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L'intelligence artificielle (IA) et 'apprentissage automatique
(Machine Learning) sont deux des sujets les plus brilants de
I'industrie électronique et informatique. Grace aux succes de
I'TA qui font la une des médias, lorsqu'elle réussit a battre les
meilleurs joueurs de Go du monde [1], ou en dépit de ses échecs,
avec les accidents de véhicules sans conducteurs [2], I'intelligence
artificielle fait désormais partie de notre univers quotidien. Sile
ML et I'TA se sont démocratisés grace a des outils fonctionnant
dansle nuage comme TensorFlow, ces plateformes aussi énormes
que puissantes peuvent sembler intangibles si vous essayez de
comprendre comment cela fonctionne de maniére trés pratique.
Dans cette série consacrée aux réseaux neuronaux, nous revenons
al'essentiel en explorant la plupart des éléments de base de ces
systemes. Au fur et a mesure de notre progression, vous trouverez
de nombreux exemples a essayer, des projets de ML parfois sympas,
parfois obscurs, et a la fin nous doterons méme un Arduino d'un
cerveau. Plongeons maintenant dans le sujet passionnant des
réseaux neuronaux.

Défis informatiques

LTA etle ML sont « les » défis informatiques de notre époque. LTA
apour finalité d'utiliser des ordinateurs pour imiter l'intelligence
humaine. Le ML sert, pour sa part, a reconnaitre des formes ou des
modeles constitués de données structurées et semi-structurées.
L'un et l'autre nécessitent de gros investissements annuels dans
des projets de recherche et des développements technologiques
de semi-conducteurs et de plateformes informatiques. Et, grace
au « nuage », la technologie est facilement accessible a ceux qui
veulent explorer et tester leurs idées.

Mais en quoi consistent les réseaux neuronaux ? Comment
fonctionnent tous ces algorithmes intelligents ¥ Comment
apprennent-ils ? Quelles sont leurs limites ? Et est-il possible de
s'amuser avec les rouages du ML sans s'inscrire a un énieme service
ennuage ? Ce sont précisément ces questions que cette courte série
sur les réseaux neuronaux va aborder, en quatre parties :

De\rd'vi%-es‘ Deutvites

O Nucleus
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output <

Figure 1. Exemple de

) ; Axon Tevminals
neurone biologique.

> 1%¢partie — Neurones artificiels : dans cet article, nous
COMMeNgons par remonter aux années 1950 pour exami-
ner les premiéres recherches destinées a développer un
neurone artificiel. De 13, nous passerons rapidement a la mise
en ceuvre d'un logiciel de perceptron multicouche (MLP,
MultiLayer Perceptron) qui utilise la rétropropagation pour
« apprendre ».

> 2°¢partie — Neurones logiques : I'un des problemes des
premiers neurones était leur incapacité a résoudre la fonction
XOR (OU exclusif). Nous examinerons si notre MLP peut
résoudre ce probléme et visualiserons comment le neurone
apprend.

> 3°partie — Neurones pratiques : nous appliquerons notre
MLP a une partie du probléme de la conduite autonome. Il
s'agira de reconnaitre I'état des feux de signalisation al'aide
d'un programme sur PC.

> 4¢partie — Neurones embarqués : nous terminerons
cette série en nous focalisant sur ce type de neurone. Si
cela fonctionne sur un PC, cela devrait fonctionner sur un
microcontroleur, non ? Grace a un Arduino et a un capteur
RVB, nous détecterons a nouveau les couleurs des feux de
signalisation.

La petite histoire des neurones

Les premieres tentatives de création d'un neurone numérique ou
artificiel se sont inspirées de la nature. Un neurone biologique
recoit des entrées par ses dendrites et transmet la sortie
résultante par son axone vers les terminaisons axonales (fig. 1).
La décision d’émettre ou non un stimulus en sortie, connue
sous le nom de décharge du neurone, est prise par un processus
appelé « activation ». Si les entrées sont conformes a un modeéle
appris, le neurone s'active. Dans le cas contraire, il ne le fait pas.
On peut rapidement constater qu'avec des chalnes de neurones
biologiques interconnectés, il est possible de reconnaitre des
modeéles trés complexes.

Inputs Sum Activation Output

X
Y>® . > XANDY
+1
X
Y XORY
+1
X 1 @ . > NOTX

Figure 2. Un réseau McCulloch-Pitts additionne les
entrées multipliées par leurs poids, en activant une
sortie 1si le résultat est égal ou supérieur a 0.
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Les premiers neurones artificiels mis au point étaient des réseaux
McCulloch-Pitts, également connus sous le nom d'unités logiques de
seuil (TLU, Threshold Logic Unit). Il s'agissait de simples « machines
décisionnelles » capables de reproduire les fonctions de portes
logiques. Elles n'acceptaient et ne produisaient que des valeurs
logiques 0 et 1. Pour mettre en ceuvre leurs capacités de reconnais-
sance de formes, des valeurs de pondération devaient étre détermi-
nées mathématiquement ou heuristiquement pour chaque entrée.
Parfois, une entrée supplémentaire était également nécessaire
(fig. 2, fonctions ET et OU). Les entrées du réseau sont simplement
multipliées par leurs poids et additionnées. La décision de produire
un 1en sortie, ou d'activer le neurone, est mise en ceuvre a l'aide
d'une unité de seuil linéaire. Sile résultat est égal ou supérieur a o,
un1est émis. Sinon, la sortie est 0 (tableau 1).

Entrées Poids Sortie pour XETY
X Y +1 X Y +1 > (entrée x Sortie
poids)
0 0 +1 +1 +1 -2 -2 0
0 1 +1 -1 0
1 0 +1 -1 0
1 1 +1 0 1

Tableau 1. Réseau McCulloch-Pitt pour mettre en ceuvre une fonction ET.

Perceptrons

Létape suivante du développement a eu lieu dans les années 1950
avec les travaux du psychologue Frank Rosenblatt [3]. Son
perceptron conservait les entrées binaires et la prise de décision
par l'unité de seuil linéaire de la TLU McCulloch-Pitts. La sortie était
également une valeur binaire 0 ou 1. Ce perceptron se distinguait
cependant de deux maniéres : le niveau de seuil (appelé théta, ©)
pour décider de la valeur de sortie était ajustable, et il acceptait
une forme limitée d'apprentissage (fig. 3).

Le processus d'apprentissage fonctionne ainsi : le perceptron ne
produit une valeur 1 que sila somme du produit des entrées et des
poids est supérieure a ©. Sila sortie par rapport a la combinaison
des entrées est correcte, rien n'est modifié.

Siune valeur 1sort alors qu'un O est requis, le niveau de seuil © est
augmenté de 1. De plus, tous les poids associés aux entrées 1 sont
réduits de 1. Sil'inverse se produit, c'est-a-dire si une valeur o est
émise alors qu'un 1 est requis, tous les poids associés aux entrées 1
sont augmentés de 1.

Le raisonnement qui sous-tend ce processus est que seules les
entrées ayant une valeur 1 peuvent contribuer a une sortie 1 non
désirée. Il est donc logique de réduire leur impact en diminuant
les poids correspondants. Inversement, seules les entrées ayant
une valeur 1 peuvent contribuer a la sortie 1 souhaitée. Sila sortie
est 0, et non 1 comme souhaité, les poids associés doivent étre
augmentés.

En 1958, le « perceptron Mark I » a été construit sous la forme d'un
dispositif matériel, apres avoir été implémenté a 'aide d'un logiciel
sur un IBM 704 [4]. Connecté a 400 cellules photoélectriques au
sulfure de cadmium formant une caméra rudimentaire et utilisant
des moteurs connectés a des potentiometres pour mettre a jour
les poids pendant l'apprentissage, il pouvait, une fois entrainé,
reconnaitre la forme « triangle » [5].

Le probléme des perceptrons

Bien que la démarche ait ouvert une nouvelle ere ot un systéme
électronique pouvait potentiellement apprendre, un probleme
essentiel se posait : le dispositif ne pouvait résoudre que des
problémes linéairement séparables. Pour en revenir a l'ancienne
TLU McCulloch-Pitts, les fonctions simples ET, OU, NON, NON ET
et NON OU sont toutes linéairement séparables. Cela signifie
qu'une seule ligne peut séparer les sorties souhaitées (par rapport
aux entrées) des sorties non souhaitées (fig. 4). Les fonctions OU
exclusif (et la fonction complémentaire NON OU exclusif) sont
différentes. Lorsque les entrées sont identiques (00 ou 11), la sortie
est 0, mais lorsque les entrées sont différentes (01 ou 10), la sortie
est1. Il faut donc que la sortie souhaitée soit classée dans un groupe
par rapport aux entrées. En d'autres termes, le perceptron ne peut
pas étre entrainé a apprendre comment fonctionne un OU exclusif
ou un NON OU exclusif ou a reproduire sa fonction.

Lautre probleme essentiel réside dans la fonction d'activation
utilisée. L'unité de seuil linéaire pouvait effectuer un saut brusque
entre I'état inactif et I'état actif. Les recherches qui ont abouti au

Sigmoid Squashing Function
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Figure 4. De gauche a droite, les fonctions 0.2

@,
Weights

ET, OU et OU exclusif. Les sorties 1 des

0,1
0

deux premiers peuvent étre séparées
linéairement, & l'aide d’une ligne droite, des
états de sortie 0. Pour le OU exclusif, les
états de sortie 1 ne peuvent pas étre s€parés
linéairement des états de sortie 0. C'est
quelque chose qu’un perceptron ne peut
pas apprendre.

Inputs Threshold Output Qo o a2 A% o o 3D R R A P P AP AP WP P P AP P P

w— Logistic Function(x) Derivative(x)

Figure 3. Le perceptron a introduit
un niveau de seuil variable

© et utilisait un processus
d'apprentissage itératif.

Figure 5. La fonction logistique délivre rapidement des valeurs
d’entrée a 0 ou 1, ce qui facilite 'apprentissage par descente de
gradient dans les réseaux neuronaux.
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réseau de type « regle delta » [6] ont montré que la descente de
gradient était un élément crucial du processus d'apprentissage des
réseaux neuronaux. Cela signifiait également que toute fonction
d'activation devait étre différentiable. Le saut brusque de o a1
dans I'unité de seuil linéaire n'est pas différentiable au point de
transition (la pente devient infinie), et le reste de la fonction délivre
simplement I'état o (la sortie reste inchangée).

Il a été proposé qu'un réseau multicouche comportant un ou
plusieurs nceuds cachés entre les nceuds d'entrée et de sortie
permettrait de résoudre le probleme du OU exclusif. De plus, une
fonction différentiable, telle que la fonction logistique (fig. 5), une
courbe sigmoide, pourrait constituer une fonction d'activation
progressive acceptant l'apprentissage par descente de gradient.
Le principal probleme résidait dans l'apprentissage : comment
effectuer 'entralnement pour tous les poids ?

Lapproche de la « régle delta » avait montré qu'en calculant l'erreur
quadratique du réseau (sortie souhaitée — sortie réelle) et qu'en
mettant en ceuvre un taux d'apprentissage, les poids du réseau
pouvaient étre successivement améliorés jusqua ce que l'ensemble
optimal de vecteurs de poids ait été trouvé (fig. 6). Lajout d'une
couche de noeuds cachés entre l'entrée et la sortie a rendu le calcul
plus compliqué, mais pas impossible, comme nous le verrons.

Perceptron multicouche

C'est I'ajout de la couche cachée qui a permis de créer le perceptron
multicouche (MLP). La forme la plus simple de réseau neuronal
MLP utilise une seule couche cachée. Tous les noeuds sont reliés
(autrement dit « entierement connectés ») et des poids sont
attribués entre chaque noeud d’entrée et chaque noeud caché, ainsi
qu'entre chaque noeud caché et chaque noeud de sortie (fig. 7).
Les lignes entre les noeuds représentent les poids. Les entrées
souhaitées sont appliquées aux noeuds d'entrée (valeurs comprises
entre 0,0 et 1,0), et le réseau calcule la réponse de chaque noeud
caché et de chaque noeud de sortie - une étape connue sous le nom
de phase de propagation avant. Le résultat obtenu doit indiquer
que les valeurs d'entrée correspondent a une catégorie de sortie
que le réseau a apprise.

A titre d'exemple, les entrées pourraient étre liées & une caméra
de 28 x 28 pixels pointée sur des chiffres manuscrits. La base de

Input Hidden

Output

Nodes Nodes Nodes

Figure 6. Exemple de MLP avec trois nceuds d'entrée,
trois nceuds cachés et deux nceuds de sortie. Les
nceuds cachés et de sortie peuvent utiliser une
courbe sigmoide pour déterminer leur sortie au cours
de la phase de propagation avant.

données MNIST de chiffres manuscrits contenant uniquement ces
tailles d'images pourrait constituer I'ensemble d'apprentissage [7].
Chacune des sorties représenterait 'un des chiffresde 0 a 9. Le
chiffre 7 étant tenu devant la caméra, chaque sortie indiquerait la
probabilité que I'entrée ait cette valeur. La sortie 0 indiquera, avec
un peu de chance, qu'il est peu probable que le chiffre écrit a la
main soit un o, tout comme les huit autres sorties. Mais la sortie 7
devrait indiquer une forte probabilité que le nombre manuscrit soit
un 7. Apres entrainement, cette sortie devrait fonctionner comme
prévu pour un 7 provenant des données d'entrainement ou écrit a
la main et reconnaissable par un humain.

Avant cela, le réseau doit apprendre la tache a accomplir. Pour ce
faire, on applique l'entrée (des 7 écrits a la main) et on analyse les
résultats fournis par les sorties. Comme il est peu probable qu'ils
soient corrects des la phase initiale, un cycle d'apprentissage est
exécuté pour modifier les poids afin de réduire l'erreur. Ce processus
itératif, appelé rétropropagation, est exécuté plusieurs milliers de
foisjusqua ce que la précision du réseau réponde aux exigences de
l'application. Dans I'univers de l'apprentissage automatique (ML),
ce processus est appelé « apprentissage supervisé ».

Il existe deux autres facteurs importants a prendre en compte
durant les phases de propagation avant et de rétropropagation.
Le premier est le phénomeéne du biais. Une valeur de biais de 1,0
multipliée par un poids (entre 0,0 et 1,0) est appliquée aux nceuds
des couches cachées et de sortie pendant la phase de propagation
avant. Son réle est daméliorer la capacité du réseau a résoudre les
problémes et, en substance, de solliciter la fonction d'activation
logistique (voir fig. 5) vers la gauche ou la droite. L'autre valeur
est le taux d’'apprentissage, la encore une valeur comprise entre
0,0 et 1,0. Comme son nom l'indique, cette valeur détermine la
vitesse a laquelle le MLP apprend a résoudre le probléme donné.
Elle est également appelée « vitesse de convergence ». Trop
basse, le réseau risque de ne jamais résoudre le probleme avec un
niveau de précision suffisant. Et si elle est trop élevée, le réseau
risque d'osciller pendant l'apprentissage et de ne pas donner un
résultat suffisamment précis (voir aussi l'encadré « Limites de
lapprentissage par gradient »).

Le MLP décrit ici pourrait étre considéré comme une version
standard. Mais la mise en ceuvre des réseaux neuronaux est possible

Apply Inputs

Determine
Outputs

Apply new
weights

Qutput =
Desired
Output

Back-
propagation

Learning
Rate n

Figure 7. Organigramme montrant comment est mis
en ceuvre l'apprentissage par réseau neuronal.
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Figure 8. Configuration du MLP utilisée
pour les exemples de calculs.

de multiples facons. Ils peuvent notamment posséder plusieurs
couches cachées, ne pas connecter complétement les nceuds, relier
les noeuds ultérieurs aux noeuds antérieurs et utiliser différentes
fonctions d’activation [8].

Perceptron multicouche (MLP) en action

Le principe étant clair, nous l'espérons, passons a un exemple
concret. Il fait suite a un excellent article de Matt Mazur, qui a
pris le temps d'expliquer la rétropropagation dans un MLP a une
seule couche cachée [9]. L'analyse menée ici sera a un niveau
élargi, mais les personnes intéressées (et qui n'ont pas peur des
mathématiques) peuvent étudier l'article de Matt pour plus de
détails. Une fois le principe mathématique de fonctionnement
abordé, nous examinerons la mise en ceuvre du MLP sous forme
de logiciel, avec les mémes parameétres que ceux utilisés pour
cette analyse théorique. Pour aller plus loin, il existe une feuille
de calcul Excel qui correspond a I'exemple traité par Matt. Il suffit
de télécharger ou de cloner le référentiel GitHub [10] et d'ouvrir le
fichier workedexample/Matt Mazur Example.xlsx dans le dossier.

Pour simplifier les choses, nous utilisons un MLP a deux entrées
et deux sorties avec deux nceuds cachés. Les nceuds d’entrée sont
appelési eti,lesnceuds cachésh eth , etles nceuds de sortie o,
eto,. Pour cet exercice, l'objectif est d'entrainer le réseau a produire
0,01surlenceud o, et 0,99 suro, lorsque lenceud i esta 0,05 eti est
a0,10.llyahuit poids (w, aw,) et deux valeurs de biais (b, etb,). Pour
que les calculs puissent étre reproduits, tous les nceuds d'entrée,
les biais et les poids se voient attribuer les valeurs indiquées a la
figure 8 et correspondent a l'article de Matt Mazur.

Propagation avant

La phase de propagation avant pour calculer les sorties o et o,
fonctionne comme suit. Chaque noeud caché recoit une entrée
qui est la somme nette des entrées multipliées par les poids, plus
l'entrée de biais (b, = 0,35). En utilisant le processus et les équations
fournis par Matt Mazur, l'entrée de h estla somme dei multipliée
parw, (0,15), i, multipliée parw_(0,20) etb (0,35).

(input to node) netp; =w, Xip +wy; Xi+b x1

0.15 x 0.05+ 0.20 x 0.10 + 0.35 x 1 = 0.3775

La valeur de sortie de chaque nceud caché est déterminée par la
fonction (d'activation) logistique, qui écrase la sortie du nceud caché
entre 0,0 et 1,0. Cette valeur est calculée comme suit :

1

(output Of nade) outy, = m

= 0.593269992
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En répétant le processus pour h, (avecw, = 0,25, w, = 0,3 etb, =0,35),
on obtient :

(output of node) outy, = 0.596884378

Les entrées nettes des noeuds de sortie sont calculées de la méme
maniére, en utilisant les valeurs de sortie calculées pour les nceuds
cachés et en appliquant les poids 53 8 (w, = 0,4, w, = 0,45, W, =0,5
etw, =0,55) etla valeur du biais b, = 0,60.

(output of node) out,; = 075136507

(output of node) out,, = 0.772928465

Comme nous l'avons déja dit, notre objectif est d'obtenir une sortie
deo,01pouro etde 0,99 pour o, mais nous pouvons constater que
nous sommes assez loin de ce résultat. L'étape suivante consiste a
calculer l'erreur de chaque sortie en utilisant la fonction d'erreur
quadratique, ainsi que l'erreur totale, comme suit :

1
Erotar = Z 3 (target — ouput)?
Celle-ci est calculée pour chaque sortie comme suit :

1
Eo = 5(0.01-0.75136507)% = 0.274811083

1
Eoz = 5(0.05~0.772928465)" = 0.023560026

Enfin, l'erreur totale du réseau peut étre établie :

Evotar = Eor + E,z = 0.274811083 + 0.023560026 = 0.298371109

L'étape suivante consiste a déterminer comment améliorer cette
erreur.

Rétropropagation

La rétropropagation constitue le cceur de l'apprentissage. Le
processus consiste ici a déterminer la contribution de chaque
poids a l'erreur totale. Il commence par examiner les poids entre
les noeuds cachés et les noeuds de sortie. Ce qui complique les
choses, c'est que w, contribue a l'erreur totale par le biais de deux
nceuds de sortie, o, et o, qui sont également influencés par les
poidsw, a w,. Il convient également de noter que les valeurs de
biais ne jouent aucun réle dans ces calculs.

Les mathématiques requises pour définir ceci sont assez
complexes, mais elles se limitent a quelques simples opérations
de multiplication, d'addition et de soustraction. Le calcul de la
nouvelle valeur de w_en tenant compte du taux d'apprentissage
choisi, n (0,5), s'effectue comme suit :

wt =w N * 'SEtvtal
5 = W5 — - —
Swg

A partir de 13, nous pouvons revoir les anciens poids et les compa-
rer avec les nouveaux poids pour w, aw, :

ws = 040 w = 035891648
ws = 0.45 wi = 0408666186
w; =050 wi = 0511301270

wg = 0.55 wg = 0561370121
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Un apprentissage nonchalant
Si I'apprentissage est difficile pour les humains, il semble I'étre
aussi pour I'lA. Dans le cadre de recherches menées par l'univer-
sité technique de Berlin, I'Institut Fraunhofer pour les télécommu-
nications et l'université de technologie et de design de Singapour
(SUTD), les systemes d'IA ont d{ justifier leurs stratégies de prise
de décision [13]. Les résultats ont été révélateurs. Si les systemes
- d'intelligence artificielle ont tous accompli leur tdche de maniere
admirable, ils ont fait preuve d'un culot époustou-
flant dans leur prise de décision. Ainsi,

un algorithme a correctement
déterminé la présence d'un

navire sur une image, mais en
fondant sa décision sur le fait
que de I'eau apparaissait sur
la photo. Un autre a détecté

a juste titre que les images
contenaient des chevaux a
partir de la présence d'une

indication de copyright, et

non grace aux caractéris-

- tiques visuelles de I'animal.

Graphic: cjmacer / Shutterstock.com

En effectuant un rapide contrdle de vraisemblance, nous pouvons
constater que cela fonctionne. Nous voulons que o, soit diminué
Vers 0,01 par w, et w,, et que o, soit augmenté vers 0,99 par w, et w.
L'étape finale consiste a déterminer la contribution sur l'erreur
en sortie des poids entre les entrées et les nceuds cachés. Comme
précédemment, les mathématiques se réduisent a de simples
opérations de multiplication, d'addition et de soustraction. En fait,
I'équation est la méme que celle utilisée pour calculer les nouveaux
poids w, a w,. Ce qui est différent, c’est la facon dont est calculée
l'erreur totale par rapport au poids (initialement w ), car la sortie
dela couche cachée dépend d'une autre entrée et d'un autre poids

(pourh,i etw ainsiquei etw):

_ 8Eotal
wi =y =y s e
1

Encore une fois, la valeur de biais ne joue aucun réle dans ce calcul.
Nous pouvons maintenant comparer les anciens poids w a w, et

les nouveaux :

wy =015 w; =0.149780716

wy, =020 wi =0.19956143
wz =025 wi =0.24975114

wy =030 wy = 0.29950229

Une fois les nouveaux poids déterminés, il est possible de remplacer
les anciens et d'effectuer une nouvelle phase de propagation vers
l'avant. Tant que l'erreur de sortie reste supérieure a la valeur
souhaitée, les phases de rétropropagation peuvent étre répétées

comme décrit ici.
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Limites de l'apprentissage par gradient
Il arrive qu'un réseau neuronal soit apparemment incapable
d'apprendre, bien qu'il ait précédemment assimilé la fonction requise
avec la méme configuration de nceuds. Cette situation peut étre
due au fait que le réseau reste bloqué dans un « minimum local »
au lieu de trouver un « minimum global » de la fonction d'erreur.
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Mise en ceuvre du MLP dans l'’environnement
Processing

Pour démontrer ce réseau neuronal simple, il a été codé de A
a Z sous la forme d'une classe utilisable dans Processing [11],
l'environnement de développement congu pour promouvoir
le codage dans les arts visuels. Les capacités visuelles de 'EDI
permettent d'afficher aisément des graphiques 2D et 3D. Une
console de sortie texte permet également de tester les idées
rapidement et facilement. Le code ci-apres figure dans le dépét [10].

Le code pour mettre en ceuvre le MLP se trouve dans le dossier
processing/neural/neural.pde. Il suffit d'ajouter ce fichier a tout projet
Processing qui doit l'utiliser. La classe Neural peut étre instanciée
pour prendre en charge un nombre quelconque de noeuds d'entrée,
cachés et de sortie. Pour reproduire 'exemple déja traité, le fichier
processing/nn_test/nn_test.pde doit étre ouvert dans Processing.

La création d'un réseau neuronal est assez simple. Tout d'abord, le
constructeur de classe Neural (dans nn_test.pde) est appelé pour
créer un objet, appelé ici network, en définissant le nombre souhaité
dentrées, de nceuds cachés et de sorties (2, 2 et 2). Une fois I'objet
créé, d'autres fonctions membres sont appelées pour définir le
taux d'apprentissage et les biais des nceuds cachés et des noeuds
de sortie, comme dans 'exemple de croquis.

Le constructeur initialise également les poids avec des valeurs
aléatoires comprises entre 0,25 et 0,75. Pour correspondre a
l'exemple, nous modifions les poids comme indiqué dans le
listage 1 ol les valeurs d'entrée et les valeurs de sortie souhaitées
sont également définies.
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Lexemple de code active également un mode « verbeux » qui permet
dafficher le travail pour chaque étape des calculs. Ceux-ci doivent
correspondre aux résultats affichés dans la feuille de calcul Excel.
Aprés activation de Run d'un simple clic dans Processing, la console
en mode texte doit afficher le résultat suivant :

...forwardpass complete. Results:

For i1 = 0.05 and i2 = 0.1

ol = 0.75136507 (but we want: ©0.01 )
02 = 0.7729285 (but we want: 0.99 )
Total network error dis: 0.2983711

Apres cela, l'apprentissage est activé et une phase vers l'avant est
a nouveau exécutée, suivie de I'étape de rétropropagation. Il en
résulte la sortie des poids nouveaux et anciens ainsi que le calcul
d'une nouvelle phase vers I'avant pour déterminer les nouvelles
valeurs et les erreurs des nceuds de sortie :

New Hidden-To-Output Weight [ © ][ © ] = 0.3589165,
Old Weight = 0.4

New Hidden-To-Output Weight [ 1 J[ 0 ] = 0.40866616,
Old Weight = 0.45

New Hidden-To-Output Weight [ © J[ 1 ] = 0.5113013,
Old Weight = 0.5

New Hidden-To-Output Weight [ 1 J[ 1 ] = 0.56137013,
0ld Weight = 0.55

New Input-To-Hidden Weight[ 0@ J[ 6 ] = 0.14978072,
Old Weight = 0.15

New Input-To-Hidden Weight[ 1 J[ 0 ] = 0.19956143,
Old Weight = 0.2

New Input-To-Hidden Weight[ © J[ 1 ] = 0.24975115,
0ld Weight = 0.25

New Input-To-Hidden Weight[ 1 J[ 1 ]
Old Weight = 0.3

1
(o]

.2995023,

Nous pouvons voir que les valeurs représentent les poids 5a 8,
puis1a 4. Elles correspondent également aux calculs effectués a
la main précédemment (a quelques petites exceptions pres dues
ades erreurs d'arrondi).

MLP et réseaux neuronaux : et ensuite ?

Vous avez envie d'en savoir plus sur les réseaux neuronaux ?
Maintenant que vous comprenez bien le fonctionnement d'un
réseau neuronal MLP et de 'exemple de classe Neural fourniici pour
Processing, vous étes en position idéale pour entreprendre d'autres
expériences en toute indépendance. Voici quelques suggestions :

> Exécuter l'apprentissage en boucle — Combien de périodes
sont nécessaires pour obtenir une erreur de réseau de 0,001,
0,0005 0u 0,0001 7

> Commencer avec différents biais et poids — Quel est 'impact
sur le nombre de périodes nécessaires a l'apprentissage 7 Le
réseau neuronal échoue-t-il parfois dans un apprentissage ?

> Mettre les sorties en correspondance avec les entrées —
Essayez de générer un graphique 3D de chaque sortie par
rapport aux entrées une fois que le réseau a appris ce qu'il a
a faire. Le résultat est-il conforme a vos attentes ? Peut-étre
préfererez-vous essayer Chart-Studio de Plotly plutot que d'uti-
liser une feuille de calcul [12] pour tracer les données de sortie.

Dans le prochain article de cette série, nous apprendrons a notre
réseau neuronal a mettre en ceuvre des portes logiques et a visua-
liser son processus d'apprentissage. |4

(210160-04)
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Listage 1. Utilisation de la classe Neural du MLP dans nn_test.pde.

Neural network;

void setup() {
// This neural network uses two inputs, two hidden nodes, and two output nodes.
network = new Neural(2,2,2);

// Set learning rate here
network.setlLearningRate(0.5);

// Set Neural class to be ’verbose’ so we can see what it is doing
network.turnVerboseOn() ;

println("Matt Mazur Neural Network Backpropagation Example");

Rt e g

println();

println("Structure is:");

println("Input nodes: ", network.getNoOfInputNodes(), "; Hidden nodes: ", network.getNoOfHiddenNodes(),
""s Output nodes: ", network.getNoOfOutputNodes());

// Set network biasing here

// bl = 0.35
network.setBiasInputToHidden(0.35);
// b2 = 0.60

network.setBiasHiddenToOutput(0.6)

// The Neural class constructor gives the weights random value.
// Here we use the values from Matt Mazur’s example.
// We start with the input-to-hidden weights:

// wl = 0.15 (il to hl)
network.setInputToHiddenWeight(0, 0, 0.15);

// w3 = 0.25 (il to h2)
network.setInputToHiddenWeight(0, 1, 0.25);

// w2 = 0.20 (i2 to hl)
network.setInputToHiddenWeight(1l, 0, 0.2);

// w4 = 0.30 (i2 to h2)
network.setInputToHiddenWeight(1l, 1, 0.30);

// Next we configure the hidden-to-output weights:
// w5 = 0.40 (hl to ol)
network.setHiddenToOutputWeight(0, 0, 0.4);

// w7 = 0.50 (hl to o02)
network.setHiddenToOutputWeight(0, 1, 0.5);

// w6 = 0.45 (h2 to ol)
network.setHiddenToOutputWeight(1l, 0, 0.45);

// w8 = 0.55 (h2 to 02)
network.setHiddenToOutputWeight(l, 1, 0.55);

// Configure the inputs

// il = 0.05
network.setInputNode (0, 0.05);
// i2 = 0.10

network.setInputNode(1l, 0.1);

// Now declare the values we like to achieve at the outputs for this
// input combination

// ol should be 0.01

network.setOutputNodeDesired(0, 0.01);

// 02 should be 0.99

network.setOutputNodeDesired(l, 0.99);

// We now perform a forwardpass using the configured inputs, weights
// and bias value. Verbose is on, so you will see the working
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println();

println("Calculating values for ol and 02...");
println();

network.calculateOutput();

println();

// Let’s summarise the current state

println("...forwardpass complete. Results:");

println("For il = ", network.getInputNode(0), " and i2 = ", network.getInputNode(1l));

println("ol = ", network.getOutputNode(0), " (but we want: ", network.getOutputNodeDesired(0), ")");
println("o2 = ", network.getOutputNode(1l), " (but we want: ", network.getOutputNodeDesired(1), ")");
println();

println("Total network error is: ", network.getTotalNetworkError());

println();

// Now we’ll perform a learning cycle using backpropagation
// This enables a backpropagation cycle everytime the calculateOuput() method is called
network.turnLearningOn() ;

println("Learning is ON");

println("Calculating outputs again and performing backpropagation...");
println();

network.calculateOutput();

// We’ll turn learning off again...
network.turnLearningOff() ;

// ...and run another forwardpass without verbose on:
network.turnVerboseOff();

network.calculateOutput();

println("...backpropagation complete. Results:");

10] Dépot GitHub - simple-neural-network : http://bit.ly/2ZHLv9p
11] EDI Processing : https://processing.org/

=
N
—

Plotly Chart-Studio : https://chart-studio.plotly.com
13] « Paper published at Nature Communications: Scientists put Al systems to the test », Fraunhofer HHI, 03/2019 : http://bit.ly/3bycjhH

println("For il = ", network.getInputNode(0), " and i2 = ", network.getInputNode(1l));
println("ol = ", network.getOutputNode(0), " (but we want: ", network.getOutputNodeDesired(0), ")");
println("o2 = ", network.getOutputNode(1l), " (but we want: ", network.getOutputNodeDesired(1), ")");
println();
println("Total network error is: ", network.getTotalNetworkError());
println();
}
void draw() {
}
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