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Objectif: maximiser I'exploration

e Eléments a définir:
» la fonction objectif (p.ex. maximiser la distance parcourue)
» le formalisme de contrble (p.ex. combinaison linéaire des entrées sensorielles)
4 I’espace de recherche (p.ex. les parameétres de la combinaison linéaire)
» la méthode (p.ex. la recherche au hasard)

nicolas.bredeche@upmc.fr [Nolfi, Floreano, 2000]



Espace de recherche et contrbleur

Réseaux de neurones artificiels
perceptron multi-couches

Qu'est ce qu'un neurone!

En pratique: un neurone artificiel n’est qu’inspiré du neurone réel.



Qu'est ce gu'un neurone artificiel?
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® [ a3 forme la plus simple: le neurone formel oo piss 1943
® Poids synaptiques
® excitation, inhibition
® Fonction d'activation ¢(zn%wi*wi)

® fonction de Heaviside

H(z) = {0 st o r<0

1l st 220

Perceptron

® Perceptron [rosenblatt, 1957]

® Neurones formels

® Ajout d'un neurone de biais

® [onction d'activation non-linéaire et dérivable

® (alcul de l'activité d'un neurone;

=0 e :

® Notation:

P x:activité interne du neurone (ie. avant fonction d'activation)

P a:activité du neurone en sortie (ie. apres fonc. d'activation)



Variantes

® [onctions d'agrégation / de combinaison
® (Combinaison linéaire des entrées (c transp. précédent)
® Radial Basis Function (RBF)
> norme eudlidienne de la différence entre les vecteurs d'entrées
® [onctions d'activation
® Heaviside (ie. non-linéaire, non dérivable)
® [ inéaire (ie. équivalent & une matrice de transformation)
® Sigmoide, Tangente hyperbolique (ie. non-linéaire, dérivable)
® (aussienne (ie. non-linéaire, dérivable)

® Rectified Linear Unit (ie. 0 si x<0 ; x sinon) [fréquent dans les réseaux profonds]

Topologie
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Muti-layer perceptron "Feed-forward" network Recurrent Netwark

® Réseaux a propagation directe [feed-forward NN'T
e A chaque instant : FR =R
® Réseaux récurrents [recurrent NNj
® A chaque instant : l'activation de chague neurone 3 t peut dépendre:
P des entrées

» del'état du réseau a t-/



Espace de recherche

Question: qu'est ce qui peut étre modifié dans un réseau?

® Parametres

® Poids des arcs

® Parameétres de la fonction d'activation

® Jopologie
® Ajout/suppression des arcs

® Ajout/suppression des noeuds

Théorie et pratiques

® Résultats théoriques
® approximateur universel
P une couches “cachée” suffit, si suffisamment de neurones.
P régression [Cybenko 1988-89], classification [Hornik 1989]
® Proprietés empiriques
® Bonne résistance au bruit
® Bonnes proprietés de généralisation
® Meilleur si domaine plutdt convexe

P« SiA et B positifs, tout le segment AB est positif »

» Sensible lors de dépendances sur les entrées
® Pex.le nombre d'entrées a | est paire ou impaire ?

® Un perceptron mono-couche n'y arrive pas; un PMC difficilement



Reperes historiques

Inspiration biologique: « neuro-mimétisme »
® [943 :neurone formel de McCulloch&Pitts
® [949 :Regle de Hebb

Premiere époque ( 1959-1 969) [Rosenblatt 59, Widrow&Hoff 60, Minsky&Papert 69]
® [959 :perceptron et regle d'apprentissage

® [969 :Limites du perceptron (aux problemes linéairement séparables)

Seconde époque (1986-...) [Rumelhart&McClelland 86][LeCun 86][Werbos 74][Parker 82]
® [986 : Perceptron Multi-Couches (pour les problémes linéairement non-séparables)
® Algorithme de rétro-propagation du gradient pour les PMC
® Algorithme d'apprentissage des poids et de la structure

Aujourd’hui (~2000-...)

® Dynamique interne et prédiction de séries temporelles (ESN, LSM)

® Optimisation paramétrique et non-paramétrique des réseaux de neurones

® Réseaux de neurones profonds (Deep NN) et/ou convolutionnel

Perceptron Multi-Couches (MLP)

[LeCun, 1984] [Rumelhart et McLelland, 1984][Werbos, 1974][Parker, 1982]

neurone
‘ de biais

neurones

neurones )
de sorties

d’entrées

neurones de la

couche cachée

propagation du signal
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Propriété requise : fonction d’activation non-linéaire et dérivable
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Perceptron Multi-Couches (MLP)

[LeCun, 1984] [Rumelhart et McLelland, 1984][Werbos, 1974][Parker, 1982]

* Propriétés requises :

e couche cachée: fonction d'activation non-linéaire et dérivable

* En pratique:
* couche cachée:
» fonction sigmoide  f(x) =1/(1+ B_km) e f'((xw))::(lfgﬁh_(x;)(/j))
p tangente hyperbolique
* couche de sortie : fonction linéaire
* Remarques

* parametre clé: le nombre de neurones cachés

» Remarque: évidemment, la topologie, le nombre de couche, ont aussi une influence, mais
sont aussi plus difficile a régler.

Propagation du signal dans un MLP

a; — W-:Q - On utilise une fonction
¢ Jr=J d’activation linéaire

n
aj; = factivation(z 'lUkaJk)
k=0

ax = (inputs)
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sortie souhaitée: | n
flinéaire a”i, — § wj’i alj

a-1 = 0.4%0.62 + -0.5%0.23 + -0.6 = -0.47

niveau

44444

niveau

(((((

n
fsigmoide al] — .fa,ct'i'va,t'ion(z wijk)
k=0

ar1 = fig 0.6%1 + 0.5%0 + -0.1 ) = fiig( 0.5 ) = 0.62
am = fig 0.4%| + 0.8%0 + -1.6 ) = fug(-1.2) = 0.23

niveau

ukn

ar = (inputs)
s

activation: sigmoide f(x) = 1/(1+ e *®) pour la couche cachée, et linéaire pour les sorties

Meéthodes d'apprentissage

Apprentissage par renforcement par évolution artificielle
Apprentissage supervisé et algorithme de rétro-propagation




Application 20

poids du réseaux de neurones

4 N\
IR1
IR2 motor 1
IR3 motor 2
L IR4 )

motori IR1

nicolas.bredeche@upmc.fr
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e Comment apprendre?
® Apprentissage par renforcement

e |ors de l'apprentissage, on doit effectuer une séquence
d’actions avant d’obtenir une estimation de la qualité de notre
stratégie

e Meéthode: model-based RL, recherche de politique
e Apprentissage supervisé

® | ors de I'apprentissage, on connait la réponse attendue pour
chaque pas de temps (i.e. on dispose d’un “oracle”).

® Methode: algorithme de rétro-propagation du gradient, ...

nicolas.bredeche@upmc.fr
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Apprentissage par renforcement
OX e

S ErE

® Obijectif:
® trouver la politique optimale qui maximise la récompense globale
® on veut Vs , ™ (515) — a: avec un espérance de gain max.
® Notations:
® Q. action optimale a ¢ ; ( ai € A)
oS¢t état courantat;( St € .5)

Optimisation pour la navigation 24

evalTime
fitness = Z (vt * (1 — vy) * (minSensorValue))
t=0

V1. vitesse de translation

Vr:vitesse de rotation

MinSensorValue: valeur du senseur le plus “‘stimulé”
si aucun obstacle: renvoi |
sinon: renvoi une valeur dans [O, I

Remarques:
chaque terme est normalisé entre O et |
la vitesse de rotation est donnée en valeur absolue

nicolas.bredeche@upmec.fr [Floreano, Mondada [994][Nolfi, Floreano, 2000]



Evolution et robotigue autonome 25

population

initiale

individu #1 individu #N

Génomes » -’ ﬂ-;ul}l;!ﬂ{.?l ‘:1‘:0“:;1‘::2?
« Fitnesses =

évaluation

sélection
variations

(o)

remplacement

critere d'arrét
satisfait!
nicolas.bredeche@upmc.fr cf. [Nolfi, Floreano, 2000][Doncieux et al. 2015] pour une introduction complete
génotype et phénotype 26

genome de la solution candidate

mapping genotype-phenotype

LA phenotype de la solution candidate
@ - ce qui est évalué
LT e

Y

— évaluation in situ du comportement

performance de la solution candidate (“fitness”)

nicolas.bredeche@upmc.fr



Optimisation pour la navigation 27

Population size 80
Generation number 100
Crossover probability 0.1
Mutation probability 0.2
Mutation range +0.5

Initial weight range +0.5

Final weight range Not bounded
Life length 80 actions
Action duration 300 ms

e conditions expérimentales
® Réseau de neurones fct sigmoide, génome: poids et seuil d’activ., cnx récurrentes
® Algorithme génétique sélection par roulette, mutation, cross-over

® Robot réel 40 min par génération; 100 générations; durée totale: 66 heures!

nicolas.bredeche@upmc.fr [Floreano, Mondada 994][Nolfi, Floreano, 2000]

Performance 28

Average and best individual fitnesses over generations (3 trials/dot)

031

- Iﬁﬂﬂg%lhm{m
Ll L ﬁﬂﬂ{ﬁﬁ TIIﬂ
g I"ﬁ*rn[
ﬂﬂHIIIIh‘k {

Fitness

0.1

Average

I

i

0.0 T T T T 1
0 20 40 60 80 100
Generations

» Premiéres générations:

» tournent sur place; foncent dans les murs
» apres 20 générations:

» évite les obstacles; tournent sur place
» apres 50 générations:

» rapide; évitent les obstacles; indépendant du point de départ
nicolas.bredeche@upmc.fr [Floreano, Mondada [994][Nolfi, Floreano, 2000]



Trajectoire dans I'espace de la fitness 29

extrait de: [Floreano, Mondada, 1994], Iégende adaptée

» Premieres générations:
» tournent sur place; foncent dans les murs

» apres 20 générations:
» evite les obstacles; tournent sur place
» apres 50 générations:

» rapide; évitent les obstacles; indépendant du point de départ
nicolas.bredeche@upmc.fr [Floreano, Mondada 994][Nolfi, Floreano, 2000]

Evaluation p/r a un véhicule de Braitenberg 30

Braitenberg's vehicle Evolved individual

Comparaison qualitative

nicolas.bredeche@upmc.fr [Floreano, Mondada [994][Nolfi, Floreano, 2000]



Trajectoire dans I'espace de la fitness au cours d’'une évaluation 31

;\\oﬂ\ V[l’an Slatior,

Trajectoire d’'un robot dans 'espace de la fitness
changement au cours du temps de la valeur de fitness instantanée
a partir d'un point de départ défavorable (coincé dans un coin)

[Floreano, Mondada |1994][Nolfi, Floreano, 2000]

nicolas.bredeche@upmc.fr
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e Comment apprendre?

® Apprentissage par renforcement

® |ors de l'apprentissage, on doit effectuer une séquence
d’actions avant d’obtenir une estimation de la qualité de notre

stratégie
e Meéthode: model-based RL, recherche de politique
e Apprentissage supervisé

® | ors de I'apprentissage, on connait la réponse attendue pour
chaque pas de temps (i.e. on dispose d’un “oracle”).

e Méthode: algorithme de rétro-propagation du gradient, ...

Remarque: cette partie n'est pas pertinente pour le projet

nicolas.bredeche@upmc.fr



Apprentissage supervisé

* Le prObléme classification regression
{(zi,v:),zi € X,y: € YV}, Y={-1,1} or R

® Une fonction de perte (l'oracle):
£: Y xY—-R"

® Objectif:
® Trouver I'nypothese qui minimise I'erreur de prédiction
h* : X — )Y
telque: L(h*) = argmin{L(h), h € H}

Hypothese cherchée

{(zi,v:),zi € X,y: € YV}, Y={-1,1} or R

T h* O Ui

33

34

h* peut étre représenté par de multiples formalismes... un réseau de neurones, des régles, un arbre de décision, SVM, etc.




Apprentissage supervisé pour la robotique 35

VS’ensors_x-

antenna

Box with
sensors Rx___.
and Pc-to- I £ goggles

video

remote interface ) m.’”
Joystick to
drive vehicle

Housing for
PC workstation

“Dave”, autonomous off-road vehicle

entrée: image stéréoscopique acquise par les caméras
sortie: contréle des moteurs gauche et droite

Probléme d’apprentissage supervisé
minimiser 'erreur entre la sortie prédite et la sortie donnée par l'oracle (ici: le pilote)

nicolas.bredeche@upmc.fr [LeCun et al,, 2003-2004]

Apprentissage supervisé pour la robotique 36

“Dave”, autonomous off-road vehicle

entrée: image stéréoscopique acquise par les caméras
sortie: contréle des moteurs gauche et droite

Probléme d’apprentissage supervisé
minimiser I'erreur entre la sortie prédite et la sortie donnée par l'oracle (ici: le pilote)

nicolas.bredeche@upmc.fr [LeCun et al,, 2003-2004]



Réseau convolutionnel 37

10 output units @ eeeeenes 3
fully connected
~ 300 links

layer H3

30 hidden units fU”y connected

~ 6000 links

layer H2 /...
12 x 16=192 ., L& .
hidden units ' ~ 40,000 links
H from 12 kernels
5x5x8
layer H1
12 x 64 = 768
hidden units
H1.1
~20,000 links

from 12 kernels

MSXS

256 Iinput units

9760 poids (au lieu de 200000 poids si on connecte tout)

7300 exemples d'apprentissage, 2000 exemples de tests, 99% de précision.

nicolas.bredeche@upmc.fr
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Propagation du signal dans un MLP
rappel des slides précedents

T
a; — W-:Q - On utilise une fonction
t Jr=J d’activation linéaire

i Biais = 1.0

Xy X2 X3 X4
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Rétro-propagation de l'erreur

52' — fc,zctivation(mi) * (CL: o a”i)

t+1 ¢ _ _
wi; —wjz-+,u*5z*aj

nbs orties

5]' — fc,zctivatz'on(xj) * ( Z (wji * 52))

1=0

t+1 _ ,
Wi~ = Wy + [ % 05 * a

, rétropropagation de l'erreur, |

Y Wls - - -
: o a; :1°"Csortie_desiree
. Biais = 1.0 , .
v X, X X5 X, 1 : pas_d apprentissage

0 : "sensibilite”
«back-propagation algorithm»

Mise en pratique : propagation et rétro-propagation”

sortie souhaitée: |

niveau

(((((

fiincaire :Imaginonsz

| - sortie attendue:“|”
EObjectif:
. Régler les poids du réseau.

niveau \Etude pratique:
. 1. propagation du signal

. 2.rétro-propagation de I'erreur

fsigmoide

'Remarque: en pratique, il faudrait faire celaé
\un grand nombre de fois pour chaque:
.exemple de la base d’apprentissage. '

niveau

“K’

activation: sigmoide f(z) = 1/(1+ e *®) pour la couche cachée, et linéaire pour les sorties
dérivé sigmoide: f'(z) = f(z)(1 — f(z)) Ici, on fixe mu=0.1 (pas d’apprentissage)
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Etape | : propagation du signal

sortie souhaitée; | n
flinéaire a"i — E wj'ia’j

a-1 = 0.4%0.62 + -0.5%0.23 + -0.6 = -0.47

niveau

ccccc

niveau

vvvvv

T
fignoce (b i — .f activation (Z wkj L k)
k=0

ar1 = fig 0.6%1 + 0.5%0 + -0.1 ) = fiig( 0.5 ) = 0.62
ai = fiig 0.4%1 + 0.8%0 + -1.6 ) = fig(-1.2) = 0.23

niveau
e

ar = (inputs)
s

activation: sigmoide f(x) = 1/(1+ e *®) pour la couche cachée, et linéaire pour les sorties

Etape 2 : rétro-propagation de I'erreur et correction”

l.a 51 — fc,zctivatz'on(x’i) * (a’: o a"i)

sortie souhaitée: |

, Oi=l = fiincaire’(-0.47) * (I - -047) = | * 1.47 = 1.47
niveau
nbsorties
gl
Ib 5.7 - factivation(xj) * ( Z (wjz * 51))
1=0
Oj=1 = £°(0.5) * (0.4%1.47 ) = (fa(0.5) * (1 - fa(0.5) y0.59

= (0.62*%0.38)*0.59 = 0.14
Oj=2 = fa(-12) * (-0.5% 1.47) = (0.23%0.77)* 074

-0.13

2.2 w;.-H = wﬁi + % 0; * a;
wi=ii=1 = 0.4 + 0.1*%1.47*%0.62 = 0.49
Wi=i=1 = -0.5 + 0.1%1.47*%0.23 = -0.47
Whisi=t = -0.6 + 0.1%].47*%] = -0.45

2.b ’wgl = w;f;j + px 05 * ag
Wi=i=i = 0.6 + 0.17%0.14%] = 0.6

tennt
biais

niveau Wie2j=1 = 0.5 + 0.1*%0.14*0 = 0.5

“|¢

Whisj=1 = -0.1 + 0.1%0.14*] = -0.09
Wicii=2 = 0.4 + 0.1*#-0.13*] = 0.39
Wi2i=2 = 0.8 + 0.1*%-0.13%0 = 0.8
Whiasi2 = - 1.6 + 0.1%-0.13%] = -1.61

sgmoide: () = f(x)(1— f(z)) —- rappel: a=f(x) -- f'lin(x)=1 -- lci, on fixe mu=0.| (pas d'apprentissage)



® Compromis

{
+1.204
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Critéres de succes

! 4 neurones
vom bt S SRTI

é généralisation OK
w00
’QD% .
vamy e S L
-ouox:

c000  WAR Vamve2s w70 YEm w1080 +1238 eva00

T 8 neurones

0w .

ol | 1 sur-apprentissage

ramol | ' ——

.qw"l [\ . - ~— 1

000 7S + 380 *528 «700 2’ +1080 +9225  e400

mémorisation vs. généralisation

® mémorisation: approximation +/- bonne des exemples

L4 généralisati()n: I”isque de Sur—apprentissage (= apprendre par coeur)

® Méthodologie:

® Base d'apprentissage : exemples utilisés pour I'apprentissage ¢epeions

® Base de test : exemples utilisés pour la validation e 1o cosaidsion

Crédit image: A. Cornuejols

Conclusions
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e (Ce qu'il faut retenir
» Architecture de contrdle: réseaux de neurones artificiels
» Espace de recherche: les poids du réseaux
» Type de problémes: appr. supervisé, appr. par renforcement
» Méthodes: retro-propagation, évolution artificielle, etc.
- différentes méthodes pour différents problémes!

e Application dans le cadre du projet
» Un nouveau formalisme pour la prise de décision d'un agent

» Exemple d’évolution de comportements

FIin du cours




