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Introduction générale

Introduction général

La résolution d’un probléme d’optimisation consiste a explorer un espace
de recherche afin de maximiser (ou minimiser) une fonction donnée. Les
complexités relatives (en taille ou en structure) de 1’espace de recherche et de la
fonction & maximiser conduisent a utiliser des méthodes de résolution
radicalement différentes. En premiére approximation, on peut dire qu’une
méthode déterministe est adaptée a un espace de recherche petit et complexe et
qu’un espace de recherche grand nécessite plutot une méthode de recherche

stochastique (algorithmes génétiques....).

Dans la plupart des cas, un probléme d’optimisation se divise
naturellement en deux phases recherche des solutions admissibles puis recherche

de la solution a colt minimal parmi ces dernieres.

Les RN peuvent étre regardées comme des modeles non linéaires
paramétriques possedant des propriétés d’approximation universelle. Les RN ont
une inspiration biologique, ils sont composés d’unités simples (neurones)
connectes a travers des liens caractérisées par des valeurs numériques (poids
synaptique). Pour résoudre un probléme a I’aide de RN il est nécessaire de

trouver une architecture adequate du réseau.

Les algorithmes genétiques sont des algorithmes stochastiques adaptés a
I’exploration rapide et globale d’un espace de recherche de taille importante en
optimisant une fonction quelconque (méme de type « boite noire », i.e. aucune
hypothése n’est formulée sur les propriétés de la fonction) et capables de fournir
plusieurs solutions de « bonne » qualité. Dans le cas ou I’ensemble de solutions

génerées sont inadmissibles (i.e. il est difficile d’exhiber une solution qui
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satisfasse les contraintes du probléme). L’admissibilité peut étre intrinseéque a la
représentation choisie ou intégrée a la génération des individus (initialisation,
mutation et croisement) ou a la fonction a optimiser en attribuant une pénalité a

un individu qui viole les contraintes

Quand a I’idée d’évaluation des techniques, elle consiste en la
combinaison des réseaux de neurones et des algorithmes génétiques, entre eux
ou avec d’autres techniques plus traditionnelles, afin d’en marier les avantages

respectifs et d’augmenter ainsi I’efficacité des méthodes développées.

Dans notre travail on utilise un mécanisme évolutif pour surmonter la difficulté

de I'entrainement des réseaux de neurones.

Le mémoire est organisé en trois chapitres, le premier étudie les réseaux
de neurones et leurs caractéristiques, le deuxiéeme étudie les algorithmes
génétiques et leurs caractéristiques. Le troisieme propose la conception du
systeme et détaille ses composants et quelques résultats expérimentaux.



Chapitre 1 :
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INTRODUCTION

Les réseaux de neurones (RN) formels sont des systémes de traitement de
I’information dont la structure s’inspire de celle du systéme nerveux. Leurs deux grands
domaines d’application sont d’une part la modélisation biologique, dont il ne sera pas
question ici, et d’autre part, la réalisation de machines destinées a effectuer des taches
auxquelles les ordinateurs et les outils traditionnels semblent moins bien adaptés que les étres
vivants, telles que des taches perceptives et motrices, ainsi, qu’a la reconnaissance de formes,

la classification et a I’identification des systemes.

Nous commencons donc ce chapitre, en premier lieu, par I’historique des RN, nous
présenterons ensuite les définitions essentielles, nous expliquons ce qu’est un neurone formel,
ce qu’est un réseau de neurones, ce qu’est I’apprentissage des RN ( nous précisons notamment

les différences entre I’apprentissage supervisé et I’apprentissage non supervisé).

1 HISTORIQUE

L’origine de I’inspiration des réseaux de neurones artificiels remonte & 1890 ou W. James,
célébre psychologue américain, introduit le concept de mémoire associative. Il propose ce qui
deviendra une loi de fonctionnement pour ’apprentissage des réseaux de neurones, connue
plus tard sous le nom de loi de Hebb. Quelgues années plus tard, en 1949, J. Mc Culloch et
W. Pitts [1] donnent leurs noms a une modélisation du neurone biologique (un neurone
automatique comportement binaire). Ce sont les premiers a montrer que des réseaux de
neurones formels simples peuvent réaliser des fonctions logiques, arithmétiques et
symboliques complexes. C’est ensuite que D. Hebb, physiologiste américain, présente en
1949 les propriétés des neurones par le conditionnement chez 1’animal. Ainsi, un
conditionnement de type pavlovien tel que, nourrir tous les jours a la méme heure un chien,
entraine chez cet animal la sécrétion de salive a cette heure précise méme en 1’absence de
nourriture. La loi de modification des propriétés des connexions entre neurones qu’il propose,
explique en partie ce type de résultats expérimentaux. Les premiers succes de cette discipline
remontent a 1957, lorsque F. Rosenblatt développe le modéle du Perceptron. Il construit le
premier neuro-ordinateur basé sur ce modéle et I’applique au domaine de la reconnaissance
des formes. Notons qu’a cette €poque les moyens a sa disposition €taient limités et c’était une

prouesse technologique que de réussir a faire fonctionner correctement cette machine plus de

3
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quelques minutes. C’est alors qu’en 1960, I’automaticien Widrow développe le modéle
Adaline (Adaptative LinearElement). Dans sa structure, le modéle ressemble au Perceptron,
cependant la loi d’apprentissage est différente. Celle-ci est a 1’origine de 1’algorithme de
rétro- propagation de gradient trés utilisé aujourd’hui 1969 : M.Minsky et S.Papert publient
un ouvrage qui met en exergue les limitations théoriques avec les Perceptrons Multi Couches.
M.Minsky et S. Papert publient ensuite en 1969 un ouvrage qui met en évidence les
limitations théoriques du Perceptron. Ces limitations concernent I’impossibilité de traiter des
problémes non linéaires en utilisant ce modele. Quelques années d’ombre se sont ensuite

succédé de 1967 a 1982.

Le renouveau de cette discipline reprend en 1982 grace a J. J. Hopfield, un physicien
reconnu. Il présente une théorie du fonctionnement et des possibilités des réseaux de
neurones. Il faut remarquer la présentation anticonformiste de son article. Alors que les
Chapitre II les réseaux de neurones artificiels 28 auteurs s’acharnent jusqu’alors a proposer
une structure et une loi d’apprentissage, puis a étudier les propriétés émergentes, J. J.
Hopfield fixe préalablement le comportement a atteindre par son modeéle et construit, a partir
de 1a la structure et la loi d’apprentissage correspondant au résultat escompté. Ce modéle est
aujourd’hui encore trés utilisé pour des problemes d'optimisation. On peut citer encore la
machine de Boltzmann en 1983 qui était le premier modéle connu, apte a traiter de maniére
satisfaisante les limitations recenseées dans le cas du Perceptron. Mais 1’utilisation pratique
s’avere difficile, la convergence de I’algorithme étant extrémement longue (les temps de
calcul sont considérables). C’est ensuite qu’en 1985 la rétro-propagation de gradient apparait.
C’est un algorithme d’apprentissage adapté au Perceptron Multi Couches. Sa découverte est
réalisée par trois groupes de chercheurs indépendants. Des cette découverte, nous avons la
possibilité de réaliser une fonction non linéaire d’entrée/sortie sur un réseau, en décomposant
cette fonction en une suite d’étapes linéairement séparables. Enfin, en 1989 Moody et Darken
exploitent quelques résultats de ’interpolation multi variables pour proposer le Réseau a
Fonctions de base Radiales (RFR), connu sous I’appellation anglophone Radial Basis
Function network (RBF). Ce type de réseau se distingue des autres types de reseaux de

neurones par sa représentation locale [2]

2 NEURONE BIOLOGIQUE

Les neurones, au nombre d'une centaine de milliards, sont les cellules de base du systéme

nerveux central. Chaque neurone recoit des influx nerveux a travers ses dendrites (récepteurs),

4
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les intégre pour en former un nouvel influx nerveux qu'il transmet a un neurone voisin par le

biais de son axone (émetteur) [5] comme le montre la Figure 1

Dendrites

2 R > -
/ \ \t/ Noyau
| ) SR Synapses
[— b " / T~
e \ / ‘.. NS TN\
St - ]

Y S X Axone

/
// \ .. Corps cellulaire

Figure 1: Neurone biologique

A partir de ces concepts on va donner une description des fondamentales du réseau de

neurones

2.1 Neurone
Est une cellule vivante, qui peut prendre des formes variables (pyramidale, sphérique

ou étoilée) sa forme est définit par une membrane qui sépare l'intérieur du neurone a
I'extérieur. Ces neurones sont considérés comme I'élément de base qui constitue les unités

élémentaires de traitement dans le cerveau [4].

2.2 Structure de neurone
2.2.1 Le corps cellulaire (soma)

Il est composé d'un noyau qui effectue les transformations biochimiques essentielles
a la vie de neurone et se ramifie pour former les dendrites, qui établissent la liaison avec

d'autres cellules [5].
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2.2.2 Axone
C'est les prolongements unique, qui diffuse le signal du neurone vers d'autres cellules

donc son role est représenté dans la communication avec d'autre neurone. Il peut diviser a son

exterminer pour entrer en contact avec un grand nombre d'autre cellules [5].

2.2.3 Synapse
C'est un élément de jonction qui assure le contact du cytoplasme (membrane) d'un

neurone et les membranes de ses voisins, il joue un role essentiel dans la transmission des

signaux [5].

2.3 Neurone formel
Le neurone formel figure (2) est une modélisation mathématique qui reprend les n

principes du fonctionnement du neurone biologique, en particulier la sommation des
entrées. Sachant qu’au niveau biologique, les synapses n’ont pas toutes la méme « valeur »
(les connexions entre les neurones étant plus au moins fortes), les chercheurs ont donc créé
un algorithme qui pondére la somme de ses entrées par des poids synaptiques (coefficients
de pondération). En général, un neurone formel est un élément de traitement possédant n
entrées

x1, x2,..., xi,..., xn (qui sont les entrées externes ou les sorties des autres neurones) et une
ou plusieurs sorties. Son traitement consiste a effectuer a sa sortie yi le résultat d’une

fonction de seuillage f (dite aussi la fonction d’activation) de la somme pondérée.

| — p Potentiel d'activation  Fonction d activation

w

F —»

Figure 2: Modele d’un neurone formel
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Avec:

» Les xisont les entrées du réseau.
» S est le potentiel d’activation
» Les wireprésentent les poids synaptiques

> vyilasortie du réseau telsque : y = (s) ; s=X1-, WiXxi+bh

3 RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS
3.1 Définition

Un réseau de neurones (RN) est un systéme d'opérateur non linéaires interconnectés,
recevant des signaux de I'extérieur par ses entrées, et délivrant des signaux de sortie, ces (RN)
sont une métaphore des structures cerébrales et de traitement paralléle et distribué

d'information et comportent plusieurs élément de traitement appelé neurone.

Chaque neurone fonctionne indépendamment des autres de telle sorte que I'ensemble
est un systeme paralléle fortement interconnecte. L'information détenue par le réseau de
neurone est distribuée a travers I'ensemble des constituants et non localisée dans une partie de

mémoire sous la forme d'un symbole

Le réseau de neurone ne se programme jamais pour réaliser une ou telle tache, il est
entrainé sur des données acquises, grace a mécanisme d'apprentissage qui agit sur les

constituants du réseau afin de réaliser au mieux la tache souhaitée [5].

On peut comparer la correspondance entre les propriétés respectives de neurones

biologiques et neurones artificiels comme le montre la Figure 3 [3].
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Figure 3: Correspondance entre neurones biologiques et neurones artificiels

Cette comparaison est montrée dans Tableau 1. [6].

systeme nerveux

réseau neurone Artificiel

Neurone

Le corps cellulaire (soma)

AXxone

Synapse

Traitant élément, nceud, neurone artificiel,
neurone abstrait

Niveau de l'activation, fonction de

I'activation, fonction du transfert, la fonction

de la sortie

la communication avec d'autre neurone

poids multiplicatifs

Tableau 1: Comparaison entre neurone Biologique et artificiel
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3.2 Domaine d'application des réseaux de neurones (RNA)
Les (RNA) aujourd'hui ont des applications dans des domaines variés parmi lesquelles

on cite :

3.21 L’application au traitement du signal :
Dans ce domaine les applications realisees traitent essentiellement de la

reconnaissance de signatures radar ou sonner.

La société NESTOR a développé un réseau de neurones qui identifie une cible a coup
sOr (100% de réussite) et reconnait du bruit avec un taux de réussite de 95%. Cette application
a été construire a partir de signaux sonars et des traits caractéristiques de ces
signaux déterminés par les experts comme utiles pour identifier une cible en environnement

bruité. Le réseau agit dans ces comme un filtre pour éliminer le bruit

3.2.2 L'application au contréle
Grace a leur propriétés (parallélisme de traitement, capacité d'adaptation, et de

généralisation, etc... ). Les réseaux de neurones sont appliqués au contréle intelligent. Par
exemple plusieurs tentatives ont été faites pour appliquer les réseaux de neurones ; Ces
applications peuvent étre classifiés en plusieurs méthode, Telles que : le contrdle supervise.

Le contrdle inverse et le contrdle neuronal adaptatif

3.2.3 L'application au diagnostic
Les réseaux de neurones sont bien adaptés a la résolution des problémes de diagnostic,

utilisant la classification automatique des signaux et des formes. Dans ce contexte on
distingue plusieurs applications des réseaux de neurones pour le diagnostic des défaillances et
en particulier, pour le diagnostic des pannes des machines électriques. Exemples

d'applications de chaque modele :

Caracteéristiques fonctionnelles Type de RNA
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Reconnaissance de formes MLP, Hopefield, Kohonen, PNN
Mémoires associatives Hopefield, MLP récurrents, Kohonen
Optimisation Hopefield, ART, CNN
Approximation de fonctions MLP, RBF

Modélisation et control MLP, MLP récurrent, FLN
Traitement d’images CNN, Hopefield

Classification et clustering MLP, Kohonen, RBF, ART, PNN

Tableau 2: Correspondance RNA - domaines d’application

3.3 Fonctionnement
Avant de pouvoir utiliser les capacités de classification et d’approximation de fonctions

d'un réseau de neurones, il faut le construire, ceci se déroule en quatre temps

1. La construction de la structure du réseau (généralement empirique)

2. La constitution d'une base de données de vecteurs représentant au mieux le domaine a
modéliser. Celle-ci est scindée en deux parties : une partie servant a l'apprentissage du
réseau (on parle de base d'apprentissage) et une autre partie aux tests de cet apprentissage
(on parle de base de test).

3. Le paramétrage du réseau par apprentissage. Au cours de l'apprentissage, les vecteurs de
données de la base d'apprentissage sont présentés séquentiellement et plusieurs fois au
réseau. Un algorithme d'apprentissage ajuste le poids du réseau afin que les vecteurs
soient correctement appris. L'apprentissage se termine lorsque l'algorithme atteint un état

stable.

4. La phase de reconnaissance qui consiste a présenter au réseau chacun des vecteurs de la
base de test. La sortie correspondante est calculée en propageant les vecteurs a travers le
réseau, La réponse du réseau est lue directement sur les unités de sortie et comparée a la
réponse attendue. Une fois que le réseau présente des performances acceptables, il peut

étre utilisé pour répondre au besoin qui a été a l'origine de sa construction
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3.4 Modélisation géenérale
On peut modéliser un réseau de neurone par des élémentaires qu'il s’agit de

» La nature de ses entrées : qu'ils peuvent étre binaire (0 ou 1), (-1,1) ou
réelles appartenant souvent a intervalle borneée [a, b].

» La fonction des entrées : que sa signifie qu'elle peut définir le pré traitement
effectuée sur les entrées.

» Fonction de sortie : Cette fonction calcule la sortie du neurone en fonction de
son état d'activation.

» Fonction d’activation ou de seuillage : 1l existe de nombreuses formes
possibles pour la fonction d’activation. Les plus courantes sont présentées sur
la figure 4, la plupart des fonctions d’activations sont continués, offrant une

infinité de valeurs possibles comprises dans l'intervalle [0, +1] (ou [-1, +1])

. - P

" ‘e

Fonction stochastique (T=1) Fonction sigmoide
- LN
N o e
>
> -~
oL~
\ s ,/‘ Net "’-
0~ b e g S
S 0 Neot 5
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.- — T D
™ 3
/
0% /
J
0.6 =
2 -
0.4 -5 / Net, 5
02 - 1\
C' ———— ” — ] &
5 Net, O
Fonction seuil Fonction linéaire
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Figure 4: Différents types de fonctions d’activation pour le neurone formel

Toutes les fonctions d’activation utilisées doivent étre différentiables, car 1’architectures

des réseaux de neurones I'impose pour que lI'apprentissage soit possible

3.5 Architecture des réseaux

a- Réseau monocouche

La structure d’un réseau monocouche est telle que des neurones organisés en entrée
soient entiérement connectés a d’autres neurones 0rganisés en sortie par une couche

modifiable de poids (figure 5)

e

o ————

C——— |

Entréce W Sortic

Figure 5: Réseau monocouche

b- Réseau multicouche

Les neurones sont arrangés par couche, les entrée des neurones de la deuxiéme

couche sont en fait les sorties des neurones de la couche amont, les neurones de la

12
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premiere couche sont reliés au monde extérieur et regoivent le vecteur d’entrée. Il peut

y avoir une ou plusieurs sorties a un réseau de neurone.

Dans un réseau multicouche, il n’y a pas connexion entre neurone d’ une méme
couche et les connexions ne se font qu’avec les neurones de la couche aval, et tous les

neurones de la couche amont sont connectés a tous les neurones de la couche aval. On

appelle [7]
Couche entrée : contient I’ensemble des neurones d’entrées, cette couche est une
Couche passive, ses neurones n’effectuent aucun traitement
Couche de sorties : contient I’ensemble des neurones de sorties

Couches cachées : les couches intermédiaires n’ayant aucun contact avec

I’extérieur.

~ntrée Couche cachée Sortic

Figure 6: Réseau multicouche

c- Reéseau a connexion compléte
C'est la structure d'interconnexion la plus générale. Chaque neurone est

connecté a tous les neurones du réseau (et a lui-méme) (figure 7) [7]

13
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Figure 7: Réseau a connexion complete

d- Réseau a connexions locales
Il s'agit d'une structure multicouche, mais Chaque neurone entretient des
relations avec un nombre réduit et localisé de neurones de la couche avale. Les

connexions sont donc moins nombreuses que dans le cas d'un réseau multicouche

classique (figure 8) [7]

Entrée Couche cachée Sortie

Figure 8: Réseau a connexions locales

e- Les réseaux de neurones boucles (récurrents)

14
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Un réseau de neurone boucle a temps discret réalise une ou plusieurs equations
aux différences non linaires, par composition des fonctions réalisées par chacun des

neurones et des retards associes a chacune des connexions [8].

Ces réseaux caractérisent par la présence d’au moins une boucle de rétroaction
au niveau des neurones ou entre les couches, et la prise en compte de I’aspect

temporel du phénomene (figure 9). Mais ce sont des modeles plus durs a mettre en

auvre.

-f/'__ — —

ﬂ o
T .
- 4
- —
3 £
e v

ﬂ

Figure 9: Réseau de neurones boucle

4 ALGORITHMES D’APPRENTISSAGE

4.1 Introduction
Toute I’information que peut contenir un réseau neuronal réside dans les poids

synaptiques. L’apprentissage consiste donc a ajuster ces derniers de telle fagon qu’il puisse
génerer correctement la sortie correspondante a chaque point de I’espace d’entrée. Ainsi,
I’apprentissage peut étre défini comme une phase du développement d’un réseau de neurones

durant laquelle le comportement du réseau est modifié jusqu’a 1’obtention du comportement
désire [9]:
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apprentissage = dW/dt

L’une des premieres méthodes d’apprentissage a été formulée par Donald Hebb en
1949 pour I’apprentissage des corrélations [10], [11].
On peut distinguer deux types d’apprentissage [11].

» Apprentissage supervise : un professeur fournit au réseau des couples de
données (entrée, sortie désirée correspondante). Les paramétres du réseau sont
ajustés de maniére a minimiser une certaine norme de I’erreur de sortie
constituée par la différence entre la sortie réelle du réseau et la valeur desirée
correspondante (fournie par le professeur).

» Apprentissage non supervisé : en absence de tout professeur, le réseau
organise lui-méme les formes d’entrée en classes de fagon & minimiser un
critere de performances. Ceci peut étre fait, par exemple, en désignant un
certain nombre de neurones gagnants dans une compétition d’activation ou en

désignant un certain nombre de bassins d’attraction dans I’espace d’état [12]

5 CONCLUSION

Les réseaux de neurones artificiels, sont le coeur de plusieurs applications réelles, un
outil indispensable qui a fait ses preuves dans la pratique par leurs caractéristiques de
généralisation et de robustesses face au bruit qui font réver les chercher qui veulent avoir le

parfait. Alors ces réseaux-la ne sont en fait qu’un :

e Ensemble de neurones formels inspiré du neurone biologique.
e Relié entre eux par des synapses contenant des poids.

e Utilisant un nombre d’algorithmes d’apprentissage afin de réaliser une

tache généralement la classification, prédiction, approximation.
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Chapitre 2 les Algorithmes Génétiques

1 HISTORIQUE DES ALGORITHMES GENETIQUE :

En 1860 Charles Darwin expose sa théorie de I'évolution des espéces qui dit que les étres
vivants sont adaptés a leur milieu naturel au travers du processus de reproductions. Et a partir
du 20eme siecle la mutation génétique a été mise en évidence pour le traitement de
I'information, Les chercheurs en informatique étudient cette méthode pour I'émergence de la
programmation évolutionnaire [13].

Dans les années 1960, John Holland a étudier formellement le phénomene d'adaptation tel
qu'il se présente dans la nature et de développer des moyens dans lesquels les mécanismes
d'adaptation naturelle peuvent étre importés dans les systemes informatiques ce qu’il a aidé a
introduire le premier modéle formel des algorithmes génétiques (the canonical genetic
algorithm AGC) dans son livre : Adaptation in Natural and Artificial Systems [14].

L'ouvrage de Goldberg (1989), montre comment appliquer les AG a des problémes
concrets et cela a permis de les populariser et a impulsé de nouveaux travaux. Les AG ont été
utilisés avec un succes croissant en optimisation combinatoire, voir par exemple la synthéese
de Reeves (1996) et celle en francais de Fleurent et Ferland (1996). Parmi d’autres articles de
référence, citons par exemple Davis (1991), Dejong et Spears (1989), Grefenstette et al.
(1985) et Michalewicz (1992).

C’est-a-dire Nous traiterons seulement les AGs fondés sur le Néo-darwinisme l'union de
la théorie de I'évolution et de la génétique moderne ; qui S'appuient sur les techniques :

croisements, mutation, sélection...

2 LE PRINCIPE DES ALGORITHMES GENETIQUES :

Beaucoup de problémes informatiques nécessitent un programme d'ordinateur pour étre
adaptatif afin de continuer a bien performer dans un environnement en mutation. Cela se
caractérise par des problemes de commande de robot dans lequel un robot doit effectuer une
tache une variable d'environnement, et par des interfaces informatiques qui doivent étres

adapter aux particularités des différents utilisateurs.
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La Hollande A.G est une méthode permettant de passer d'une population de
"chromosomes™ (par exemple, des chaines de zéros et de uns, ou "bits") a une nouvelle
population en utilisant une sorte de «sélection naturelle» avec les opérateurs de la génétique
d'inspiration croisement, mutation, et inversion. Chaque chromosome est constitué de «génes»
(par exemple, les bits), chaque géne étant un exemple d'un "alléle” particulier (par exemple, 0
ou 1) [13].

L'opérateur de sélection choisit les chromosomes dans la population qui sera autorisé a
reproduire, et en moyenne, les chromosomes installateur produisent plus de descendants que
ceux qui sont moins en forme. Echanges croisés sous-parties de deux chromosomes, soit
environ imitant biologique recombinaison entre deux seul chromosome («haploides»)
organismes ; mutation change de maniere aléatoire l'alléle valeurs de certains endroits du
chromosome; et ’inversion inverse l'ordre d'une section contigué du chromosome, ainsi

réarranger I'ordre dans lequel les genes sont disposées

Population de base

'

—cl Evaluation

Sélection

Croisement et Mutation

,

Non

Ouw

Résultats

Figure 10: Fonctionnement des AGs
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Les algorithmes évolutionnaires (AGs) constituent une approche originale : il ne s’agit
pas de trouver une solution analytique exacte, ou une bonne approximation numérique, mais
de trouver des solutions satisfaisantes au mieux a différents critéres, souvent contradictoires.
S’ils ne permettent pas de trouver a coup sir la solution optimale de 1’espace de recherche, du
moins peut-on constater que les solutions fournirent sont géneralement meilleures que celles
obtenues par des méthodes plus classiques, pour un méme temps de calcul ; la modélisation
de ces phénomenes permet de mieux les comprendre, et ainsi mettre en évidence les
mécanismes qui sont a 1’origine de la vie d’autre parton peut exploiter ces phénomenes de

facon libre et peuvent donc étre diverses.

3 LES ETAPES DE L’ALGORITHME GENETIQUE :

Pour utiliser les algorithmes génétiques on doit disposer des éléments suivants :

a) Un principe de codage de I'élément de population. Cette étape associe a chacun des
points de l'espace d'état une structure de données apres une phase de modélisation
mathématique.

b) Un mécanisme de génération de la population initiale Le choix de la population
initiale est important car il peut rendre plus ou moins rapide la convergence vers
I'optimum global.

c) Une fonction a optimiser appelée fitness ou fonction d'évaluation de l'individu.
4eme Des opérateurs permettant de diversifier la population : L'opérateur de
croisement et l'opérateur de mutation 5eme un critere d'arrét (nombre de

générations, probabilités d'application) [13].
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Un algorithme génétique doit étre a la forme suivante :

1) Initialiser la population initiale P.

2) Evaluer P.

J3) TantQue (Pas Convergence) faire :

a) P ' = Sélection des Parents dans P

b) P ' = Appliquer Opérateur de Cruiseknent sur P’

c) P ' = Appliquer Opérateur de Mutation sur P '

d) P = Remplacer les Anciens de P par leurs Descendants de P’

e) Evaluer P
FinTantQue (1)

Le critére de convergence peut étre de nature diverse, par exemple :
e Un taux minimum qu'on désire atteindre l'adaptation de la population au

probleme.
e Un certain temps de calcul a ne pas dépasser.

e Une combinaison de ces deux points.

4 LES OPERATEURS DES A.G :

4.1 Le Codage:
Les parameétres d'une solution est assimilé a un gene et les valeurs qu'il peut prendre sont

les alleles de ce géne, on doit coder chaque allele différent de fagon unique.
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Un chromosome est une suite de géne, on peut par exemple choisir de regrouper les
parametres similaires dans un méme chromosome et chaque géne sera repérable par sa
position : son locus sur le chromosome en question.

Chaque individu est représenté par un ensemble de chromosomes, et une population

est un ensemble d'individus.

Population

Individus

| /Chromosomes
J | | |
| |
/ Génes .
‘|

Figure 11: les cing niveaux d'organisation d'un algorithme génétique [16]

Il'y a trois principaux types de codage utilisables :

4.1.1 Le codage binaire :
Le codage binaire est un codage élémentaire dont le principe consiste "a coder la

solution selon une chaine de bits. Une chaine de bits est une suite de chiffres, chacun d’entre
eux pouvant, prendre la valeur 0 ou 1. La structure de données traditionnellement utilisée est
un tableau, appelé aussi vecteur, de variables booléennes. Chaque composante Xj, j =0, ..., N
de ce vecteur est une valeur booléenne prise par la variable. Ce type de codage est le plus

utilise.
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4.1.2 Le codage réel (caractéres multiples) :
Par opposition au codage binaire, une autre maniére de coder les chromosomes d’un

algorithme génétique est le codage a 1’aide de caractéres multiples. Souvent, ce type de

codage est plus naturel que le codage binaire.

chromosome

A

géne 1 géne 2 géne 3

10010011 | 11101011 | 00011010 |

L L L

X,=3.256 x,=0.658 X,=10.26

Figure 12: illustration schématique du codage des variables réelles

4.1.3 Codage sous forme d'arbre :
Ce codage utilise une structure arborescente ; un arbre est une structure de données

munie d’une racine de laquelle peuvent étre issus un ou plusieurs fils. Un de leurs avantages
est qu’ils peuvent étre utilisés dans le cas de problémes ou les solutions n’ont pas une taille
finie. En principe, des arbres de taille quelconque peuvent étre formés par le biais de crossing-

over et de mutations [13].

4.2 L'opérateur de mutation :
Cette operation a pour but de créer du désordre dans la population afin de limiter les

risques de convergence prématurée vers des optimums locaux. L’opération de mutation est
tributaire du codage utilisé et de la probabilité de mutation Pm, qui conditionne la mutation ou

non d’un individu. Propose de choisir la probabilité de mutation avec :

I/'m<P<1/m
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Pour un codage binaire, la mutation consiste a générer un nombre aléatoire compris entre 1 et
la longueur du chromosome. La position du code a muter correspond a la valeur du nombre

aléatoire genéré [14].

1001001qlp1001

une mutation l

10010011001001

Figure 13: la mutation

4.3 L’opération de Croisement ou Crossover :
La procédure des ¢lections permet d’identifier les individus a reproduire, les parents. Le

mécanisme de reproduction est assuré par les opérations de croisement et de mutation.
L’opération de croisement doit permettre d’améliorer la performance de la population
considérée et de générer de meilleures solutions, les enfants. L’opération de croisement est
tributaire de la nature du codage utilisé. Elle est effectuée sur une paire d’individus

sélectionnés de la population, les parents.

4.3.1 Croisement simple :
Le croisement entre deux individus est conditionné par la probabilité de croisement et le

nombre de points de croisement Le croisement permet de genérer deux nouveaux individus
dont la structure a été modifiée a partir d’individus de la population. Pour le codage binaire, il
s’agit d’abord de déterminer le point de croisement. Chaque chromosome est caractérisé par
une longueur déterminée par le nombre de code le constituant. En fonction du nombre de
points de croisement voulu, on génere un ou plusieurs nombres aléatoires comprise entre 1 et

la longueur du chromosome considéré.
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Figure 14: Procédure de croisement dans le cas d’un codage binaire

4.3.2 Croisement uniforme :
Cette opération consiste a considérer pour un chromosome donné un masque formé d’un

vecteur aléatoire binaire. Le codage utilisé représente une variable de décision lui

correspondant un nombre binaire, réel, entier ou alphabétique. En fonction de la valeur de la

composante du vecteur binaire associé a la position sur le chromosome, la valeur du code

associ¢ a cette position peut avoir I’une des deux valeurs des parents considérés. Le deuxieéme

chromosome (enfant) généré sera constitué par symétrie par rapport au premier chromosome.

En fonction de la position du code, si la valeur est associée au premier parent, alors la valeur

de la méme position pour le second enfant sera associée au deuxieme parent.

ot o1 0 1
T4 1501317 |2

[+ 1] 5 [+~ 2]

w Parents »

[ ] [8le 1 [2]

[+ 127]3 513~ ]

« Enfant »

Figure 15: Procédure de croisement uniforme dans le cas d’un codage entier

4.4 L'opérateur de sélection :
Cet operateur est important puisqu’il permet aux individus d’une population de survivre,

de Se reproduire ou de mourir. Il existe plusieurs techniques de sélection :
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4.4.1 La sélection par tournois :
On effectue un tirage avec remise de deux individus de P, et on le fait “combattre”.

Celui qui a la fitness la plus élevée I'emporte avec une probabilité p comprise entre 0.5 et
1. On répéte ce processus n fois de maniére a obtenir les n individus de P' qui serviront de

parents.

4.42 La méthode élitiste :
Cette méthode consiste & sélectionner les n individus dont on a besoin pour la nouvelle

génération P' en prenant les n meilleurs individus de la population P aprés I'avoir triée de

maniére décroissante selon la fitness de ses individusO

4.4.3 La sélection par roulette :
Cette méthode est la plus connue et la plus utilisée. Elle consiste a dupliquer chaque

individu de la population proportionnellement a son milieu. Ainsi, les individus ayant la plus
grande valeur de fitness auront plus de chance d’étre choisis. Chaque individu de la
population occupe une section de la roue proportionnellement a son adaptation et qui indique

aléatoirement quel individu peut se reproduire [15].

Indivicus fitnesa fitnesa relative
| 15 0,1
2 10 0.2
3 45 0.3
4 225 015
5 1.5 005
6 a0 0,2

Figure 16: Exemple de sélection par roulette

4.5 La fonction fitness (la fonction d’évaluation)
Holland a définit la fonction fitness par : f ou f est la fonction d'évaluation de population.
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Pour calculer le colt d'un point de I'espace de recherche, on utilise une fonction
d'évaluation.

L'évaluation d'un individu ne dépende pas de celle des autres individus, le résultat fournit
par la fonction d'évaluation va permettre de sélectionner ou de refuser un individu pour ne
garder que les individus ayant le meilleur colt en fonction de la population courante : c'est le
role de la fonction fitness.

Cette méthode permet de s'assurer que les individus performants seront conservés, alors

que les individus peu adaptes seront progressivement eliminés de la population.

ivi Ranked Individuals

Individuals anked Individua

#2 [o[iJolo[sTol:]

#1 [folo[:T:Te] - _ o] :Jolo[s]ol:]
~ Fitness

#2 [o[:lolalsfals] - Computations #n | lolililals ol

#3 CEEEEEE (7 ) pemrmalize | GEEGEEE

[Tel:T:ToliTol 9 GLELELTE

#? GEBEELE |~/ S Innnnann

#9 [LLLRLE™ |/ #1 LTI
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#n [1]::ols[olo] #3 [LLRLERE

Figure 17: La fonction fitness

5 LE CRITERE D’ARRET DE L’ALGORITHME :

L’arrét de la progression d’un algorithme génétique n’est pas souvent difficile de savoir si

on a trouvé Actuellement les critéres les plus.
e Arrét de I’algorithme aprés un certain nombre de génération.

e Arrét de I’algorithme lorsque le meilleur individu n’a pas été amélioré depuis

certain nombre de génération.
e Arrét de I’algorithme lorsqu’il y a perte de diversité génétique
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6 CONCLUSION

Nous avons présenté dans ce chapitre les principes de base d’un outil de résolution qui a
fait ses preuves en intelligence artificielle (IA), a savoir 1’algorithme génétique. Nous
retenons principalement qu’un algorithme génétique est une reproduction artificielle de
mécanismes naturels liés a la génétique. Son principe, basé sur une description fidéle d’une
évaluation naturelle, est un processus cyclique manipulant une population et assurant une
recherche efficace dans un espace de solutions candidates d’un probléme donné, par
application des trois opérateurs qui sont la sélection, le croisement et la mutation, dans le but

d’optimiser la fonction d’adaptation associée, définie sur un espace éventuellement complexe.
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1

INTRODUCTION

Dans la famille des algorithmes stochastiques, beaucoup plus robustes que les
algorithmes déeterministes, les algorithmes génétiques sont de plus en plus utilises. Ils
sont bases sur un phénomeéne naturel qui a fait ses preuves : /’évolution. Plus
précisément, ils s’inspirent de I’évolution d’une population d’individus dans un

milieu donne.

Les AG tirent leur nom de 1’évolution biologique des étres vivants dans le
monde réel. Ces algorithmes cherchent a simuler le processus de la sélection
naturelle dans un environnement défavorable en s’inspirant de la théorie de
I’évolution proposée par C. Darwin. Dans un environnement, « les individus » les
mieux adaptés tendent a vivre assez longtemps pour se reproduire alors que les plus

faibles ont tendance a disparaitre

Par analogie avec 1’évolution naturelle, les AG font évoluer un ensemble de
solutions candidates, appelé une « population d’individus ». Un « individu » n’est
autre qu’une solution possible du probléme a résoudre. Chaque individu de cette
population se voit attribuer une fonction appelée fonction d’adaptation (fitness) qui
permet de mesurer sa qualité ou son poids ; cette fonction d’adaptation peut
représenter la fonction objectif a optimiser. Ensuite, les meilleurs individus de cette
population sont sélectionnés, subissent des croisements et des mutations et une

nouvelle population de solutions est produite pour la génération suivante.

Ce processus se poursuit, génération apres génération, jusqu’a ce que le
2

critére d’arrét soit atteint, comme par exemple le nombre maximal de générations.
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2 UTILISATION DES AG POUR UNE OPTIMISATION
DES POIDS (APPRENTISSAGE
PARAMETRIQUE)

La partie suivante présentent le concept de base d'une technique d'optimisation de
poids génétique (le Montana et David, 1989 ; blanchement et Hanson, 1989 ; Ichikawa et
sawa, 1992).

Pour une utilisation des algorithmes génétiques, il faut d'abord représenter le domaine
de probléme comme un chromosome. Par exemple, nous voulons optimiser les poids d’un

perceptron multicouche présenté dans la figure 18.

Chromosome : 09|-03 |-07|-08|06(03|01| 02 |02]|04|05|08|-06]0.1

Figure 18: présentation d’un systéme neuro-génétique

Dans la premiere étape on va générer Des poids initiaux dans le réseau choisi
aléatoirement dans le petit intervalle [-1,1]. Dans ce perceptron, il y a 16 liaisons pondérées

entre les neurones. Puisqu'un chromosome est un ensemble de génes, 1I’ensemble des poids
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peut étre représenté par un chromosome a 16 génes, ou chaque géne correspond a une liaison
simple pondérée dans le réseau. Ce chromosome présente un individu d’une population c.ad

une solution proposé a partir d’un ensemble des solutions.

Dans La deuxiéme étape on doit définir une fonction d’évaluation (fitness) pour
évaluer la performance des chromosomes. Cette fonction doit estimer la performance d'un
réseau neuronal donné. Nous pouvons appliquer ici une fonction assez simple définie par la
réciproque de I’erreur quadratique telle que 1'algorithme génétique essaye de trouver un

ensemble des poids (individu) qui réduisent au minimum la somme d'erreurs quadratique

On peut utiliser aussi comme une fonction le taux de classification non
correcte et I’algorithme génétique essaye de trouvé I’individu qui réduise aux minimum ce

taux

La troisieme étape on doit appliquer les deux opérateurs des algorithmes
génétiques croissement et mutation. Un opérateur de croisement prend deux chromosomes
parentaux et crée un enfant simple avec le matériel génétique des deux parents. Chaque géne
dans le chromosome de I'enfant est représenté par vous la transmission des parents

aléatoirement choisi. Figure 19 montres une application de I'opérateur de croisement.
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parentl

[D.SID.] I 0.9 0.5 |-D.8 -[IJ.I D.3|-l].5| U.EI

(o2 or]o-s [o-s] o-e] o i -0-e] 0.5 Fo-e]

Figure 19: opérateur de croisement dans un systeme neuro-génétique

Un opérateur de mutation choisit aléatoirement un géne dans un chromosome et ajoute
une petite valeur aléatoire a chaque poids dans ce géne. Figure 20 montres un exemple de

mutation

E.l -0.7|-0.2 “-‘10-4-“-3 L0.8] 0.5 -nﬂ ’n.1i-u.? -0.2{0.9-0.1/0.2 |-0.6/ 0.5 -u.al

Figure 20: opérateur de mutation dans le systéme neuro-génétique

Maintenant nous sommes préts a appliquer I'algorithme génétique. Bien sir, nous devons
toujours définir la taille de population, c'est-a-dire le nombre de réseaux avec des poids

différents, la probabilité de croisement et de mutation et le nombre de générations.

34



Chapitre 3 conception et résultat

Jusqu'ici nous avons assumeé que la structure du réseau est fixée et I’apprentissage
génétique est employé seulement pour optimiser les poids dans le réseau donné. Cependant
I'architecture du réseau (c'est-a-dire le nombre de neurones et les connections entre les

neurones détermine souvent I'échec de I’application.

3 UTILISATION DES AG POUR UNE OPTIMISATION
DE LA TOPOLOGIE (APPRENTISSAGE
STRUCTUREL)

L'idée de base derriére le développement d'une architecture de réseau appropriée est de
conduire une recherche génétique dans une population d'architecture possible bien sir, nous
devons d'abord choisir une méthode de codage l'architecture d'un réseau dans un

chromosome.

Il'y a beaucoup de fagons différentes de coder la structure. 1l faut décider combien

d'information est exigée pour une représentation de réseau.

Plus il y a des paramétres d’architecture, plus le cotlit informatique augmente. Comme
une illustration, nous pouvons considérer une méthode simple directe de codage Bien que le
codage soit une technique directe limité et peut étre appliqué seulement aux réseaux non
récurrents avec un nombre fixé de neurones, et on code les connexions entre les neurones
pour les évaluer
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Figure 21: systéme neuro-génétique pour le choix de la topologie

La topologie de connexion d'un réseau neuronal peut étre représentée par une matrice
de connectivité carrée, comme indiqué dans la figure 21. Chaque entrée dans la matrice définit
le type de connexion d'un neurone (de la colonne a la ligne) ou 0 présente aucune connexion
et 1 présente la connexion. Pour transformer la matrice de connectivité dans un chromosome,
nous devons seulement tendre les rangées de la matrice ensemble, comme indiqué dans la

figure 4

Etant donné un exemple recevant une formation et une représentation binaire pour des

architectures de réseau possibles. AG de base peut étre décrite par les étapes suivantes :

Etape 1 : choisissez la taille d'une population de chromosome, probabilité de

croissement et mutation et définissez le nombre de génération.

Etape 2 : définissez une fonction d’évaluation « fitness » pour mesurer la performance
d'un chromosome individuel. En général, fitness du réseau doit étre basée non seulement sur
son exactitude, mais aussi sur sa vitesse d** d’apprentissage, la taille et la complexité.
Cependant, performance du réseau est beaucoup plus importante que sa taille et donc la

fonction fitness peut toujours étre définie par la somme d'erreurs quadratique.

Etape 3 : produisez aléatoirement une population initiale de chromosomes
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Etape 4 : appliquez chaque chromosome un algorithme d’optimisation des poids : soit
rétro propagation, soit AG.

Etape 5 : choisissez une paire de chromosomes pour I'accouplement, avec une

probabilité proportionnée a leur fitness.

Etape 6 : créez une paire de chromosomes de résultat en appliquant les opérateurs de
croisement et mutation L’opérateur de croisement choisit aléatoirement un index de rangée et
échange simplement les rangées correspondantes entre deux parents, créant deux résultats.
L’opérateur de mutation donne un petit coup a un ou deux génes dans le chromosome avec

quelque probabilité basse.

Etape7 : placez les chromosomes créés dans la nouvelle population.

Etape8 : répétez le processus de 1’étape 4 jusqu’a le nombre de génération maximale.

4 CONCEPTION DETAILLE

4.1 Les bases de données :

Une base de données est un ensemble des données personnalisé pour un domaine
particulier. Dans notre cas, on traite des tables des données avec des attributs de type

numérique pour simplifier les calculs.
4.2 Module d'évolutif avec les algorithmes génétiques :
4.2.1 Géneration de population initiale :

On commence par construire une population initiale composée d’un ensemble de regles

sous la forme suivante :

Initialisation de population consiste a initialiser la population par les individus.
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Init_population ()

début

vector tab_indv ;

pour i=0 a vec_size()
System.out.print(" "+ tab_indv [i]);
Fin pour

fin

La taille de la population initiale est un paramétre tres important dans le systéme.

4.2.2 Fonction de fitness :

La fonction de fitness se change d’un algorithme génétique a un autre selon le probléme traité. Dans
notre cas la fonction de fitness sera assez simple définie par 1’erreur quadratique telle que
I'algorithme génétique essaye de trouver un ensemble des poids (individu) qui réduisent au

minimum la somme d'erreurs quadratique de la forme :

N
Err = E (yi_yi)z

i=j=1

AvVec :

- ;- Sortie désirée.

- yj: sortie obtenue.
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le model obtenu
—s 0
c g
0 — |
I; - |E
g J —> &
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g- : g 2
8 20
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Figure 22: Fonction de fitness

Le but est d’obtenir y; le plus proche possible de y;, pour touti =1, .. ., N. Pour savoir si

’objectif est atteint, on mesure 1’écart entre ces valeurs.

4.2.3 Geénérer de nouvelles populations :
Si la condition d’arrét est n’est pas satisfaite par le modele obtenu, on génére une nouvelle

population en utilisent les mutations et les croisements a partir les régle du modéle

4.2.4 Meéthode de croisement :
Le croisement a plusieurs méthodes (1 point ; 2 points ; plusieurs points).

Début

-choisir un point de découpe de manier aléatoire X
Pour i=0 a X faire

Filsl.add (indiv1.get (i));

Fils2.add (indiv2.get (i));

Fin Pour
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Pour i=X a indiv1l.size () faire
Filsl.add (indivl.get (i));
Fils2.add (indiv2.get (i));

Fin Pour

-Deux fils sont créés pour la mutation

Fin

425 Meéthode de mutation :
La mutation consiste a choisir un attribut pour un individu choisi d’une manicre aléatoire

est changer sa valeur.

Début
-sélectionner les bits a muté x aléatoirement dans chaque individu enfant
-échanger ces bits de cet enfant par 0 ou 1
Si (fils.get(x).equal(0))
Fils.set(x, 1) ;
Sinon
Fils.set(x, 0) ;
Fin si ;

Fin ;

5 STRUCTURE DU RESEAU NEURONE :

Le réseau neurone propose est une architecture a trois couches, nous considerons cette fois
ci un cas plus général avec un réseau a deux entrées [x1, x2] et a une sortie y. En considérant la

figure 23, explicitons le fonctionnement du réseau, couche par couche.
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couche cachée

couche d'entree couche de sortie

x1

Figure 23: Exemple d’un réseau a une seule couche caché

Couche d’entrée : Aucune fonction n’est réalisée avec les neurones de cette couche. Chaque

neurone transmet le signal d’entrée vers la deuxiéme couche. Avec 2 entrées noté X
Couche cachée : une seule couche cachée est composé de 3 neurones.
La couche de sortie : la sortie est composée d’un seul neurone.

o Codage des chromosomes (Représentation des solutions)

Soit WK; le poids d’une connexion du neurone i vers le neurone j de la couche k. sa

représentation est :
Ck= z ;V=j= L Xiwi + b;
Ou
Wi;; est le poids de connexion entre le neurone « i » de la couche d’entrée et le neurone « j
» de la couche cachée.

b est le hiais.

k spécifie la couche cachée.

41



Chapitre 3 conception et résultat

Chaque couche est la concaténation des neurones de la couche correspondante. Chaque
neurone est représenté par la concaténation des poids de ses entrées. Le réseau est alors

entierement codé dans les chromosomes

e calcul la couche de sortie, la sortie du neurone est :

Notre réseau définit une fonction par exemple X=> f(X)= x2. L’entrée correspond donc a un réel et

la sortie également

Ona y=f(c)=f(x)

N
Avec co= \/ > -1 f©
Ou « O » specifie la couche de sortie

e calcul la Fonction de fitness (fonctions d’erreurs)

Il existe différentes formules pour calculer I’erreur entre Sortie désirée y7; et sortie
obtenue y;=F (xi).
On considere une série de valeurs yi, i = 1, ., N (fournie par observations ou
expérimentations) qui sont approchées par des valeurs y7; produites par une formule issue

d’un réseau de neurones.

L’algorithme consiste a ajuster les poids de connexion en minimisant la fonction cot

suivant :

m
Err = E i —yid?
i=1

Ou Er7r erreur quadratique moyenne du réseau
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6 IMPLEMENTATION DE L’ALGORITHME :

Apres initialisation des poids et des biais :

1) Appliquer le vecteur d’entrée X = (x1,...,Xxn) aux neurones d’entrée.

2) Calculer les valeurs de c pour les neurones de la couche cachée a par de I’équation

N
ij: Z xiWij —+ bj

i=j=1

3) Calculer les valeurs de v pour la couche de sortie a par de I’équation

N
co= \/ > L ©
4) Calculer les sorties a par de ’équation

y=Ff(c)=f(x)

5) Calculer les termes d’erreur & par de ’équation

m
Err = E (yi_yj)z
i=1

A chaque fois, on présente au réseau un vecteur d’entrainement d’entrée et on refait les

étapes de 2 jusqu’a 5.

6) On refait le calcul jusqu’a ce que la fonction colt £7-7 soit plus petite que

possible.

7 LES STRUCTURES DES DONNEES UTILISEES
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Pour la manipulation des données, nous avons choisi une structure qui convient mieux au
langage de programmation et la nature des données utilisées.

Le genom (individu) est représenté par de déférents types de champs :

— inputsize contient le size de couche d’entrée
— Le champ hiddensize contient le size de couche caché.
— Le champ outputsize contient le size de couche sortie.

La population des genoms est représentée par de déférents types de champs :

— Le champ pop_size contient le size de population.
— Le champ fitness

Les poids est représenté par un tableau d’une seule dimension contient :

— Le champ Linearweights

8 LES ALGORITHMES

La réalisation de ce travail est faite a 1’aide de I’évolution de I’algorithme génétique (AG)

8.1 Algorithmes génétique(AG)

L’implémentation de cet algorithme nécessite un ensemble d’étapes.

Algorithme 1 : Algorithme génétique ()
Début

Population (mutationRate, rnd, pop_size)
tournament_selection (k)

Crossover (rate)

Mutation ()

Ein
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8.1.1 Génération d’une population initiale

La premiére étape de cet algorithme est générer aléatoirement une population initiale.

Algorithme 2 :

Population (mutationRate,rnd,pop_size)
mutationrate: taux de mutation

Pop_size :taille de population

Début

Pour i=0, pop_size faire

Générer genom aléatoire

P(i) < genom

Ein pour.
Fin

8.1.2 Calcule de fitness

La fitness se calcule & partir de la matrice des entrées nommée ’sample’ .Dans la figure 1,

(une partie de la matrice des entrées)

ie.
i@.
ie.
io.
ie.
io.
{@.
ie.
{@.
i@.
{@.
i@,
{@.
io.
i@.
ie.
i@.

B2611598235583175085,0. 3550024A5817747367}
97999419309226933,8. 35715272888787243},
65@920421358584272 ,8.892131544225521927F ,
825111196348481265 ,8 . 84230158334788964 1,
B653581758343596,0.9959611581837321 ,
6A4B3IFET /91988267 ,8.622488883867237},
23151772717659624,8.6752618369938852 7},
5499445655119886,8.9166152469482595 7 ,
4914381537 7422894, 8, 1615283339417 7186 -,
BEE33054428458246 ,8 . 219887357 77797885},
G486977564391827,8, 2445856138492156 ,
44155569725165581,8. 148548283895299167} ,
22979395281854858,8.148372838362249825 ,
151958261613935224 6. 66481769121788557},
B632429519911366,8 . 46759589253365985},
35361183525584319,08.69543358594684572
21669217881 746643 ,8.9883624878597298 7},

Figure 24: Matrice des entrées (‘sample’)

Le calcul de la fitness est fait selon I’algorithme suivant

Algorithme 1 : Evaluate ()

Mutationrate : taux de mutation
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Pop_size : taille de population

Début
Fitness « 0;

Pour i=1, 100 faire

Fitness « fitness+ Math.pow (Calculate (input) — function (input [0], input [1]), 2)
Fin pour.

Fitness=Math.sqrt (fiss)
Fin

Exemple :

La figure suivante présente une population

num fitnes=s =ize
1z 2.788299566208294935 » 286
num fitness size
2: 2.661A433757863785 @ 206
mnum Titness sizre
3 2.4393628282229935 © 208
num fitness size
£ 2.127961l75118566a39 25
M Lim fitness size
5 1.982218813957a782 : 266
mnum Titness sizre
B 1.&69659411583169715 @ Z2ee

Figure 25: Exemple illustratif d’une population

8.1.3 Sélection
La sélection est realisée selon 1’algorithme de sélection par tournoi

Pour choisir les parents de reproduction.

8.1.4 Croisement
L’opérateur de croisement est montré dans I’algorithme Suivant :
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Algorithme 3 : Crossover (index1, index2)

newweightsl, newweights2 : deux table de poids avec taille = 12

Début
Pour i=0, 12 faire
Si (rnd.nextBoolean ())
newweightsl (i) = genomes.get (index2).Linearweights (i);
newweights2 (i) = genomes.get (index1).Linearweights (i);
Sinon
newweightsl (i) = genomes.get (index1).Linearweights (i);
newweights2 (i) = genomes.get (index2).Linearweights (i);
Fin pour.
Genom gnm1 = new Genom (2, 4, 1, newweights1, rnd);
Genom gnm2 = new Genom (2, 4, 1, newweights2, rnd);
in

8.1.5 Mutation
Nous avant appliqués la mutation, qui se base sur 1’algorithme suivant :

Algorithme 3 : Mutate (mutationRate)
Début

Pour index=0, 12 faire
Si (rnd.nextBoolean ()< mutationRate)
Si (rnd.nextBoolean ())

Linearweights (index) = Linearweights (index) + rnd.nextDouble ()
Sinon

Linearweights (index) = Linearweights (index) - rnd.nextDouble ()

Fin pour

Fin
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9 RESULTATS

L'évolution de la performance de notre réseau neurone, se base sur une fonction d’évolution
(fitness) pour évoluer la performance des genomes. , les AG font évoluer un ensemble de
solutions candidates, appelé une « population de genom ». Chaque genom de cette population
se voit attribuer une fonction appelée fonction d’adaptation (fitness) qui permet de mesurer sa
poids cette fonction d’adaptation représenter la fonction objectif & optimiser. Ensuite, les
meilleurs genomes de cette population sont sélectionnés, subissent des croisements et des
mutations et une nouvelle population de solutions est produite pour la génération suivante.

Enfin on choisi la meilleure poid a partir d’un meilleure fitness.
Exemple

La figure suivantes présentent le résultat d’un meilleure poids, avec nombre de génération =9 et

size population=200.

num fitness size
1: 6.6@1284339421626 @ 208

num fitness size
21 6.35815284794724 : 280

num fitness size
31 6.22895785715838 : 280

num fitness size
4:  5.984312482867444 @ 200

num fitness size
51 5.759660482593185 @ 208

num fitness size
B: 5.5242449@8521584 : 208

num fitness size
7: 5.485839545058749 : 208

num fitness size
9: 5.226836861516526 : 208

num fitness size
9: 5.867464437927224 @ 208

fitnesse: 5.867464437927224
@.8593186221222772,0.7309909686256609,8.8220329911029787,0.027110198536085168,8.83948557892591, 8. 6954117969247898,8.53834797318703045,08.83495263384163532,

Figure 26: Résultat d’un meilleure fitness avec sa poid

10 COURBE FITNESS
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Dans cette figure est pour dessiner la courbe de meilleure fitness de chaque génération

fitness en fonction de generations
55

45

3.5

fitnesse

ftness en fonction de generations

25

15

5 1 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 J5 BO B85 90 95 100
nombra génération

Figure 27: Graphe représenté les meilleures finesses de chaque génération.

11 CONCLUSION

Nous pouvons conclure que les AG sont des algorithmes simples de conception et peuvent
résoudre des problemes assez complexes (choix de la topologie neuronale, apprentissage
synaptique). La résolution de ces problémes est obtenue grace aux opérateurs de reproduction.
Ces AG sont des procédures assez robustes pour résoudre un probleme d’optimisation pour la
sélection des primitives. Néanmoins elles présentent certaines limites et des difficultés. Ces
difficultés reposent sur le choix des bons parameétres tels que : la taille de la population, le
nombre de géeneération, les probabilités de croisement et de mutation et les méthodes des

opérateurs de reproduction. Ces parametres dépendent du probleme a résoudre et d’une

codification appropriée au probléme a solutionner.
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Conclusion général

Les réseaux de neurones sont largement utilisés pour contrdler des systemes complexes
(notamment dans la robotique et les automates industrielles). Dans ce cas-1a, I'entrainement du

réseau de neurone devient une tache difficile.

Dans notre travail on utilise un mécanisme évolutif pour surmonter la difficulté de

I'entrainement des réseaux de neurones.

Nous avons résolu, ce probleme, par une évolution de réseau neurone avec
’algorithme génétique (AG) pour augmenter la robustesse du processus de recherche des

bonnes solutions et améliorer le processus d'entrainement.

Pour traiter ce théme, nous avons fait une étude détaillée sur les réseaux de neurones et
I’algorithme génétique qui ont été 1’objet de deux premiers chapitres. Nous avons
présenté la conception et I’implémentation de 1’algorithme génétique dans le troisieme
chapitre.

Une étude expérimentale présentée, dans le troisiéme chapitre, a montré que évolution

de réseau neurone avec 1’algorithme génétique a donné de bons résultats.

Comme perspectives, nous proposons consiste a élaborer d’autres techniques de
codage de la structure du RN sous forme de chromosome qui tiennent compte de tous les
paramétres qui caractérisent une architecture donnée. Cette partie constitue la pierre d’angle
de la réussite de ’utilisation des algorithmes génétiques dans la résolution d’un probléme

d’optimisation
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