fois-ci xT désigne le vecteur générique (z1,s,...,x4) (avec i,i’ € {1,2,...,M} et
i #1i'). Mais les frontiéres de séparation entre les régions, et donc les critéres d’intervention
des experts, ne sont pas si strictes. Les données peuvent appartenir a plusieurs régions.
Inspirée de la régression logistique multiple, la fonction softmaz détermine la probabilité
a posteriori des classes [Bridle, 1990a; Bridle, 1990b] (voir figure 3.19). L’utilisation de la
fonction softmaz pour juger de la confiance a donner a chaque expert fait que plusieurs
experts peuvent collaborer a la décision finale. En fait, ils collaborent tous mais I'avis de
certains n’est pas pris en compte. Les régions se recouvrent.

L’apprentissage donne simultanément les modifications & apporter aux poids de tous
les experts ainsi qu’aux vecteurs de référence du portier.

La fonction d’erreur est obtenue en prenant l'opposé du logarithme néperien de la
vraisemblance.

Dans sa forme la plus simple, le vecteur d’entrée est présenté au portier qui détermine
la confiance qu’il a en chaque expert. L’expert avec la plus grande confiance se voit présen-
ter a son tour la forme d’entrée pour produire une réponse qui dans ce cas est également
la réponse du systéme.

Jacobs et al. [Jacobs et al., 1991] ont montré Defficacité des mélanges d’experts sur un
probléme de reconnaissance des voyelles. La décomposition de I'espace des voyelles qu’ils
ont observée alors était trés instructive. C’est cet aspect de découverte de caractéristiques
qui nous a poussé a présenter cette technique.

Jordan et Jacobs [Jordan and Jacobs, 1994] ont étendu le modéle de mélange d’experts
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Expert

i network
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F1G. 3.17 — Illustration de ’architecture d’un mélange d’experts. La pondération g;
de la prédiction y; de chaque expert i est calculée par un réseau prédictif (gating

network) en fonction de la forme courante x.

Gating

' network

Gating
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FiG. 3.18 — Illustration de l’architecture d’un mélange hiérarchique d’experts. La
pondération g; de la prédiction y; de chaque mélange d’expert (voir figure 3.17) est
calculée par un réseau prédictif (gating network) en fonction de la forme courante

Z.
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exp(2*x+y)/(exp(2*x+y)+exp(x+4*y)) ——
exp(x+4*y)/(exp(2¥x+y)+exp(x+4*y))

F1G. 3.19 — La fonction softmax calcule la contribution de chaque expert a la décision

finale en fonction de la similitude (i.e. du produit scalaire) du vecteur de référence
v; de Uexpert avec la forme présentée.

F1G. 3.20 — Ilustration de l'utilisation d’un mélange de deuz experts sur un exemple
de classification constitué de deuz classes (x et +). Sur la figure de gauche, la ligne
pleine marque la frontiere de séparation en deux sous-problémes posée par le portier.
Les lignes en pointillé représentent les frontiéres de discrimination des experts. La

figure de droite montre les frontiéres de décision obtenues par le modéle de mélange
(d’apres Moerland [Moerland, 2000]).

une architecture hiérarchique. Chaque expert peut lui méme étre le résultat d’un mélange
d’experts (voir figure 3.18). Cette technique conduit & obtention d’arbre comparable &
d’autres algorithmes qui utilisent également le principe de « diviser pour régner » comme
CART [Breiman et al., 1984], MARS [Friedman, 1991] et ID3 [Quinlan, 1986] (voir sec-

tions 2.3.2 et 2.3.3). Mais ici, la séparation n’est pas stricte ce qui constitue un avantage

du point de vue de la diminution de la variance puisse le nombre d’exemples appartenant

a chaque région est plus important dans ces conditions.

[’apprentissage a également été amélioré par I’adaptation de 'algorithme EM (Expectation-
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Maximization) [Dempster et al., 1977] & ce type de modéle [Jordan and Jacobs, 1994].
La procédure est ascendante ce qui sollicite tout le systéme quelle que soit la région.
Une procédure descendante serait plus appréciable.

3.2.3 Orthogonal Weight Estimator

Les perspectives offertes par 'utilisation des unités sigma-pi décrites ci-dessous et
les observations neurobiologiques présentées ensuite sont a l'origine du développement
d’un modéle connexionniste modulaire par Nicolas Pican [Pican et al., 1994] : I'orthogonal
weight estimator (OWE).

Unités sigma-pi et réseaux d’ordre élevé

Nous avons présenté (page 57) la propriété d’approximation universelle d’un réseau de
neurones a une couche cachée. Cette propriété résulte de sa capacité & approcher, avec
une précision aussi fine que désirée, n’importe quelle fonction. Mais une modélisation
correcte d’une fonction aussi simple que la fonction f : x — f(z) = z? nécessite un
réseau de grande taille comportant deux couches cachées avec respectivement 16 et 8
neurones [Pican, 1995, pages 75 a 78| (bien qu’une seule couche cachée suffise, 1'utilisation
de deux couches cachées permet de réduire la taille du réseau [Chester, 1990]). La difficulté
rencontrée, avec les fonctions assimilables a des polyndémes de degré supérieur a un, réside
dans la combinaison faite entre les valeurs pré-synaptiques x; et les valeurs synaptiques w;.
[’association en question correspond généralement au produit scalaire des deux vecteurs,
et aboutit donc & une somme pondérée ... + w;x; + ... sans terme mixte z;x;. Pour pallier
cette situation, des formes plus complexes d’association ont été définies et sont désignées
sous le terme d’unités d’ordre élevé (higher order units) par opposition aux unités additives
telles qu’elles ont été définies dans le neurone formel [Rumelhart et al., 1986a]. Pour mieux
saisir la supériorité des unités d’ordre élevé, intéressons nous a 1'une d’entre elles: I'unité
sigma-pi dont la définition est la suivante:

Z Z wijﬂxilxiz...xik (311)

k i=(i1,....i1)

L’unité j recoit une somme pondérée de produits d’entrées. k est le nombre d’entrées z
impliquées dans la combinaison .
A Taide de ce type d’unités, la modélisation parfaite de la fonction z? peut étre obtenue
en utilisant une seule unité dont 'unique combinaison fait intervenir deux fois ’entrée x
(figure 3.21) i.e.:
1=1
=< j=1
wy =17, =2, 11, =7

De méme, le probléme de discrimination lié & la fonction zor peut étre résolu en
utilisant un simple perceptron dont I'unité de la couche de sortie est du second degré
(figure 3.22). On a:
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1=3
j=1
rT—=2zy+ys—q wn=1x, =z
Woy = —2, Ty, =T, Ty, =Y

w3 =1, 13 =y

2

T +y—2zy

F1G. 3.22 — Ezemple de réseau sigma-pi modélisant la fonction xor.

Les réseaux munis d’unités sigma-pi sont dit d’ordre élevé [Rumelhart et al., 1986b].
IlIs permettent d’obtenir une fonction polyndémiale de degré supérieur ou égal a 1. Les
unités additives sont un cas particulier des unités sigma-pi. Pour s’en rendre compte, il
suffit de poser dans la formule désignant une unité sigma-pi (éq 3.11) k = 1 et z;, = ;
pour aboutir & la formule d’une unité additive:

i
j étant l'indice de I'unité.

L’utilisation d’unités plus complexes que les unités additives, généralement adoptées
dans les réseaux connexionistes, permet de simplifier le modéle mais surtout elle permet
une meilleure approximation de la fonction a modéliser. Un réseau capable de reproduire
une fonction polynomiale de degré élevé est & méme de réaliser des performances similaires
a 'association de plusieurs réseaux classiques avec en plus une simplification du fonction-
nement et une amélioration de la cohérence des réponses. La sous-section suivante apporte
une justification biologique a la définition et & 'utilisation des unités sigma-pi.
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Observations biologiques

Les unités additives, classiquement manipulées dans les réseaux connexionnistes, sont
issues de la formalisation d’un neurone biologique par un physicien, McCulloch, et un bio-
logiste, Pitts [McCulloch and Pitts, 1943]. Elles utilisent des connexions axo-dendritiques
observées en nombre dans le cortex. En termes généraux, une connexion relie par I'inter-
médiaire de la synapse un neurone a un autre. Le neurone situé en amont de la synapse par
rapport au sens de 'influx nerveux est appelé pré-synaptique, le neurone situé en aval de la
synapse est appelé neurone post-synaptique. Dans le cas d'une connexion axo-dendritique,
La synapse relie I’axone du neurone pré-synaptique a une dendrite du neurone post-
synaptique (figure 3.23). Des recherches en neurobiologie ont montré qu'’il existe d’autres
types de connexions entre neurones telles que les connexions axo-somatiques (transmission
directe de l'activité pré-synaptique au soma), axo-axoniques (transfert d’activité post-
synaptique & un autre axone) et axo-synaptiques (connexion d’une synapse sur une autre
synapse modulant ainsi son efficacité) (figure 3.23) [Delacour, 1987] [Chen, 1983] .

Dendrites
Axone

Noyau

Synapse

N

Soma

Connexion axo-dendritique . @
Connexion axo-somatique
Connexion axo-axonique

Connexion axo-synaptique

OGO

F1G. 3.23 — Différentes connexions biologiques.

Dans les réseaux de neurones artificiels, les connexions entre neurones sont généra-
lement de type axo-dendritique. L’activation d’un neurone afférent j est pondérée par
'efficacité de sa synapse, c’est-a-dire le poids de sa connexion wj;j;, et transmise au neu-
rone suivant ¢ (voir Figure 3.24).

Une connexion axo-synaptique met en jeu trois neurones (7,j,k) avec une connexion
axo-dendritique S;; entre j et i et la terminaison synaptique du neurone k connectée
sur la synapse S;; (voir Figure 3.24). Le principe consiste & augmenter la probabilité de
libération de neuromédiateurs de la synapse S;; dans son espace synapto-dendritique par
I’action du neurone k£ appelé neurone modulateur. Le calcul de I'activation du neurone ¢
peut alors se traduire par 1’équation suivante [Pican, 1996]:
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1
*
Wij

8wij
=0 O==0O @
Wij Wij

F1G. 3.24 — Connexions azo-dendritique classique (a) et axo-synaptiques de ODWE (b) et de
OWE (c).

Y; = Fi((wij + dwy;)Y;) (3.12)
qui se généralise par:
Vi = B (wij + 6wi;)Y)) (3.13)
7

dans laquelle Jw;; représente la modulation (sortie du neurone modulateur k), w;; le poids
de la connexion axo-synaptique entre j et i supposé figé (i.e. le poids statique de la synapse
Sij), Y; et Y; lactivation des neurones i et j et F; la fonction de transfert du neurone i.

Description du modéle

L’idée, inspirée des connexions axo-synaptiques (figure 3.23), suggére que les para-
métres du modéle pourraient étre ajustés au cours de son utilisation en fonction du
contexte. En termes connexionnistes, nous dirions que 'efficacité d’une synapse, c’est-
a-dire la valeur d’un poids, pourrait étre modulée par I'influence d’un autre neurone.
Dans ces conditions, 1'utilisation d’un modéle dont les paramétres varient équivaudrait
a utiliser plusieurs modéles. Le modéle deviendrait donc hautement adaptatif puisqu’il
construirait une fonction adaptée a chaque situation.

Architecture. Dans le cas courant, la phase d’apprentissage d’un réseau connexion-
niste abouti a la définition d’un seul modéle puisque la valeur des poids est fixée apres
convergence et demeurera constante pendant la phase d’utilisation. L’orthogonal weight
estimator (OWE) est un réseau connexionniste prédictif dont 1'unique sortie définit le
poids d’une connexion (voir figure 3.25). En affectant un OWE & chaque connexion du
réseau principal, il est possible de controler les paramétres du modéle au cours de la phase
d’utilisation. Les OWESs sont des perceptrons multicouches. Ces derniers ont de bonnes
performances en prédiction. Cela permet également de conserver une homogénéité au
systéme. Les modéles prédictifs présentent une architecture similaire, aucune régle uni-
verselle ne permettant d’identifier les poids les plus difficiles a ajuster. De plus, dans le
cas d'un fonctionnement paralléle, si la complexité des OWEs est identique, tous les poids
du réseau principal seront connus en méme temps. Le réseau principal peut étre un réseau
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connexionniste quelconque. Pican a appliqué le principe des OWEs aussi bien a un réseau
multicouches supervisé [Pican and Alexandre, 1994a] qu’aux cartes auto-organisatrices de
Kohonen [Pican, 1997]. En effet, puisque le réseau principal est un réseau connexionniste
quelconque, quel que soit son algorithme d’apprentissage, rétro-propagation du gradient
ou autre, il est possible de connaitre la modification a apporter a la valeur de chaque
paramétre. Cette modification & apporter représente 'erreur de prédiction faite par un
modeéle prédictif sur le paramétre qu’il caractérise. Par répercutions, il est ensuite possible
de corriger la valeur des poids de chaque réseau prédictif en fonction de sa contribution a
I’erreur de prédiction telle qu’on le ferait pour un réseau classique.

v W)

F1G. 3.25 — Illustration d’une association OWE-MLP. Le contexte ¢ est présenté aux réseauz
OWEs (dont la figure ne présente qu’un exemplaire) pour prédire la valeur d’un poids du réseau
principal. Ensuite, la forme courante x est présentée au réseau principal pour obtenir de maniére
classique la valeur de sortie y.

Répartition des données. Les informations d’entrée se répartissent en deux catégo-
ries :
1. Les informations contextuelles fournissent des informations qui permettent de définir
les caractéristiques globales du modeéle. Elles constituent les variables d’entrées des
OWEs. Tous les OWEs ont les mémes entrées.

2. Les informations perceptives permettent d’affiner la réponse du modéle. Elles consti-
tuent les entrées du réseau principal.

Principe de fonctionnement.
1. Les informations contextuelles sont présentées a tous les OWEs.

2. Les OWEs calculent leur sortie respective. Les poids du réseau principal sont donc
déterminés.
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3. Les informations perceptives sont présentées au réseau principal.
4. Le réseau principal calcule ses sorties.

Principe d’apprentissage.

1. La régle d’apprentissage fournit la correction a apporter & chaque poids du réseau
principal (la correction a apporter a un poids est en fait 'erreur de prédiction de
son OWE).

2. L’algorithme de rétro-propagation du gradient détermine les modifications a appor-
ter aux poids.

3. La regle d’apprentissage modifie les poids des OWEs.

Les premiers travaux de Nicolas Pican l'on conduit a étudier les capacités d’inter-
polation d’un tel modéle & partir d’'un ensemble discrétisé de contextes (figure 3.26).
L’heuristique de I"approche est basée sur le postulat que s’il existe une continuité de
comportements en relation avec une continuité de jeux de parameétres alors les poids du
modéle contextuel peuvent reproduire cette continuité. Les avantages d’'un modéle capable
de reproduire le comportement de plusieurs modéles sont déja intéressants en soi mais le
principal intérét provient de 'interpolation des parameétres qui correspondent a une multi-
tude de contextes intermédiaires. La continuité permet d’avoir un meilleur comportement
du systéme pour des situations limitrophes & deux contextes ou plus, ou encore éloignées
de la situation de base caractéristique du contexte. Un contexte particulier détermine un
jeu de paramétres spécifiques. Donc si le contexte ne change pas, il n’est pas nécessaire
de recalculer les poids du réseau principal ce qui permet de gagner en rapidité de calcul.

(a) f(z,0) = 10ge= "+’ (b) Modélisation de f(z,¢) (c) Modélisation de f(z,p)
par plusieurs MLPs spécia- par un MLP+OWEs. ¢ est
lisés sur des intervalles dis- présenté aux OWEs puis =
tincts [¢;,0¢] . I’est au MLP.

F1G. 3.26 — Continuité inter-contextuelle obtenue par OWFEs.

Le modéle neuronal modulaire qui vient d’étre présenté a été établi a partir de données
neurobiologiques soulignant le role modulateur de certains neurones sur ’apprentissage
d’autres neurones. Aujourd’hui, ce modéle est assez éprouvé pour étre utilisé simplement
et efficacement sur des applications industrielles de vraie grandeur.
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| Modeéle || Architecture | Phase |e(dB) | o |
Apprentissage | 4.18 | 3.38
MLF (32x10x1) = Test o 3.43
Apprentissage | 3.56 | 4.55
OWE-+MLP || (7x4x1)+(25x10x1) Tos 101 518
. Apprentissage | 3.36 | 4.45
Multi-MLPs || 9 MLPs (32x10x1) — m i

TAB. 3.7 — Performances d’un modéle OWE sur le probléeme
de prédiction du champ radioélectrique.

Expérimentation: Comme nous avons pu le voir dans les sections 2.4 et 2.5.6, le pro-
bléme de prédiction du champ radioélectrique est fortement contextuel car il dépend de la
nature de I'environnement. Sa complexité nécessite la considération de parameétres spéci-
fiques a la zone d’étude pour influencer la prédiction comme cela a été fait avec I'utilisation
de modéles spécialisés sur une partie des données.

Le tableau 3.7 montre clairement que, par 'utilisation du modéle OWE, les perfor-
mances de réseaux classiques (MLP) sont améliorées, et qu’elles s’approchent de celles
obtenues avec une architecture Multi-MLPs. Par contre, deux avantages sont en faveur de
I'utilisation des OWEs: ils ne nécessitent qu'une seule phase d’apprentissage et incluent
une faculté d’interpolation entre les contextes [Bougrain et al., 1998; Bougrain, 1997b].

Les avantages en termes de simplification, d’adaptation, d’interpolation et le paralléle
possible avec un fonctionnement neurobiologique rendent le modéle OWE intéressant et
utile.

3.3 Une construction modulaire dynamique

La premiére partie de ce chapitre nous a permis de soulever le probléme central du sur-
apprentissage intervenant intrinséquement dans la qualité finale d’'un modéle et d’évaluer
les techniques qui permettent de circonscrire ce probléme. Les méthodes incrémentales se
heurtent avec difficulté a la mise au point du critére d’arrét. Bien souvent, I’accroissement
de la taille du systéme implique une amélioration des performances, et finalement le sys-
téme s’arréte pour avoir atteint la limite des ressources dont il dispose et non pas pour
avoir satisfait & un véritable critére d’arrét basé sur un bon compromis entre performances
et complexité du systéme. Non seulement les méthodes d’élagage ne présentent pas cette
facheuse tendance a la gloutonnerie, mais elles permettent en plus de trouver le systéme
minimal nécessaire a un certain niveau de performance, d’améliorer les performances en
réduisant le bruit interne dii & un systéme surparamétré et d’obtenir des informations sur
le probléme traité au travers de la sélection progressive des variables et de la lecture des
combinaisons les plus importantes qui résultent du processus d’élagage.

La seconde partie, consacrée a l'approche modulaire, nous a permis de mettre en évi-
dence l'intérét de partitionner le probléme, ou mieux de laisser le systéme partitionner le
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probléme, pour obtenir un réseau spécialisé sur un sous-espace du probléme. Ici aussi, la
structure finale du réseau est ajustée a la complexité du probléme. Certains sous-espaces
plus difficiles a traiter se voient attribuer un plus grand nombre d’experts. La facon dont
le probléme a été décomposé est une source d’informations, mais la principale difficulté
réside justement dans le partitionnement du probléme et la connexion des modules. Nous
avons vu que le modéle OWE permet d’éviter la multiplication des modéles spécialisés
tout en conservant, et méme en augmentant, 'adaptation du réseau a la particularité de
la situation.

Dans cette section, nous allons exploiter les observations faites sur les réseaux appartenant
a ces deux approches pour définir un modéle original qui combine ’approche dynamique
et I’approche modulaire, ceci afin d’augmenter les avantages d’une construction automa-
tique de la structure du modéle en fonction de la tache a réaliser.

Le point de départ de notre modéle est ’architecture du modéle contextuel OWE.
L’idée d’adapter les poids du réseau selon le contexte de la situation est intéressante mais
la véritable plus-value de ce modéle par rapport a un ensemble de réseaux entrainés sur
des contextes différents est sa capacité a interpoler les contextes, et donc le paramétrage
de la fonction réalisé a partir des contextes connus par le modéle. De plus, la taille de 1’ar-
chitecture est indépendante du nombre de contextes. La réalisation de cette idée sous la
forme d’une architecture modulaire ou chaque poids est évalué par un réseau de neurones
prédictif permet une bonne compréhension de la répartition des taches. Les mécanismes
internes sont clairs. De plus, le principe de fonctionnement est applicable a tous les ré-
seaux de neurones. A partir de ce modéle, nous présentons dans les sections suivantes les
améliorations possibles permettant d’aboutir & un nouveau modéle contextuel adapté a
I’extraction de connaissance que nous avons baptisé Pruned Orthogonal Weight Estimator
(POWE).

3.3.1 Le probléme du partage des variables d’entrée du OWE

Jusqu’a présent, nous avons établi 'intérét d’une approche contextuelle (sections 2.4,
3.2.1, 3.1.2, 3.2.3) mais sans connaissance précise des variables pertinentes & utiliser pour
caractériser le contexte. Le modéle OWE définit le contexte a priori et ni les différentes
méthodes de partitionnement ni les réseaux récurrents ne permettent d’extraire un lot de
variables significatives. Pourtant, un modéle contextuel tel que OWE sera d’autant plus
performant que le contexte sera adapté au probléme. Nous allons tenter de répondre & la
question du choix des variables contextuelles pour des problémes multidimensionnels.

— Tout d’abord, le choix des variables contextuelles peut se faire d’aprés leur nature
apres discussion avec les experts du domaine.

Expérimentation: Pour étudier le nombre de variables pertinentes qui décriront
le contexte dans le modéle OWE, nous avons fait varier le nombre de variables
utilisées pour définir le contexte, d’'un nombre restreint (8) a la quasi totalité (28).
Les résultats montrent qu’un contexte constitué d’un petit nombre de variables
bien choisies est le plus performant (tableau 3.8). Rappelons que les variables sont
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| Modéle | Architecture | Phase |e(dB)| o |
Apprentissage | 4.18 3.38
MLP (32x10x1) Test 421 | 3.43
OWE+MLP (petit contexte) || (8x8x1)-+(24x8x1) Appr;r;(tgztssage ig? égg
OWE+MLP (large contexte) || (28x6x1)+(4x4x1) Appr;réiztssage gggz ig;g

TAB. 3.8 — Performances d’un modéle OWE sur le probleme de pré-
diction du champ radioélectrique en fonction de la taille du contexte.

Modéle | Architecture | Phase [é(dB)] o |
T
OWE-+MLP (contexte fortement corrélé) | (Txdx1)+(25x10x1) App’”eTZiitssage 2:?)(16 g?g
OWE-+MLP (conteste faiblement corrélé) || (9x4x1)+(23x10x1) App’”eTZiitssage gi‘;’g i;gg

TAB. 3.9 — Performances d’un modeéle OWE sur le probléme de prédiction
du champ radioélectrique en fonction de la composition du contexte.

réparties entre le contexte et les perceptions, ce qui signifie que lorsque le contexte
est de taille réduite, les variables perceptives sont plus nombreuses. Il n’est donc pas
possible de conclure explicitement puisque nous avons deux variables indépendantes
[Bougrain et al., 1998].

— D’autre part, nous voulons vérifier I'hypothése selon laquelle les variables les plus
corrélées a la valeur a prédire sont de bonnes variables contextuelles.

Expérimentation: Puisque nous avons vu qu’un petit nombre de variables pou-
vait constituer un contexte pertinent pour OWE, seules les 7 variables les plus
corrélées a la valeur a prédire (|corrélation| > 0.56) et les 9 variables les moins cor-
rélées (|corrélation| < 0.074) seront utilisées pour définir les deux contextes de test.
Les résultats confirment que les variables fortement corrélées a la valeur a prédire
constituent un meilleur choix de contexte pour le modéle OWE que les valeurs sub-
jectives choisies par les experts (tableau 3.9). De plus, les variables peu corrélées
sont un trés mauvais choix. Elles ne permettent pas d’obtenir une bonne spécialisa-
tion du modéle OWE [Bougrain et al., 1998].

Nous avons cherché a définir objectivement quelles variables d’un probléme doivent étre
considérées comme étant contextuelles. Les résultats reportés ici vont dans le sens d’une
meilleure connaissance de ces critéres et devraient étre approfondis pour mieux les appré-
hender.
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3.3.2 Intéréts d’élaguer le modéle OWE

Pour éviter le probléme de la répartition des variables d’entrée en variables perceptives
et variables contextuelles, toutes les variables peuvent étre placées a la fois dans I’ensemble
perceptif et I'ensemble contextuel. Cette solution présente un autre avantage, celui de
pouvoir modéliser des fonctions a l'aide de tous les couples de produit des entrées. Par
contre, la taille du réseau augmente considérablement dans ces conditions. De plus, il est
peu probable que tous les poids du modéle principal nécessitent la totalité des variables
contextuelles pour étre prédits. L’application d’une procédure d’élagage nous fournira
la liste des variables contextuelles nécessaires a la prédiction de chaque poids. Et nous
conservons tous les avantages liés a la minimisation de ’architecture en fonction de la
tache a réaliser.

Expérimentation: Pour étre appliquée au probléme prédictif du champ radioélec-
trique, l’architecture de départ du POWE (Pruned OWE) est constituée pour le réseau
principal d’une forme 32x8x1, soit 264 paramétres a estimer, nécessitant autant de ré-
seaux prédictifs d’architecture 32x2x1. Les 18768 connexions sont supprimées par groupe
de 10%.

| Modeéle [ Phase [e(B)] o [Qi(%)][Qs (%) [Qu (%) ]
MLP Apprentissage | 4.18 | 3.38 56.9 75.7 95.6
Test 421 |343] 5638 75.3 95.4
. Apprentissage | 4.02 | 3.31 56.0 76.4 94.7
POWE (avant €lagage) Test 108 | 3.40| 561 75.8 94.5
L Apprentissage | 4.15 | 3.36 27.3 75.0 94.2
POWE (apres élagage) Test 117 337 571 74.6 93.2

TAB. 3.10 — Performances d’un modéle POWE sur le
probléme de prédiction du champ radioélectrique.

Nous avons observé, au cours de 1’élagage, la méme évolution des performances pour
notre modéle que celle que nous avons décrite dans la section 3.1.3 pour un réseau clas-
sique, comme le perceptron multicouches. Les premiéres connexions supprimées entrainent
une diminution du bruit et une amélioration des performances. La situation du modéle
aprés élagage présentée dans le tableau 3.10 correspond, a performances égales, & un ré-
seau dont l'irrégularité des connexions (par rapport a un réseau entiérement connecté)
nous permet d’apprécier les combinaisons importantes des variables. Par la suite, le taux
de 10% de connexions élaguées est trop élevé pour permettre au réseau de converger
efficacement vers ’architecture minimale avec des performances correctes. D’autres inves-
tigations doivent étre menées pour connaitre plus en détails les interprétations possibles
du modéle et donc du phénomeéne dans le cas de la prédiction du champ radioélectrique.

3.3.3 Parallélisation

L’intérét de I'implantation paralléle des réseaux de neurones a été abordé, entre autres,
par Misra [Misra, 1996]. Il s’agit de profiter du formalisme distribué des réseaux connexion-
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AAAAAAAAARAAAAAAAAD

(a) initialisation (b) état final

F1G. 3.27 — Illustration d’un réseau POWE. Partant d’une architecture entiérement connectée
(a), le modeéle contextuel POWE supprime les connexions et les neurones inutiles pour adapter le
modele o la complexité du phénomene & modéliser, puis il supprime les connexions et les neurones
les moins pertinents pour effectuer une sélection des variables d’entrée et obtenir une architecture
adaptée a lextraction de régles (b).

nistes pour répartir le calcul sur plusieurs processeurs, afin d’augmenter la rapidité de
calcul et la robustesse du systéme. Dans le cas du réseau POWE, puisque 'on procéde
par simplification, la difficulté est engendrée par la grande taille du réseau de départ,
nécessaire a une bonne exploration de l'espace des solutions, et par le grand nombre
d’opérations, nécessaire a 'obtention de I’architecture optimale (I'ordre de grandeur pour
notre tache de prédiction est au départ de 15000 neurones, 100000 connexions et 50000
données en 32 dimensions). L’apprentissage de ce type de réseaux est donc relativement
long, tandis que 'utilisation du réseau final élagué sera trés rapide. Le réseau POWE a
été implanté a ’aide d’une librairie de développement paralléle spécifique aux réseaux
de neurones [Boniface, 2000]. Cette librairie nous offre deux avantages. Premiérement,
le temps d’implantation se trouve considérablement réduit par 1’utilisation des fonctions
offertes. Deuxiémement, il est possible, avec le méme programme, d’effectuer ’apprentis-
sage sur machines paralléeles MIMD & mémoire partagée, et d’utiliser le réseau émergent
sur machines séquentielles classiques.

Expérimentation: L’accélération obtenue sur origin 2000 en fonctionnement multi-
utilisateurs est de deux sur trois/quatre processeurs et de six sur une vingtaine de proces-
seurs |Bougrain and Boniface, 2000]. Au-dela de I’accélération, le gain en temps de calcul
est trés appréciable (en terme d’heures)(Figure 3.28).
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F1G. 3.28 — Performances en parallélisation du modéle POWE.

Conclusion

L’application d’'une méthode d’élagage, telle que Optimal Brain Damage, a I’architec-
ture modulaire d’'un Orthogonal Weight Estimator permet de cumuler les performances
de ces deux méthodes dans un nouveau modéle baptisé POWE pour Pruned Orthogonal
Weight Estimator. Le modéle POWE permet de réunir les bénéfices d’une architecture mi-
nimale et d’'un modéle hautement adaptatif, bénéfices qui se traduisent par une meilleure
compréhension du probléme et par une amélioration des performances en termes de sélec-
tion de variables, d’extraction de régles, de rapidité de calcul, de réduction du bruit interne
au modeéle et d’utilisation réduite des ressources. L’application de la technique d’élagage
a un Orthogonal Weight Estimator permet de lever certaines contraintes comme la sépa-
ration des variables d’entrée en variables perceptives et variables contextuelles, choix qui
peut parfois s’avérer arbitraire. Il est possible d’obtenir tous les produits de variables y
compris des produits d’une méme variable. Enfin I'utilisation du méme contexte pour tous
les OWESs n’est plus obligatoire. L'implémentation paralléle du modéle diminue le temps
d’apprentissage pour que cette méthode puisse déterminer rapidement une architecture
de réseaux neuromimétiques construite sur les besoins de la tache. Une fois I'architecture
obtenue, la phase d’utilisation peut étre exécutée soit sur machines paralléles, soit sur
machines séquentielles.
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Actuellement, les informations disponibles dans les banques de données posent plu-
sieurs problémes d’exploitation. Premiérement, les banques de données sont, bien souvent,
pas ou peu organisées. [.’abondance des informations, due principalement au développe-
ment de nouveaux médias tels qu’internet, rend difficile leur organisation et diminue
fortement la possibilité de trouver rapidement une information. Deuxiémement, nous ne
savons pas quelle confiance accorder & une information. Certaines sont bruitées, d’autres
ne correspondent pas tout a fait & 'information pertinente que nous recherchons. Souvent,
les variables observables, d’otl les données sont issues, ne sont qu’une représentation brui-
tée des variables réellement impliquées dans un phénoméne. Troisitmement, nous avons
de plus en plus besoin d’extraire de la connaissance des données pour expliquer un phéno-
meéne. Les taches a réaliser sont de plus en plus complexes et les connaissances théoriques
et empiriques des experts du domaine ne suffisent plus a expliquer un phénoméne. Tous
ces problémes d’exploitation proviennent de la méconnaissance des données et des phéno-
meénes auxquels elles sont liées.

Une analyse des données et de leur implication dans la modélisation d'un phénoméne
peut permettre d’acquérir de nouvelles connaissances, et, en conséquence, d’améliorer les
performances d’une tache qui fait appel a elles. Ce type d’analyse peut étre réalisé par
des outils de statistique et d’intelligence artificielle (apprentissage, algorithmes génétiques,
réseaux de neurones, etc.). Les réseaux de neurones sont de bons outils de modélisation
(efficaces, simples & mettre en ceuvre et rapides) mais ils ont la réputation d’étre difficiles
a interpréter. L’objectif de notre travail était, dans un premier temps, de réunir divers
travaux théoriques pour étudier les points communs entre certains réseaux de neurones
classiques et des méthodes statistiques d’analyses de données, afin de mieux comprendre
le fonctionnement des réseaux de neurones et de valider leur utilisation en tant qu’outils
d’acquisition de connaissance ; puis, dans un deuxiéme temps, d’étudier et de comprendre
les particularités des réseaux connexionnistes & la lumiére de ce qui précéde afin de les
exploiter en concevant un nouveau modéle d’extraction de connaissances.

Notre démarche pour y parvenir fut d’examiner quels sont les réseaux de neurones qui
permettent de par leur mode de fonctionnement d’extraire de la connaissance.

Dans le chapitre 1, nous avons défini, a travers I’exemple de la prédiction du champ
radioélectrique pour la téléphonie mobile, une problématique représentative des besoins
et des difficultés rencontrés dans les problémes réels pour lesquels le nombre de données
est trés élevé et la connaissance du domaine insuffisante. Les banques de données ras-
semblées pour ce probléme nous ont fourni les éléments nécessaire a l'illustration de nos
investigations tout au long de notre démarche.
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Dans le chapitre 2, nous nous sommes intéressés aux réseaux de neurones qui struc-
turent la connaissance par simple adaptation de leurs poids. Pour montrer quels types de
connaissance peuvent étre extraits de ces réseaux, nous avons examiné leur fonctionnement
a la lumiére de méthodes statistiques d’analyse de données, telles que des méthodes d’ana-
lyse factorielle et de partitionnement. Ainsi, il a été montré que les réseaux connexionnistes
sont une classe particuliére des modéles de régression et de discrimination. Les réseaux su-
pervisés présentent une architecture qui s’adapte facilement a toutes sortes de régression.
Ainsi, nous rappelons par exemple qu’un réseau comportant plusieurs entrées constitue
de maniére naturelle un modéle de régression multiple et qu’avec plusieurs sorties, c’est
un modéle de régression multivarié. Le choix de la fonction d’activation (linéaire, sigmoi-
dale ou polynodmiale) définit une régression du méme nom. De plus, nous avons détaillé
comment un réseau auto-associatif peut réaliser une analyse en composantes principales
linéaire ou non linéaire. Les réseaux connexionnistes non supervisés tels que les cartes
auto-organisatrices se comportent comme la méthode de partitionnement des k-means.
Nous avons également souligné divers travaux qui font état d’extensions possibles des mé-
thodes d’analyse de données grace au formalisme des méthodes connexionnistes, comme
par exemple la possibilité d’avoir des versions non linéaires de méthodes statistiques li-
néaires, ou d’obtenir des informations topologiques des classes.

Dans le chapitre 3, I'intérét des réseaux de neurones classiques comme outils d’analyse
de données et d’extraction de connaissances étant établi, nous avons étudié des modéles
connexionnistes qui organisent leur architecture, de maniére dynamique ou modulaire,
pour mieux modéliser la tache. Ces réseaux structurent I'information en construisant une
famille de fonctions plus & méme de modéliser la tache, et non plus uniquement en adap-
tant leurs poids. La compréhension des avantages et des inconvénients des deux approches
nous a amené a sélectionner un représentant particulier de chaque approche pour les réunir
dans un nouveau modéle qui bénéficie des avantages de chacun et élimine certains inconvé-
nients. Nous sommes partis du modéle modulaire OWE de Pican [Pican and Alexandre,
1994b; Pican et al., 1994]. Plutot que d’utiliser des poids fixes et des combinaisons de
poids linéaires, les paramétres du modéle, appelé ici modéle principal, sont calculés par
un ensemble de réseaux prédictifs. L’utilisation d'un modéle dont les paramétres varient
équivaut a utiliser plusieurs modéles. Le modéle est donc hautement adaptatif. Il construit
une fonction adaptée a chaque situation. De nombreux avantages découlent de la concep-
tion modulaire, qui consiste & utiliser des prédicteurs connexionnistes pour calculer les
paramétres du modéle en charge de la modélisation de la fonction proprement dite. Les
modéles prédictifs viennent se greffer sur les connexions du modéle principal. Ce principe
peut s’appliquer & n’importe quel réseau connexionniste (dont les plus utilisés : perceptron
multicouches et cartes auto-organisatrices de Kohonen) pour des taches aussi différentes
que la discrimination, la catégorisation, la prévision, le controle et le diagnostic. De méme
qu’un réseau connexionniste classique réalise une interpolation des situations qui lui ont
été présentées, le réseau prédictif réalise une interpolation des contextes qui lui ont été
présentés. Il est donc possible d’obtenir une continuité de la prédiction d’un contexte a
I’autre, ce qui revient a obtenir une continuité entre les classes, si le contexte est la classe
d’appartenance d’une forme. Mais cette conception présentait un inconvénient que notre
modéle a supprimé. Tout d’abord, il était nécessaire de faire une séparation a priori des
données en données perceptives et données contextuelles. Peu d’études ont été faites a ce
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sujet et celles que nous avons réalisées ne permettent pas d’aboutir & un précepte théo-
rique. Or la définition d’un contexte adéquat est la clé du succés de la méthode. Dans
notre modéle, toutes les variables sont utilisées au départ comme entrées perceptives et
contextuelles. Notre algorithme inclut une technique de raffinement du modéle pour bé-
néficier de plusieurs avantages. L’utilisation d’'une méthode d’élagage aussi éprouvée que
optimal brain damage permet de déterminer rapidement les connexions les moins utiles a
la réalisation de la tache. Les effets bénéfiques de cette approche dynamique se traduisent
d’abord par la suppression de perturbations internes au modéle générées par la présence
de variables inutiles et de combinaisons trop complexes. On limite également de cette fa-
con le phénomeéne de surapprentissage. Ensuite, la suppression de connexions entraine la
suppression de certains neurones, ce qui permet de réduire ’architecture du modéle a son
minimum pour des contraintes de performance déterminées a priori. De plus, la suppres-
sion de neurones d’entrée engendre une sélection de variables et constitue une premiére
forme d’extraction de connaissances. Les variables les plus utiles & la perception ou au
contexte apparaissent peu a peu. Il est possible d’extraire des régles simples a partir de
la version minimale du modéle, ce qui constitue une autre forme d’extraction de connais-
sances. Ces apports de connaissances sont bénéfiques a la compréhension du phénoméne
modélisé. De plus, la réduction de la taille du modéle permet un calcul plus rapide de
la valeur de sortie du systéme, d’ot une réduction du temps de calcul. L’association de
modéles OWEs a un réseau principal définit au départ une architecture plus complexe
que celle du réseau principal seul. Mais la modulation des poids par les OWESs permet de
réduire plus fortement I'architecture du réseau principal. Donc, dans le cas ou plusieurs
situations appartenant au méme contexte sont présentées les unes aprés les autres, les
paramétres du modéle principal ne bougent pas. Le calcul de la réponse du systéme peut
alors devenir plus rapide que celle du modéle principal élagué.

L’implantation de notre modéle sur machine paralléle (origin 2000) nous a permis de
diminuer considérablement le temps d’apprentissage. Elle a été facilitée par I'utilisation
d’une librairie spécifique aux réseaux connexionnistes, et qui permet de compiler et d’exé-
cuter notre algorithme, indifféeremment sur machine séquentielle ou sur machine paralléle.

Nous avons appliqué notre démarche au probléme de prédiction en téléphonie mobile.
Suite & cette étude, France Télécom Mobile” a reconnu l'intérét d’intégrer les réseaux
de neurones artificiels aux outils d’aide a I'ingénierie qu’il utilise pour prédire I'atténua-
tion du champ radioélectrique et aider & mieux comprendre le phénoméne complexe de la
propagation des ondes dans des milieux hétérogénes. Nos travaux sont donc exploités com-
mercialement aux niveaux national et international. Du point de vue des performances,
nous avons apporté des améliorations successives a la prédiction du champ, réduit le pour-
centage de fortes erreurs et 'intervalle de confiance, et nous avons montré qu’il est possible
d’avoir des prédictions de situations géographiquement proches plus cohérentes les unes
avec les autres. Du point de vue de I’acquisition de connaissances, nous avons évalué la
pertinence des variables d’entrée du systéme et opéré une sélection des plus utiles pour
la tache a modéliser. L’intérét de notre démarche est que ces plus-values peuvent étre

7. Filiale commerciale de France Télécom chargée de I’exploitation des communications avec mobile.
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Conclusion générale

obtenues de la méme maniére pour d’autres applications.

Perspectives

Tout d’abord, d’un point de vue technique, I'élagage s’applique a toutes les connexions
du modéle indépendamment de leur localisation. Cette solution permet d’obtenir de
meilleures performances puisque 'algorithme détermine pour chaque réseau modulaire
I’architecture la plus adaptée. En particulier, I’architecture de chaque OWE s’adapte aux
besoins de sa prédiction indépendamment des autres. Ainsi, les variables d’entrée sélec-
tionnées pour prédire un paramétre sont généralement différentes pour chaque réseau
prédictif. Par conséquent, la définition du contexte est locale. La définition d’un contexte
commun a tous les OWEs diminuera les performances mais aura plus de signification.
Nous pourrons connaitre les variables qui caractérisent le mieux la différence de classes.
Pour parvenir a uniformiser les couches d’entrée des OWEs, il suffit de modifier ’algo-
rithme pour que l'on connaisse durant l'apprentissage la connexion la moins utile, tout
OWE confondu. Ce critére peut s’obtenir en cumulant sur tous les OWEs la pertinence
d’une méme connexion. L’architecture de départ est la méme pour tous les OWEs. Par
conséquent, si on supprime dans chaque réseau prédictif la connexion qui en moyenne
est la moins pertinente pour tous les OWEs, en fin d’apprentissage, ils auront la méme
architecture. Ils auront donc en particulier le méme contexte.

Les techniques d’élagage sont largement utilisées dans le but d’appliquer, par la suite, au
résean élagué un procédé d’extraction des régles [Andrews et al., 1995]. L'utilisation de
ces procédés nécessite une adaptation pour étre applicable & notre modéle. En effet, les
poids ne sont pas constants. Donc, dans certains cas les coefficients apparaissant dans les
régles changeront pour chaque contexte. Si chaque situation posséde un contexte différent
toutes les régles seront uniques. Il y aura plus d’exceptions a la régle que de situations
concernées par celle-ci. En d’autres termes, I'extraction de régles n’est intéressante que
si les régles extraites s’appliquent & un grand nombre de cas. Nous pouvons donc I’en-
visager dans le cas ou le nombre de contextes différents est limité. Nous obtenons sans
modification un jeu de régles pour chaque contexte. Si les formes appartiennent a des
catégories, nous auront une formule générale par classe. Nous pouvons méme envisager de
dégager des régles qui, a partir des variables contextuelles, déterminent la classe a laquelle
appartient la forme.

L’algorithme de notre modéle est compartimenté. Les phases d’apprentissage, d’élagage
et d’extraction de regles sont distinctes. Il est donc possible d’améliorer un algorithme
sans avoir 4 modifier les autres. De plus, tous les algorithmes neuronaux de modification
des poids fournissent la valeur dw; nécessaire au calcul des modifications & apporter aux
poids du réseau prédictif OWE en charge de I'estimation du w; (ot i est une connexion du
réseau principal). Il est donc possible d’appliquer un algorithme plus performant que celui
de la rétro-propagation du gradient [Le Cun, 1985; Rumelhart et al., 1986a] tel que des va-
riantes [Fahlman, 1989; Riedmiller and Braun, 1993], ou encore des algorithmes du second
ordre [Battiti, 1992; Moller, 1993; Johansson et al., 1991; Tollenaere, 1990]. De méme, de
nombreuses techniques d’élagage [Reed, 1993; Le Cun et al., 1990; Hassibi and Stork, 1993;
Mozer and Smolensky, 1989] fournissent une valeur de la pertinence d’une connexion s;
utilisée par notre algorithme (ou ¢ est une connexion quelconque du modéle). Il sera donc
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facile d’appliquer un algorithme mieux adapté au probléme.

Les possibilités d’application de notre travail sont donc larges et dépassent le cadre de
la fouille de données. Ses bénéfices peuvent étre obtenus, de la méme maniére que celle
qui nous a servi d’exemple, pour d’autres applications ot la connaissance du domaine ne
suffit pas a modéliser correctement un phénomeéne. Le modéle que nous avons développé
et les réseaux connexionnistes que nous avons réunis et interprétés pourront alors, a partir
des données, enrichir la compréhension du phénoméne en analysant et en organisant les
informations par rapport a la tache a accomplir.

La mienne est sur le point de I’étre. La derniére remarque que je voudrais faire va au
dela des résultats de ’application et méme des méthodes d’extraction de connaissances
ou d’interprétation de réseaux neuronaux que nous avons abordés. Je tiens ici a souligner
que, selon moi, la démarche, illustrée par une application technologique et des outils
numériques, rejoint d’autres approches plus cognitives, relatives aux neurosciences, a la
psychologie et méme a la philosophie. En effet, nous travaillons ici sur les liens entre des
concepts aussi fondamentaux que la structure et la fonction et, & notre niveau mais dans
le méme courant que des personnages comme Piaget, Hannequin, Reuchlin ou Ehrlich,
nous essayons de voir comment l'organisation d’un support physique peut faire émerger
de la connaissance.
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Annexe A. Descriptif des corpus

Identificateur ‘ Sémantique des paramétres

EAU Pourcentage d’eau sur une parcelle de 400m de coté

BOIS Pourcentage de zones boisées sur une parcelle de 400m de coté
PRAIRIE Pourcentage de zones de prairie sur une parcelle de 400m de coté
ROCHE Pourcentage de zones rocheuses sur une parcelle de 400m de coté

BATI DIFFUS

Pourcentage de zones comportant des batis peu imposants sur une par-
celle de 400m de coté

BATI MIXTE | Pourcentage de zones comportant des batis semi imposants sur une par-
celle de 400m de coté

BATI DENSE | Pourcentage de zones comportant des batis imposants sur une parcelle
de 400m de coté

ALTITUDE Altitude du centre de la parcelle

TAB. A.1 — Description des attributs du corpus géographique.

‘ N° | Attributs H min ‘ max ‘ 1 ‘ o ‘
1 | EAU 0.00 | 100.00 | 8.14 | 26.59
2 | BOIS 0.00 | 100.00 | 32.18 | 37.51
3 | PRAIRIE 0.00 | 100.00 | 46.47 | 39.53
4 | ROCHE 0.00 | 100.00 1.37 8.84
5 | BATI DIFFUS | 0.00 | 100.00 | 3.93 13.35
6 | BATI MIXTE | 0.00 | 100.00 | 6.39 18.00
7 | BATI DENSE || 0.00 | 100.00 1.49 8.59
8 | ALTITUDE 9.00 | 2271.00 | 405.66 | 391.42

TAB. A.2 — Moyenne et écart type de chaque parameétre du corpus géographique.
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Identificateur

‘ Sémantique des paramétres

ADIFF

ATRAJ
ASOL
ANGLE INCIDENCE

BOIS
HB

HM

Dm
HIMOY

LOS

N
LOSMNT
ADEGT
dBAT
dPAV

dBOIS

dhBAT
dhPAV

dhBOIS
B

W

W1

W2
HiMob
HiMax

D HiMax
phi
distVegEmttDernierBat

distVegDernierBatMob

HIMOY-HM
HB-HIMOY
N/Dm
AMES

atténuation due a la derniére diffraction et a la reflexion res-
pectivement sur les immeubles devant et derriére le mobile
atténuation due a la distance émetteur-récepteur
atténuation due a la multi-diffraction sur les arétes

angle entre ’horizontale et la droite reliant ’émetteur au pre-
mier pic de diffraction

indique si le mobile est situé¢ dans la végétation

hauteur de I’émetteur au dessus du sol

hauteur du mobile

distance émetteur-récepteur

hauteur moyenne des batiments sur le profil émetteur-
récepteur

1 si visibilité directe, 0 sinon

nombre d’arétes entre I’émetteur et le récepteur

1 si visibilité directe a travers le MNT, 0 sinon

atténuation due a la diffraction sur une aréte principale
distance cumulée de batiments sur le profil émetteur-récepteur
distance cumulée de petites constructions sur le profil
émetteur-récepteur

distance cumulée de végétation sur le profil émetteur-
récepteur

surface cumulée de batiments sur le profil émetteur-récepteur
surface cumulée de petites constructions sur le profil émetteur-
récepteur

surface cumulée de végétation sur le profil émetteur-récepteur
espacement moyen des batiments

largeur de la rue ou se trouve le mobile

distance entre le mobile et la derniére aréte avant le mobile
distance entre le mobile et I’aréte suivante (derriére le mobile)
hauteur de I'immeuble avant le mobile

hauteur de I'immeuble le plus haut sur le profil émetteur-
récepteur

distance a I’émetteur de I'immeuble le plus haut

angle rue/axe base/mobile en degrés

distance de végétation traversée entre I’émetteur et le dernier
Bati

distance de végétation traversée entre le dernier bati et le
mobile

cf + haut

cf + haut

densite d’obstacles sur le profil émetteur-récepteur
affaiblissement mesure sur le terrain

TAB. A.3 — Description des attributs du corpus complet.
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‘ N° | Attributs H min max I o

1 | ADIFF -17.20 51.85 25.99 8.29
2 | ATRAJ 54.18 127.35 96.92 8.04
3 | ASOL -18.54 43.11 10.14 7.97
4 | ANGLE INCIDENCE | -177.80 | 178.94 -0.46 2.83
5 | BOIS 0.00 1.00 0.02 0.14
6 | HB 12.00 55.42 32.29 7.40
7 | HM 0.98 10.24 1.64 0.27
8 | Dm 13.16 9833.61 2545.29 | 1983.05
9 | HIMOY 0.00 103.83 18.03 7.33
10 | LOS 0.00 1.00 0.01 0.11
11 | N 0.00 157.00 30.24 20.46
12 | LOSMNT 0.00 1.00 0.85 0.36
13 | ADEGT 0.00 42.12 3.69 8.13
14 | dBAT 0.00 3584.46 611.36 439.53
15 | dPAV 0.00 446.09 6.46 16.66
16 | dBOIS 0.00 2158.95 126.24 270.12
17 | dhBAT 0.00 81865.50 | 12200.28 | 10495.60
18 | dhPAV 0.00 54171.07 | 141.77 654.82
19 | dhBOIS 0.00 | 312005.47 | 3611.80 | 10624.80
20 | B 0.00 4999.30 88.75 133.81
21 | W 3.85 7408.85 240.37 600.44
22 | W1 0.33 7204.58 210.13 597.20
23 | W2 1.00 685.33 30.24 24.76
24 | HiMob 0.00 307.37 18.10 12.05
25 | HiMax -34.48 342.23 14.37 16.13
26 | D_HiMax 0.00 9824.73 | 2324.01 | 1942.81
27 | phi 0.00 90.00 47.32 28.10
28 | distVegEmttDernierBat 0.00 1898.05 99.31 230.33
29 | distVegDernierBatMob 0.00 1948.49 13.49 92.86
30 | HIMOY-HM -2.70 102.23 16.39 7.34
31 | HB-HIMOY -91.83 54.67 14.25 8.42
32 | N/Dm 0.00 0.13 0.01 0.01
33 | AMES 41.45 174.30 132.11 16.27

TAB. A.4 — Moyenne et écart type de chaque parametre du corpus complet.
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TAB. A.6 — Matrice de corrélation des variables du corpus complet (partie 2).



‘ Affaiblissemnt < 30 dB

Affaiblissement <30 dB

F1G. A.1 — Arbre de discrimination des affaiblissements faibles et forts
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Etude de la construction par réseaux neuromimétiques
de représentations interprétables
Résumé : Les réseaux de neurones artificiels sont de bons outils de modélisation (efficaces,
facilement adaptables et rapides) mais ils ont la réputation d’étre difficiles & interpréter
et sont généralement comparés & des boites noires dont il n’est pas facile de comprendre
I’organisation interne, pourtant responsable de leurs bonnes performances. Pour obtenir
une meilleure compréhension du fonctionnement des réseaux connexionnistes et une va-
lidation de leur utilisation en tant qu’outils d’acquisition de connaissances, nous avons,
dans un premier temps, réuni divers travaux théoriques pour montrer les points communs
existant entre certains réseaux de neurones classiques et des méthodes statistiques de
régression et d’analyses de données. Dans un deuxiéme temps et a la lumiére de ce qui
précéde, nous avons expliqué les particularités de réseaux connexionnistes plus complexes,
tels que des réseaux dynamiques ou modulaires, afin d’exploiter leurs avantages respectifs
en concevant un nouveau modéle d’extraction de connaissances adapté a la complexité
du phénoméne a modéliser. Les réseaux connexionnistes que nous avons réunis et inter-
prétés et le modéle que nous avons développé peuvent, a partir des données, enrichir la
compréhension du phénomeéne en analysant et en organisant les informations par rapport
a la tache a accomplir comme nous l'illustrons a travers une application de prédiction
dans le domaine des télécommunications ou la connaissance du domaine ne suffit pas a
modéliser correctement le phénomeéne. Les possibilités d’application de notre travail sont
donc larges et s’inscrivent dans le cadre de la fouille de données et dans le domaine des
sciences cognitives.
Mots-clé : réseaux de neurones artificiels, extraction de connaissances, fouille de données,
télécommunications
Artificial neural networks arrangements
leading to knowledge extraction
Abstract : Artificial neural networks constitute good tools for certain types of computa-
tional modelling (being potentially efficient, easy to adapt and fast). However, they are
often considered difficult to interpret, and are sometimes treated as black boxes. However,
whilst this complexity implies that it is difficult to understand the internal organization
that develops through learning, it usually encapsulates one of the key factors for obtai-
ning good results. First, to yield a better understanding of how artificial neural networks
behave and to validate their use as knowledge discovery tools, we have examined various
theoretical works in order to demonstrate the common principles underlying both certain
classical artificial neural network, and statistical methods for regression and data ana-
lysis. Second, in light of these studies, we have explained the specificities of some more
complex artificial neural networks, such as dynamical and modular networks, in order to
exploit their respective advantages in constructing a revised model for knowledge extrac-
tion, adjusted to the complexity of the phenomena we want to model. The artificial neural
networks we have combined (and the subsequent model we developed) can, starting from
task data, enhance the understanding of the phenomena modelled through analysing and
organising the information for the task. We demonstrate this in a practical prediction task
for telecommunication, where the general domain knowledge alone is insufficient to model
the phenomena satisfactorily. This leads us to conclude that the possibility for practical
application of our work is broad, and that our methods can combine with those already
existing in the data mining and the cognitive sciences.
keywords : Artificial neural networks, knowledge extraction, data mining, telecommuni-
cation



