Systemes embarqués collaboratifs

- Deux parties :

A. Saidi (colonies de fourmis...)
P. Michel (algo géné, réseaux de neurones)

- En commun : ”collaboratifs”

- Chaque élément fait une partie du boulot pour la communauté.



Systemes embarqués collaboratifs

P. Michel (algo géné, réseaux de neurones)

1- Algorithmes génétiques

2- Réseaux de Neurones



Algorithmes génétiques : OPTIMISATION : gradient
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Algorithme Génétique : présentation minimale

L’algorithme en lui meéme : DARWIN

1. Créer une population initiale (aléatoirement).

2. Evaluer la ”fitness” de chaque membre de la population.
3. Sélection naturelle : reproduction des plus adaptés.

4. Générer les enfants.

5. Mutation de quelques individus.

6. Arret si fitness assez bonne ou retour a 1'étape 2.



Algorithme Génétique : présentation minimale

Population initiale : Fithess = 1



Algorithme Génétique : présentation minimale

Population initiale : Fithess = 1

un mutant se creer : Fithess du mutant <1



Algorithme Génétique : présentation minimale

Population initiale : Fithess = 1

un mutant se creer : Fithess du mutant <1

probabilité de se reproduire << => disparition



Algorithme Génétique : présentation minimale

Population initiale : Fithess = 1
un mutant se creer : Fithess du mutant »>1

le mutant survie, peut se reproduire :
(clonage ou recombinason)
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Algorithme Génétique : présentation minimale

AVANTAGES

1. Optimise avec parametres discrets ou continus.
2. Pas besoin de régularité (Newton, Gradient...).

3. Marche lorsqu’il y a un grand nombre de variables.

4. Parallélisable...
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Algorithme Génétique : présentation minimale

INCONVENIENTS

1- On ne sait rien démontrer théoriquement

2- A chaque probleme il y a une facon de concevoir un algorithme
génétique

3- Les parametres de mutations et de créations d’individus jouent
sur la convergence
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OPTIMISATION : Algorithme Génétique

Mise en oeuvre : BE1

- Optimisation de stratégie dans un jeu
- Décodage de message crypté
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Petite histoire des réseaux de neurones artificiels

Epoque : 19eme (Mary Shelley)
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Petite histoire des réseaux de neurones artificiels

Epoque : 19eme (Mary Shelley)

- Alexander Bain (1873) et William James (1890) : la pensée et
toute activité (se déplacer, bouger...) résultent des interactions des
neurones dans le cerveaux.

- Pour Bain, lorsque une activité est répétée, les connections entre
neurones s’en voient renforcées : effet mémoire

- Pour James, c’est le flot electrique qui joue sur la mémoire (moins
la connectivité)
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Réseaux de Neurones : Principe ” Biologique”
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Petite histoire des réseaux de neurones artificiels

Epoque : mi-20eme

- John von Neumann, Einstein...
- Ed Wood...

- Portal 2

|

FIRES ROCKETS and
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Petite histoire des réseaux de neurones artificiels

Epoque : mi-20eme

- McCulloch and Pitts (1943) ont créé un modele mathématique
de réseaux de neurones (logique)

Principe : un neurone prend la valeur 0 ou 1 (vrai/faux) :
b P
a; = 17 S1 Zjecieﬂfitateur aj > 92 et ZjeczlnthZtGUT aj — O
0 stnon

Les inhibiteurs permettent d’avoir un "NON”.

L’influence d'un neurone sur un autre peut varier — idée de pondérer.
Lactivation prend pour valeur 0, ou 1 — idée que la valeur d’'un neu-
rone peut etre continue.
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Principe ”Biologique” — Modélisation
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Réseaux de Neurones : Modélisation Mathématique

Un neurone recoit des informations des autres neurones : " messa-
gers chimiques”. Par exemple, il recoit ici

X1

T~

/

X2

une quantité 1 d’un neurone et x2 d'un autre.

20



Petite histoire des réseaux de neurones artificiels

Epoque : mi-20eme

- Donald Hebb (1940), sur I'apprentissage non supervisé (adapta-
tion neuronale pendant le processus d’aprentissage)— modification
des coefficients de pondération.

- Franck Rosenblatt (1957) : le modele du perceptron. C’est le pre-
mier systeme artificiel capable d’apprendre par expérience, y compris
lorsque son instructeur commet quelques erreurs.
G — 1, 51 Zjeciwjaj—ﬁi >0
‘ 0 sinon

théorique  ~

w; = w; + Pas d’apprentissage((a;) a;).a;
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Réseaux de Neurones : Modélisation Mathématique

La sensibilité peut etre différente suivant l'axone et le neurone

X1 w1

T~

vz
X2

réagit a la quantité pondéré : wlzl + w2x2.
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Petite histoire des réseaux de neurones artificiels

Epoque : 2/3-20eme :

- Khrouchtchev, Kennedy
- Roy Lichtenstein, Andy Warhol
- o One lees Forever Bloshock

(..
ALRIGHT...

= .JL ,Wr fig
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Petite histoire des réseaux de neurones artificiels

Epoque : 2/3-20eme :

Marvin Lee Minsky et Seymour Papert (1969), limitations théoriques
du Perceptron, et plus généralement des classifieurs linéaires, no-
tamment l'impossibilité de traiter des problemes non linéaires ou de
connexite.
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Réseaux de Neurones : Modélisation Mathématique

La réponse y est une fonction ¢ de la quantité de messager "pondérée” :
wlxl + w2x2.

X1 w1

T~

w2

X2
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Réseaux de Neurones : Modélisation Mathématique

Type de réponse possible : SEUIL :
- Si la quantité est trop faible il n’y pas de réponse (y = 0)
- Si elle est trop forte il y a saturation (y = 1)
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Réseaux de Neurones : Modélisation Mathématique

Type de réponse possible : LINEAIRE saturée
- Si la quantité est trop faible il n’y pas de réponse (y = 0)
- Si elle est trop forte il y a saturation (y = 1)
- Entre les deux, il y a une réponse proportionnelle a la quantité de
messagers (y = C(wlxl + w2x2))
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Réseaux de Neurones : Modélisation Mathématique

Type de réponse possible : SIGMOIDE
- Si la quantité est trop faible il n’y presque pas de réponse (y ~ 0)
- Si elle est trop forte il y a saturation (y ~ 1)
- Entre les deux, il y a une réponse plus ou moins marquée (pa-
rametre de la sigmoide)
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Réseaux de Neurones : Modélisation Mathématique

Type de réponse possible : PROBABILISTE

-y = 1 avec une probabilité p
- y = 0 avec une probabilité 1 — p
La probabilité dépend de la quantité de messagers
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Petite histoire des réseaux de neurones artificiels

Epoque :fin-20eme : Fin de 'URSS, T'chernobyl, Michael, Madonna
Indlanai Jones BT, Retour vers le futur... Informatique
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f/ ;
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Petite histoire des réseaux de neurones artificiels

Epoque : fin-20eme :

John Joseph Hopfield (1982), Modele récurrent (temps n)

7.H'1 _ { 1, S Z]ECZ' wwa? Z (92'

a .
t —1 stnon

(wij —ij symétrique, positive!

permet de définir une énergie (fonction de Lyapunov)
1
E = —5 Z wiyja?’a? + Z ai’f@z
1,7 )
CONVERGENCE du reseau
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Petite histoire des réseaux de neurones artificiels

Epoque :fin-20eme : Werbos, Rumelhart 1986, le Perceptron Multi-
Couche rétropropagation du gradient de 'erreur dans des systemes
a plusieurs couches, chacune proche du Perceptron.
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Réseaux de Neurones : Modélisation Mathématique

Dans un réseau de neurones, il y a "beaucoup” de neurones inter-
connecteés.
i) Les neurones qui regoivent 'information de I'extérieur
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Réseaux de Neurones : Modélisation Mathématique

Dans un réseau de neurones, il y a "beaucoup” de neurones inter-

connectes.
i) Les neurones qui regoivent 'information de I'extérieur
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Réseaux de Neurones : Modélisation Mathématique

Dans un réseau de neurones, il y a "beaucoup” de neurones inter-
connecteés.
ii) Des neurones "cachés” qui traitent I'information
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Réseaux de Neurones : Modélisation Mathématique

Dans un réseau de neurones, il y a "beaucoup” de neurones inter-
connecteés.

iii) Les neurones qui renvoient la réponse finale
¥ } { t
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Réseaux de Neurones : Modélisation Mathématique

Un réseau de neurones est caractérisé par :

- une temporisation des événements : ex : temps discret - sans retard
- N neurones

- X; charge électrique du neurone ¢

- w;; la pondération de la quantité de messager allant du neurone 4
vers le neurone

- ¢ le type de fonction réponse : Seuil ; Linéaire ; Sigmoide ; Proba-
biliste.

Xp.(temps n) Zw XL (temps n — 1)).
J
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Réseaux de Neurones : Modélisation Mathématique

Un réseau de neurones est caractérisé par :

- une temporisation des événements : ex : temps discret - sans retard
- N neurones

- X; charge électrique du neurone ¢

- w;; la pondeération de la quantité de messager

- ¢ le type de fonction réponse.

- apprentissage : les poids w;; sont modifiés si la réponse en sortie
est "mauvaise”

X (temps n) Z w(RESULTAT) X} (temps n — 1)).
J
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Réseaux de Neurones : APPLICATIONS
APPLICATIONS

a) Reconnaissance de Forme
b) Traitement d’image

¢) Transformations mathématiques (ex : transfo de Fourier, trai-
tement du signal)

d) Prédiction et controle

e) psychologie, linguistique...
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Mise en oeuvre : BE2

- Image bmp : noir et blanc / 30*30 pixels
traitement d'image / reconnaissance de forme
- Réseaux de neurones et Algo génétique

- Modele informatique

- Choix du langage
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