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Introduction aux réseaux de neurones

probabilités et statistiques

Inéaire (et le perceptron simple)

Inéaire généralisé (et les réeseaux RBF)
es d’évaluation et de sélection de modele

Les perceptrons multi-couches
Les £-moyennes

8. Les réseaux de Kohonen
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Plan de I’Introduction

1. Qu’est qu’'un réseau de neurones ?

. Que peut-on faire avec un reseau de neurones ?

. Pourquoi la modélisation des données est-elle un
probleme difficile ?

. Modele mathématique géneral
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Réseaux de neurones
—

1. Ensemble de méthodes d’analyse et de traitement des
données

2. Deux caracteéristiques majeures :
(a) combinaison (reseau) d’éléments simples (neurones)

(b) non linéaire (par “opposition” aux méthodes
classiques de I'analyse des donnees)

3. Vaguement issus de considéerations biologiques

4. Essentiellement numériques, par opposition a I'lA
symboligue (base de regles, raisonnement par cas, etc.)

|
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Représentation graphique

Entrées Sorties

Réseaux de neurones — . 5/36



Difféerents modeles
Fl_es réseaux de neurones different selon : —‘
® |es neurones utilisés
# |a structure du réseau
#® |e mode de calcul
Dans ce cours
® |es perceptrons multi-couches (Multi Layer Perceptron)
# les réseaux Radial Basis Function (RBF)
® |es reseaux de Kohonen
Axes du cours :
# liens avec les methodes classiques (Analyse des
données)
#® importance de la modélisation statistique

o |

Réseaux de neurones — p. 6/36



Analyse des données (Data Mining)
—

® classiquement : méthodes (en géenéral linéaires)
d’exploration des données (Analyse en Composantes

Principales, régression linéaire, etc.)

® par extension : organisation et exploration des données :

s discrimination : affectation de nouvelles données a
des groupes connus (exemple : diagnostic médical)

» “régression” : modélisation de relations fonctionnelles
(exemple : niveau d’'ozone demain en fonction du niveau
d’aujourd’hui et de mesures météo comme la vitesse du
vent, etc.)

» classification : decouverte de groupes dans des
données (exemple : regroupement de profils de
consommateurs)

® le but est soit d’apprendre par I'exemple (discrimination et
regression), soit d’extraire de l'information (classification)

—



|_’approche dite supervisée
-

On dispose d’'un “professeur”, c’est-a-dire un ensemble de

données connues (les exemples) :

#® endiscrimination, des exemples de données provenant
de chaque groupe (classe) :

» des mesures biologigues (tension arterielle, numération
sanguine, presence/absence de symptdmes divers, etc.)
pour des personnes malades et pour des personnes
saines

» des lettres et chiffres traceés par différentes personnes

® enrégression, des exemples de la relation fonctionnelle :

» le cours d’'une action sur une période donnée

» la consommation électrigue d’'une région sur une
periode donnée, associee a des mesures
meteorologiques sur la méme période

#® point commun : des observations et une cible (la classe,
le cours de 'action dans le futur, etc.)
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|_’approche dite supervisee (2)
-

Le but principal est de modéliser la relation entre les
observations et I'information cible, pour :

1. Estimer la valeur de la cible pour de nouvelles
observations :
#® diagnostiqguer un patient
#® reconnaitre un code postal
#® prédire le cours d’une action
# predire la consommation électrique d’'une région

2. Comprendre la relation observations/cibles :
#® determiner les symptomes importants
#® comprendre les facteurs déterminants d’'une forte
consommation électrique

Les réseaux de neurones sont tres efficaces pour le premier
point, moins pour le second.

|
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|_’approche dite non supervisee
| o

On ne dispose pas de “professeur”, c’est-a-dire que les
exemples ne sont pas déja organises
® pas de classe, pas de cible
#® but géneéral : découvrir de la régularite, sous forme de
classes, c’'est-a-dire de groupes d’exemples qui se
ressemblent
#® Dbut opérationnel :
s groupes de consommateurs pour cibler une campagne
marketing
s groupes d’'individus pour I'analyse sociologique,
économique, etc.
® motivations :
s comprendre les données en les simplifiant (analyse sur
chague groupe)
» décrire des groupes

o |
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Nature des donneées
FDans la pratique, les données posent des problemes : —‘

#® donneées fausses (erreur de mesure, tromperie, etc.)

#® donneées incompletes ou manguantes (absence de
reponse, grosse erreur de mesure qui conduit a rejeter le
resultat, etc.)

#® données non exhaustives : presque toujours le cas (on se
contente en général de sondages)

Les resultats sont donc “imprecis” :

# algorithmes exacts sur données réelles : le résultat est
juste par rapport aux donnees, mais pas nécessairement
par rapport a la realité

# algorithmes heuristiques : on ne sait pas si I'algorithme
donne le “bon” résultat, mais simplement gu’il est
satisfaisant...

o |
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Modélisation statistique
| o

Deux gros problemes pratiques (fortement couples) :
#® mesure des performances:
= bons resultats sur les données de départ, mais
mauvais sur de nouvelles données
= marges d’erreur, niveau de confiance
#® choix du modele :
= dilemme biais/variance
= Dbiais : erreur systematique (par rapport a la réalite)
= variance : sensibilité du modele aux données
= modele puissant : faible biais, mais tres sensible aux
données
= modele faible : grand biais, mais moins sensible aux
données
“Solution” . approche statistigue en analyse des données.

o |
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Un exemple de regression simple
’73 On possede une suite d’observations, les (z;, y;) N
#® On cherche a expliquer y; grace a z;, c'est-a-dire trouver
une fonction f telle que y; ~ f(x;) pour tout ¢
#® Applications pratiques :
s prédire demain en fonction d’aujourd’hui (météo,
bourse, etc.)
s evaluer le risque de défaillance d’un emprunteur en
fonction de ses caracteristiques socioprofessionnelles
s calculer le taux d’humidité du sol ou le niveau de
maturité d’'un champ de céreales en fonction d’'une
iImage radar de la zone concernee
e eftc.
# On peut trouver une approximation de f par des
methodes neuronales
# Difficulté principale : le bruit dans les observations

|
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Comportement de divers modeles
o o
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Comportement de divers modeles
o o
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Comportement de divers modeles
o o
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Comportement de divers modeles
o o
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Comportement de divers modeles
o o

MLP 7 neurone(s)
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Comportement de divers modeles
o o

MLP 8 neurone(s)
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—— fonction
—A— modéle
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Comportement de divers modeles
o o
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Comportement de divers modeles
o o

MLP 10 neurone (s)
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log des erreurs

Evolution de I’erreur

Comparaison des modeéles

—o— données
—A—  yraie fonction

o

Complexité du modéle
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Evolution de I’erreur (2)
o o

#® Baisse de I'erreur sur les données : baisse du biais
#® Augmentation de 'erreur par rapport a la vraie fonction :
augmentation de la variance (sensibilite aux données,
overfitting)
#® Choix du modele tres difficile : I'erreur sur les données
n'est pas un bon critere
#® Pistes pour une solution :
» contrbler finement la puissance du modele (éviter les
“vagues”)
s estimer la “vraie erreur” :
s découpage des données
s re-simulation

o |
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Sensibilité aux donneées

lllustration numeérique de la variance :
#® on engendre 50 jeux de donnees
s toujours sous la forme y; = f(x;) + €
s les z; sont choisis au hasard
#® on estime le modele pour chague jeu de données
#® on trace la reponse moyenne du modele : la différence
avec le vrai modele est le biais
# on trace les valeurs extrémes (moyenne +/— 2 fois
I'écart-type) : représentation de la variance
#® sur cet exemple :
» le biais devient rapidement nul (ou presque)
s la variance explose

o |
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Sensibilité aux données : donnees
o o
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Sensibilité aux données : résultats sur 3 courbes
o o




Sensibilité aux données : résultats sur 3 courbes
o o
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Sensibilité aux données : résultats sur 3 courbes
o o




Sensibilité aux données : résultats sur 3 courbes
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Sensibilité aux données : résultats sur 3 courbes
o o
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Sensibilité aux données : résultats sur 3 courbes
o o




Sensibilité aux données : résultats sur 3 courbes
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Sensibilité aux données : résultats sur 3 courbes
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Sensibilité aux données : résultats sur 3 courbes
o o




Sensibilité aux données : résultats sur 3 courbes
o o
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Sensibilité aux données : résultats sur 3 courbes
o o
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Sensibilité aux données : résultats
o o
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Déecomposition biais+variance
o o
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Un exemple de discrimination simple
—

#® On possede une suite d’observations, les (x;, y;)
# Chaque observation (z,y) est placée dans une classe
# On cherche a expliquer modéliser la relation entre (z,y) et
la classe d’appartenance
#® Applications pratiques :
s diagnostic meédical ((z,y) : symptébmes)
» diagnostic informatique (détection d’intrusion, de virus,
etc.)
» reconnaissance des formes (écriture, parole, cibles,
etc.)
® Le but principal est de pouvoir classer de nouvelles
observations
® Meémes problemes gue pour la regression

.

—



Un exemple de discrimination
-
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Densités
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Connaissance imparfaite
- o

Les classes sont mélangeées :
#® connaissance imparfaite :
» mesures fausses (diagnostic errone, test manqué)
s données mangquantes (mesures impossibles a réaliser,
dangereuses ou colteuses)
# variabilité intrinseque :
» classe variable ou mal définie (consommateur en
marketing par exemple)
s evolution possible
» Vvariabilité naturelle (numeération sanguine par exemple)
® |e but n’est pas le classement parfait!
® estimer la probabilité d’appartenance a une classe
#® sur’'exemple proposé, on peut demontrer qu'on ne peut
pas descendre en dessous de 10.5% de mauvais
classements

|
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Modele optimal (linéaire)




e modele optimal fait des erreurs (10.75%) !

Modele linéaire théorique

0->0
1->1
< — 1->0
0-—>1
optimal
o +
+
>

© +

N +
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Comportement de divers modeles

Modeéle linéaire

0->0
1->1
1->0
0—>1
décision
optimal
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Comportement de divers modeles

réseau a 1 neurone(s)

0->0
1->1
1->0
0—>1
décision
optimal
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Comportement de divers modeles

réseau a 2 neurone(s)

0->0
1->1
1->0
0—>1
décision
optimal
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Comportement de divers modeles

réseau a 4 neurone(s)

0->0
1->1
1->0
0—>1
décision
optimal
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Comportement de divers modeles

réseau a 6 neurone(s)

0->0
1->1
1->0
0—>1
décision
optimal
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Comportement de divers modeles

réseau a 8 neurone(s)

0->0
1->1
1->0
0—>1
décision
optimal
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Comportement de divers modeles

réseau a 10 neurone(s)

0->0
1->1
1->0
0—>1
décision
optimal
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Comportement de divers modeles

réseau a 12 neurone(s)

0->0
1->1
1->0
0—>1
décision
optimal
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Comportement de divers modeles

réseau a 14 neurone(s)

+ 0-—>0
+ + 1->1
+ + (0] 1->0
0—>1
—— décision
+ —— optimal
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Comportement de divers modeles

réseau a 16 neurone(s)

+
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Comportement de divers modeles

réseau a 18 neurone(s)

+
+ 0->0
+ + 1-—>1
+ + 0] 1->0
0—>1
—— décision
+ —— optimal
+ + +
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Comportement de divers modeles

réseau a 20 neurone(s)

+ 0-—>0
+ 1->1
0 1->0
0—>1

—— décision
—— optimal

Réseaux de neurones — . 30/36
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Enseignement des exemples
N o

#® Une approche naive est impossible :

» les performances sur les données ne permettent pas de
prédire le comportement du modele sur de nouvelles
données

» les RN sont puissants : on peut presque toujours faire
baisser I'erreur de modéelisation en ajoutant des
neurones

# |l faut comprendre le phénomene pour y remédier :

» modélisation statistique

s justification mathématique des résultats

® Les solutions (actuelles) sont colteuses en temps de
calcul

o |
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Cadre mathematique général
| o

Les données a étudier sont décrites de la fagcon suivante :

#® ondispose de N individus ou exemples

#® chaqgue individu est décrit par n variables reelles, i.e.
chague exemple est un vecteur x € R”

# dans le cas de la discrimination, chaque exemple est
associé a une classe (un groupe)

#® dans le cas de la régression, chaque exemple est associé
a une variable cible, notée y (élement de RP).

On peut reformuler les trois problemes de I'AD

1. discrimination : trouver un lien entre x et sa classe
2. réegression : trouver un lien entre = et y

3. classification : construire des classes en associant des
étiquettes aux individus

o |
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Discrimination et statistique
FEn discrimination : —‘
® pour chaque individu z*, on connait la classe C; telle que
ZCk & Cj
® on cherche a classer de nouveaux individus
On doit estimer :
P(Cj|x)

la probabilité que 'individu observe soit issu de la classe C

sachant qu’il est décrit par le vecteur x. Intéréts :

#® permet d’affecter un individu a une classe (la plus
probable, en général)

#® permet de mesurer I'erreur liée a cette affectation

o |
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Régressmn et statistique
FEn regression : —‘
® chague individu z* est associé a une grandeur y* € R?
® on cherche a exprimer y* comme une fonction de z*
On doit estimer :
E(Y|X = )

I'espérance conditionnelle de Y sachant X = = : c’est la
meilleure approximation de Y par une fonction de X.
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Classification et statistique
| o

En classification :

# les individus ne sont associés a aucune donnée
explicative

® on chercher a trouver des groupes (des classes)

On peut chercher a exprimer p(x) comme un melange :

M

p(z) = p(x|C;)P(Cy)

g=1

On peut ensuite affecter les individus aux classes, grace a la
regle de Bayes :

z|C;) P(C5)
p(x)

o |
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