Modélisation neuronale avec une structure minimale

Ouahib GuENouNoU!, Ali BELMEHDI!, Boutaib DAHHOU??

ILaboratoire de technologie ; industrielle et de 'information
Université A.Mira de Béjaia, Route Targa-Ouzemour, Béjaia, Algérie.
wguenounou@yahoo.fr, albelme@yahoo.fr

2 CNRS; LAAS: 7 avenue du colonel Roche ; F-31077, Toulouse, France.

3 Université de Toulouse; UPS, INSA, INP, ISAE; LAAS; F-31077, Toulouse, France.
dahhou@laas.fr

Résumé— Le présent travail porte sur 'optimisation de la
structure d’un réseau de neurones MLP(Multi-Layer Per-
ceptron) a deux couches cachées par un algorithme hybride
qui se déroule en deux étapes. Au cours de la premiere
étape l’algorithme de rétropropagation est utilisé pour un
premier ajustement des poids de connexions et des biais
du réseau neuronal. Dans la deuxiéme étape on utilise le
NSGA-II, algorithme génétique multi-objectifs (Nondomi-
nated Sorting Genetic Algorithm-II) pour ’optimisation si-
multanée des parameétres et du nombre de neurones dans
chaque couche cachée du réseau. L’efficacité de cet algo-
rithme hybride proposé est évaluée a travers un probléme
classique de modélisation d’un systéme non linéaire.

Mots-clés— Réseau de neurones, Optimisation, Algorithme
génétique, NSGA-II, rétropropagation, Algorithme hybride.

I. INTRODUCTION

Les réseaux de neurones artificiels présentent une al-
ternative prometteuse pour de nombreux domaines; a sa-
voir la reconnaissance de formes, le traitement d’images,
le controle industriel et lidentification [1]. S’inspirant des
regles de la génétique, les techniques neuronales inter-
viennent dans un contexte ou les outils courants ont atteint
leurs limites.

Grace a leur propriété d’approximation universelle, les
réseaux de neurones ont vu leur champ d’application
s’étaler a de nouvelles classes de problemes, réputés de
complexes, avec succes. Les études antérieures ont montré
qu’avec un réseau neuronal a une seule couche cachée et
un nombre suffisant de neurones cachés, on peut identifier
n’importe quel systéme avec n’importe qu’elle précision|[2].
Toutefois, la convergence de 'algorithme d’apprentissage
pour certains systemes est lente et leur stabilisation est ar-
due. L’addition d’'une couche cachée supplémentaire peut
réduire le temps de convergence d’une part, et rendre le
systeme plus stable d’autre part.

Si le nombre d’entrées et de sorties est imposé par la fonc-
tion & approximer, celui de couches cachées et de neurones
par couche restent a déterminer. Généralement, on procede
par tatonnement mais ce n’est pas toujours évident d’y
faire.

Dans ce travail on propose un algorithme hybride pour une
recherche automatique du nombre optimal de neurones a
mettre dans les couches cachées d’un réseau MLP. L’article
est organisé comme suit :

La section deux présente la structure et les équations du
réseau MLP utilisé dans le papier. La section trois rappelle
le principe de fonctionnement du NSGA-IT (Nondominated

Sorting Genetic Algorithm-IT), algorithme d’optimisation
multi-objectifs. La section quatre est consacrée a la des-
cription de ’algorithme hybride proposé. Les résultats de
simulation sont donnés dans la section cing. Une conclusion
termine le papier.

II. RESEAUX DE NEURONES MLP A DEUX COUCHES
CACHEES

Parmi les architectures des réseaux de neurones les plus
utilisées, on peut citer 'architecture multicouches (MLP :
Multi Layer Perceptron). Les neurones composant ce réseau
s’organisent en N couches successives (N > 3). Dans
Pexemple suivant (figure 1), nous présentons un percep-
tron & quatre couches. Les neurones de la premiere couche,
nommeée couche d’entrée, voient leur activation forcée a la
valeur d’entrée. La derniere couche est appelée couche de
sortie. Elle regroupe les neurones dont les fonctions d’ac-
tivation sont généralement de type linéaire. Les couches
intermédiaires sont appelées couches cachées. Elles consti-
tuent le coeur du réseau. Les fonctions d’activation utilisées
sont de type sigmoide.

Sur la figure 1, les termes bl et w;; désignent respectivement
le biais du neurone ¢ de la couche [ et le poids de connexion
entre le neurone j de la couche I — 1 et le neurone i de la
couche I.

Tenant compte de ces notations, la sortie du neurone ¢ dans
la couche [ est peut étre donnée par :

Ny_1

Ul = ) wl x O b (1)
J

0; = ¢'(Uj) (2)
1=1,2,3

ot g'(.) est la fonction d’activation des neurones de la
couche [.

On peut réécrire les équations ci-dessus sous forme matri-
cielle comme suit :
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Fig. 1. Réseau MLP a deux couches cachées

III. OPTIMISATION MULTIO-BJECTIFS PAR NSGA-II

Le principe d’'une optimisation multi-objectifs est
différent de celui d’une optimisation mon-objectif. Le but
principal d’une optimisation mono-objectif est de trouver
la solution optimale qui résulte en la meilleure valeur (plus
petite ou plus grande) de la fonction objectif. Dans un
probléme multi-objectifs il y a plus d’une fonction objec-
tif, chaque fonction pouvant avoir une solution optimale
différente. Le but est de chercher un compromis, un en-
semble de solutions (pareto-optimales) plutot qu’une seule
solution. Dans cette section, nous présenterons le principe
général de NSGA-IT qui est un algorithme génétique multi-
objectif introduit par Deb [3].

A. Principe du NSGA-II

En proposant le NSGA-II, Deb a tenté de résoudre toutes
les critiques faites sur le NSGA [4] : non élitiste, com-
plexité de calcul et utilisation de sharing qui implique le
réglage d’un ou plusieurs parametres. Dans cet algorithme,
a chaque génération ¢ une population de parents (P;) de
taille N et une population d’enfants (Q;) de méme taille
sont assemblées pour former une population (R;) de taille
2N, comme indiqué sur la figure 2. Cet assemblage permet
d’assurer 1’élitisme. La population (R;) est ensuite répartie
en plusieurs fronts (Fy, F», ...) par une procédure de tri,
plus rapide que celle proposée dans la premiere version de
NSGA. Une nouvelle population parent (Piy1) est formée
en ajoutant les fronts au complet (premier front Fj, se-
cond front Fy, etc...) tant que ceux-ci ne dépassent pas N.
Si le nombre d’individus présents dans (P;11) est inférieur
a N, une procédure de crowding est appliquée sur le pre-
mier front suivant F; non inclus dans (P;41). Le but de

cet opérateur est d’insérer les (N — P;y1) meilleurs indi-
vidus de F; qui manquent dans la population (P;11). Une
fois que les individus de la population (P;y1) sont iden-
tifiés, une nouvelle population enfant (Q:11) est créée par
sélection, croisement et mutation. La sélection par tournoi
est utilisée mais le critere de sélection est maintenant basé
sur 'opérateur de comparaison (<, ) défini ci-dessous. Le
processus se répete d’une génération a une autre jusqu’a
satisfaction d’un critere d’arrét.
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Fig. 2. Schéma de I’évolution de ’algorithme NSGA-II

B. Procédure de tri rapide (Fast sorting non dominated)

La répartition de la population en plusieurs fronts s’ef-
fectue de la maniére suivante :

1. Pour chaque solution p de (R;) on calcule deux pa-

rametres :

— n, (compteur de dominance), il représente le nombre de
solutions qui dominent la solution p

— S; ensemble de solutions dominées par p.

2. ¢ = 1 initialisation du compteur de front

3. Identification des solutions non dominées n, = 0, ces
solutions forment le front Fj;.

4. Pour chaque solution p de F; on parcourt I’ensemble S,
et on retranche 1 au n, de chaque solution.

5. i =1+ 1 incrémente le compteur de front

6. On recommence les étapes a partir de 3 jusqu’a ce que
tous les points soient traités.

Cet algorithme est d'une complexité de O(k.N?), alors que
celui utilisé dans la premiere version est de O(k.N3). k
étant la taille du vecteur objectifs

C. Distance de crowding

La derniere critique faite sur le NSGA est l'utilisation
du sharing. Une méthode qui exige le réglage d’un ou plu-
sieurs parametre(s). Dans NSGA-II, Deb et al remplacent
la procédure de sharing par une procédure de crowding,
basée sur un calcul de distance (distance de crowding) qui
ne nécessite aucun paramétrage et qui est également d’une
complexité algorithmique moindre que celle de sharing. La



distance de crowding d’une solution particuliere i se cal-
cule en fonction du périmetre de ’hypercube ayant comme
sommets les points les plus proches de i sur chaque ob-
jectif. Sur la figure 3, est représenté 'hypercube en deux
dimensions associé au point i. Le calcul de la distance de
crowding nécessite, avant tout, le tri des solutions selon
chaque objectif, dans un ordre ascendant. Ensuite, pour
chaque objectif, les individus possédant des valeurs limites
se voient associés une distance infinie. Pour les autres so-
lutions intermédiaires, on calcule une distance de crowding
égale a la différence normalisée des valeurs des fonctions
objectifs de deux solutions adjacentes. Ce calcul est réalisé
pour chaque objectif. La distance de crowding d’une solu-
tion est obtenue en sommant les distances correspondantes
a chaque objectif.

L’algorithme 1 reprend toutes les étapes décrites ci-dessus.
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Fig. 3. Distance de crowding (les points noirs sont des solutions
appartenant au méme front)

Dans cet algorithme, fi! et fi-1 représentent respective-

Algorithm 1 Calcul de la distance de crowding pour
chaque solution d’un front

1: 1 =I|, nombre de solutions dans le Front I

2:  Pour chaque solution ¢ poser I[i]gistance = 0, Initialisa-
tion des distances.

3:  Pour chaque objectif m :
-I = trier(I,m), trier I par ordre croissant selon le
critere m
‘I[l]distance = I[l}distance = +00
-Pour i=2 jusqu’a [ — 1 faire

. . i+l pie1
I[Z]distance = I[Z]distance + (W)

ment les valeurs de la mieme fonction objectif des solutions
i+1 et i—1 alors que les parametres % et fMin désignent
les valeurs maximale et minimale de la mieme fonction ob-
jectif.

D. Opérateur de crowding de comparaison

Cet opérateur est utilisé pour guider le processus de
sélection comme suit : chaque solution ¢ de la population
est identifiée par son rang i,.nk €t sa distance de crowding
idistance- L’Opérateur <,,, défini ci-dessous, permet d’établir

un ordre de préférence entre deux solutions :

1 <n j st (irank < .jrank)

ou (irank = jrank:) et (idistance > jdistance)

Entre deux solutions de fronts différents, on préfere la solu-
tion avec le plus petit front. Pour deux solutions qui appar-
tiennent au méme front, on préfere la solution située dans
une région dépeuplée, c’est-a-dire la solution possédant la
plus grande valeur de distance de crowding.

IV. ALGORITHME D’OPTIMISATION

Dans cette section, nous allons présenter 1’algorithme hy-
bride proposé pour 'optimisation de la structure du réseau
MLP a deux couches cachées. Le principe de cet algorithme
est tres simple : il consiste a utiliser dans un premier temps
I’algorithme de rétropropagation pour un ajustement de
parametres(poids et biais) et dans un second temps un al-
gorithme génétique (NSGA-II) pour un deuxiéme ajuste-
ment de parameétres tout en minimisant le nombre de de
neurones dans chaque couche cachée.

A. Premiére étape :Optimisation par [’algorithme de
rétrptopagation du gradient

L’algorithme de rétropropagation (backpropagation) est

I'un des algorithmes supervisé les plus utilisés pour 'ap-
prentissage des réseaux de neurones. C’est d’ailleurs a sa
découverte au début des années 80 [5] que I'on doit le re-
nouveau d’intérét pour les réseaux de neurones. L’objectif
de cet algorithme est de modifier les poids du réseau dans
le sens contraire du gradient du critere de performance.
Dans ce qui suit, nous allons présenter les équations consti-
tuant 'algorithme en utilisant un réseau multicouches. Une
mise sous forme matricielle sera aussi faite afin de faciliter
I'implantation de ’algorithme sous un logiciel bien adapté
aux calculs matriciels.
Considérons le réseau multicouche décrit précédemment.
Pour alléger I’exposé, on suppose que l’apprentissage se
fait & chaque présentation d’un couple entrée/sortie de 'en-
semble d’apprentissage. Le critére de performance a mini-
miser peut étre alors exprimé par :

Np
J(t) =05 x> (OF(t) — di(t)) (5)
i=1

avec :

J(t)est la valeur du critére a l'instant .

d;(t) est la iéme sortie désirée a l'instant t.

Les parametres du réseau sont modifiés suivant la regle du
gradient comme suit :

St +1) = W) - ngr s )
e+ = oo -ngrd )

avec 7) est une constante positive appelée taux d’apprentis-

sage.
aJ aJ

Le calcul des quantités F2 et 3
w

55 fait intervenir les



décompositions ci-dessous :

aJ(t) 29I y OUL(t) ®)
Awl;(t) UL(t) — dwi,(t)
9J(t) _ 9J() y oUL(t) (©)
o) vk
De l’équation (1) on déduit que :
U (t) -1
= o (10)
&uéj(t) J
AUL(t)
J = 1 11
obi () D
En posant, §L(t) = an[%) on obitent :
9.J(t) I -1
= 5t . 12
aJ(t) I
= &Yt 1

La quantité §! exprime la sensibilité du critere de perfor-
mance aux changements du potentiel U! du neurone i de
la couche [. Dans le cas ou ¢ est 'indice d’un neurone de
sortie (I = L), on obtient :

_9J() _9J(t) 00F _

7 2 K3 (14)
avec
g ) = “ar?

Dans le cas o 7 est 'indice d’un neurone caché (1 <1 < L—
1), on peut vérifier aisément que les fonctions de sensibilité
satisfont la relation récurrente ci-dessous [6] :

8 = GHUY) x (WHT x g+ (15)
ou
JU@) 0 0
can-| T
0 0 FUL®)

Pour résumer, ’algorithme de mise a jour des parametres
du réseau se déroule comme suit : premierement le vecteur
d’entrée U° = (x1, 9, - - - ,Zn,) T est propagé vers la sor-
tie en utilisant les équations (1) et (2). Ensuite, on calcule
les fonctions de sensibilités par rétropropagation de ’erreur
de sortie & ’aide des équations (14) et (15). Finalement on
modifie les poids et les biais en utilisant les équations (6),

(7), (8) et (9).

B. Deuzieme étape : Optimisation par algorithme génétique

Une fois, les parametres du réseau sont obtenus, un algo-
rithme génétique (NSGA-II) peut étre appliquer pour un
deuxieme réglage des parametres toute en minimisant le
nombre de neurones dans chaque couche cachée.

La figure 4 montre la structure du chromosome adoptée

pour notre probleme. Elle contient deux types de genes
(genes de controle et geénes de parametres) : les genes de
controle sont utilisés pour activer les neurones des deux
couches cachées alors que les genes de parametres per-
mettent de coder les poids et les biais du réseau. Quant
” 17 est assigné au gene de controle (zf = 1), le neurone
correspondant devient actif. Dans le cas contraire (un” 0 ”
est assigné au gene de controle), ce neurone devient inactif
(i.e éliminé de la couche cachée) et les génes de parametres
associés a ce neurone deviennent aussi inactifs.

Ainsi, si zf =0¥i=1,2,---,N; et VIl = 1,2, aucun neu-
rone n’est actif dans chaque couche cachée, dans ce cas,
la réseau ne peut fournir une sortie. Pour contourner cette
singularité, nous introduisons la contrainte suivante :

1=1,2 (17)

Avec M le nombre minimal de neurones actifs dans chaque
couche cachée.
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Fig. 4. Structure du chromosome optimisant le réseau de neurones

B.1 Opérateur de croisement

Le croisement consiste a inter-changer entre deux parents
une partie de leur chaine pour créer de nouveaux indivi-
dus (enfants). Plusieurs opérateurs de croisement ont été
proposés dans la littérature [7] & savoir le croisement en
un point, le croisement uniforme et le croisement en deux
points. C’est ce dernier qui est utilisé dans cette étude, il
est appliqué au niveau des genes de parametres avec une
probabilité de croisement p., et au niveau des genes de
controle avec une probabilité p.. inférieure a pp.

B.2 Opérateur de mutation

Généralement la mutation est appliquée avec une proba-
bilité inférieure & celle du croisement, elle est utilisée pour
éviter de confondre les optimums locaux avec l'optimum
global. Elle existe sous plusieurs formes et dépend souvent
du type de codage (binaire, décimal, réel --- etc.) adopté.
Comme il existe deux types de chaines dans le chromosome
(geénes de controle : chaine binaire et genes de parametres :
chaine réelle), il convient alors de spécifier pour chacune
d’elle le type de mutation permettant une meilleure explo-
ration de I’espace de recherche.

1. Mutation des génes de contrdle : Cette mutation
est appliquée avec une probabilité p,,. sur chaque gene de
controéle. Il s’agit d’inverser, les génes qui satisfont le test
de probabilité (pour chaque géne, un nombre r est généré
aléatoirement, si ce dernier est inférieur a p,,. le géne est
muté).



2. Mutation des génes de parametres : Une muta-
tion gaussienne est appliquée au niveau des genes de pa-
rametres. Le principe de base de ce type de mutation
est d’ajouter avec une probabilité p,,, un bruit gaussien
centrée N(0,0) au géne que 'on désire faire muter :

z), =z, + N(0,0) (18)

C. Fonctions objectifs

En générale la structure d’un réseau de neurone (MLP)
est définie par le nombre de couches cachées et le nombre
de neurones dans chaque couche. Dans notre cas le nombre
de couches cachées est fixé & deux et on cherche le nombre
optimal de neurones dans chaque couche tout en garantis-
sant une bonne qualité d’identification. Deux objectifs ont
été alors définis :

N
Ob: = - S ) — y(k)? (19)
k=1

2 N
Obz :Zsz

=1 i=1

(20)

Le premier objectif Ob; représente 'erreur quadratique
moyenne, il est le critére le plus utilisé pour une mesure
de performances dans le cas d’approximation de fonctions.
Le deuxieme objectif Oby est relatif aux nombre total de
neurones dans les deux couches cachées, il est obtenu par
une simple sommation des genes de controle.

D. Critére d’arrét

Il n’existe pas de conditions d’arrét universellement ac-
ceptées pour les algorithmes génétiques multi-objectifs.
Nous arrétons notre algorithme apres avoir exécuté un cer-
tains nombre de générations.

V. RESULTATS DE SIMULATIONS

On ce propose, ici, de tester les performances de 1’algo-
rithme d’apprentissage hybride a travers un probleme clas-
sique de modélisation d’un systeme non linéaire proposé
par Narendra et Pathasarathy [8].

A. Modéle de simulation

Le systéme non linéaire a modéliser est décrit par
I’équation aux différences suivante :

y(k = Dy(k = 2)(y(k — 1) +2.5)
L+ y?(k=1) +y*(k - 2)

y(k) = +u(k-1)] (21)

Ou u(k) et y(k) sont respectivement 1’entrée et la sotie du
systeme.

Le systeme est identifié par un réseau MLP a deux couches
cachées décrit dans la section 2. Il possede trois entrée u(k—
1), y(k — 1) et y(k — 2) et une seule sortie y(k) ce qui
correspond a trois neurone dans la couche d’entrée et un
seul neurone de la couche de sortie. Le nombre de neurones
dans chaque couche cachée a été fixé a 15.

B. Premiére phase

Dans cette premiere phase, ’algorithme de retropropaga-
tion est utilisé pour adaptation des parameétres du réseau (
poids et biais). Une base de données de 500 points, générés
a partir de ’équation (21) et une entrée u(k) uniformément
répartie dans Uintervalle [—2, 2], a été considérée. Les poids
du réseau sont initialisés par de valeurs aléatoires prisent
dans lintervalle [-1,1] et le pas d’apprentissage 7 a été fixé
a 0,1.

La figure 5 donne les réponses du systeme et du réseau
apres la premiere étape d’apprentissage pour une entrée de
test :

u(k) = sin(27k/25) (22)

La sortie du réseau suit celle du systeme avec des erreurs

4
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Fig. 5. Test du réseau aprés la premiere étape d’apprentissage

relativement importantes. Ce résultat insuffisant est dua
d’une part aux inconvénients de I’algorithme de retropropa-
gation (blocage au niveau des optimums locaux) et d’autre
part au choix de la structure de réseau qui a été fixée in-
tuitivement & 15 neurones dans chaque couche cachée.
Deuziéme phase
Une fois la premiere phase terminée, le NSGA-II est utilisé
pour un deuxieme ajustement des parametres tout en op-
timisant le nombre de neurone dans chaque couche cachée.
Les parametres du NSGA-II sont résumés ainsi :

— probabilité de croisement des genes de parametres :

0,85

— Probabilité de croisement des genes de controle : 0,20

— Probabilité de mutation des genes de parametres : 0,01

— Probabilité de mutation des genes de controle : 0,005.

— Taille de la population : 40

— Maximum de génération : 1000

— Le nombre minimal de neurones actifs : 5
La figure 6 montre la distribution des objectifs correspon-
dants aux chromosomes de la premiere population. On
constate que l'objectif 1 (EQM) prend ses valeurs dans
I'intervalle [0, 053, 0, 068] proche de la solution obtenue par
rétropropagation (Ob; = 0,056, voir figure 6) tandis que
I'objectif 2 prend ses valeurs autour de 30. Cette répartition
ne reflete que la méthode adoptée ici pour l'initialisation
des chromosomes. Contrairement aux méthodes tradition-
nelles qui se basent sur un processus aléatoire, dans notre
cas nous utilisons le résultat obtenu par retropropagation
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Fig. 6. Répartition des solutions de la premiére génération

pour générer la population initiale. Au début un premier
chromosome mere est créé par codage des parametres du
réseau conformément a la structure illustrée par la figure
4. Pour activer ’ensemble des neurones des deux couches
cachées, les genes de controle sont forcés a 1. Ensuite les
autres chromosomes sont générés par mutation avec des
taux faibles des genes de parameétres et de controle de
ce premier chromosome. Cela permet comme l'indique la
figure 6 de créer des chromosomes puissants au sens de
Oby. Nous rappelons que la premiere phase ne permet
d’améliorer que Pobjectif 1, 'objectif 2 étant fixé & 30 (tous
les neurones sont actifs). Comme le NSGA-II, est un al-
gorithme d’optimisation multi-objectifs élitiste, le résultat
obtenu a la fin de la premiére phase ne risque pas de se
perdre a travers les générations, s’il n’est pas amélioré a
la derniere génération, il sera au moins préservé. La figure
7 montre la répartition des objectifs relatifs aux chromo-
somes du front de Pareto de la derniere génération. On
constate, une mélioration significative des deux objectifs.
Une fois l'apprentissage accompli, les performances du

Front de Pareto

Solutions non dominéjs

tenant au front de Paréto de la population finale et indiqué
par un triangle. Dans ce chromosome, uniquement 14 neu-
rones (6 dans la premiére couche et 8 dans la deuxieme
couche) sont considérés, le reste (16 neurones) est désactivé
par les valeurs prises par les génes de contrdle (les génes de
controle correspondant sont nuls).

-
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Sorties

Temps

Fig. 8. Test du modele

VI. CONCLUSION

Une nouvelle approche a été proposée pour obtenir un
modele neuronal avec une structure optimale. Cette ap-
proche est basée sur un algorithme hybride qui combine
les avantages de Dalgorithme de rétropropagation (algo-
rithme d’ajustement rapide) et les algorithmes génétiques
(méthode de recherche globale). Durant la premiere étape,
la rétropropagation est utilisée pour ajuster les parametres
du réseau de maniére a minimiser I’erreur entre le systeme
et le modele neuronal. Le NSGA-II est appliqué ensuite
pour ajuster encore une fois les parametres du réseau tout
en minimisant le nombre de neurones dans les couches
cachées.

o Solution du test

2f .

Ob,

1 L L L L L I L L
0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 0.018
Ob,
1

0.02

Fig. 7. Répartition des solutions du front de Pareto

réseau sont alors évaluées en utilisant le méme signal
d’entrée de I’équation (22).

Le résultat de simulation obtenu est donné par la figure
8. On constate que le réseau réalise une bonne approxima-
tion du systeéme systéme a identifier. Pour ce résultat, nous
avons choisi les parametres relatifs au chromosome appar-

(1]
2]

(3]

(4]

(5]

[6]

[7]

(8]
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