Chapitre 8

Applications en intelligence artificielle

Beaucoup d'exemples des chapitres précédents ritadéja d'intelligence
artificielle, résolution de problémes, planificatiosystémes-experts, traitement
de la langue naturelle... Nous présentons ici d'aittemes, la logique floue
avec l'algorithme de Sugeno pour la commande flodes algorithmes
d’évolution liés au hasard et un réseau de neur@nese couche cachée.

LA COMMANDE FLOUE

Pour représenter graduellement le fait de vérilies prédicats vagues tel que
« étre jeune », « étre grand »X et Y sont similaires », X est nettement plus
petit queY », etc., on se sert d’ensembles flous. Un ensefithlesst la donnée
d’'une fonction d’appartenance, c'est-a-dire unecfiom définie sur l'univers
dont on parle, ce qui signifie la ou sont défilies variables par exemple, une
température, I'age d’'une personne, la vitesse ttain sur une voie, et a valeurs
dans [0, 1]. Ainsi « vitesse élevée » pourrait é@@isée au maximum avec le
degré 1 passé 120 km/h, pas du tout réalisée aveledré 0 en dessous de
90 km/h et graduellement de fagon continue et lieéantre les deux. Une
solution commode consiste a prendre de telles ifmmed’appartenance par un
jeu de contraction-dilatation, qui vont se ramewoejours a l'intervalle [-1, 1]
dans lequel on notefdB, ZE, PB les appellations négatif, zéro, positif.

NB 1| ZE PB

=1 0 1

Au vu de ces schémas, les clauses déterminantdawnd’appartenand2 d’'une
variableX a ces trois prédicats flous sont évidentes eroBréaturellement, il
est possible, et les applications ne manquentdeasléfinir d’autres prédicats,
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en plus grand nombre et avec des formes différemestruits avec des courbes
gaussiennes ou autres. Généralement il s'agiPBe= positive big NS =
negative smalletc.

i PB

>

-1 0 1

Nous définissons en conformité avec la premiérelifarde prédicatspositif,
negatifetzera

positif(X, 1) :- 1 < X, L
positif(X, 0) :- X <0, L
positif(X, X).

negatif(X, 1) :- X < -1, L.
negatif(X, 0) :- 0 < X, L.
negatif(X, D) :- D is —X.
zero(X, 0) ;- X <=1; 1 <X), L.
zero(X, D) :- D is 1 — abs(X).

Exemples

positif(0.8,D). — D =0.8
positif(-0.3,D). - D=0
negatifc0.3,D). - D=0.3
negatifc3.14,D). -~ D=1
zero(0.1,D). - D=0.9

La commande floue consiste a formaliser des reglesl’on pourrait énoncer
pour décrire des situations types telles que a siitesse est élevée et le feu
rouge proche, alors freiner fortement ». En donmhe® sens précis a de tels
prédicats, en ajustant certains paramétres et mpam@nt différents jeux de
régles, il se trouve que le mécanisme de la comenélnde exposé ci-dessous
rend des services la ou I'automatique classiqdaiti@lus difficilement.
L’algorithme de Sugeno s’exprime trés simplemelns dgit de régler la valeur
d'une grandeur physiquéd destinée a atteindre ou maintenir une « consigne »
dans le langage de l'automatique. Pour simplif@mpposons qu'avec deux
entréesX et Y relevées en temps réel, quelques reégles du tgp&X estA etY
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estB alorsU = ¢ » suffisent a décrire des situations approximatikendant
compte de certains états du probléeme. Dans la meslA et B sont des
prédicats flous et ou il y a chevauchement deesggin petit nombre de régles
peut traduire la décisidd a prendre par consensus.

Plus précisément, supposons trois regles :

si X estzéroetY estnégatifalorsU = 1
si X estzéroetY estzéroalorsU = 2
si X estpositifetY estpositifalorsU = 3

Chacun des prédicats flonsgatif, zero, positiést plus ou moins vérifié par les
deux entréex et Y. Moyennant une transformatiopgsitif peut vouloir dire

« vitesse élevée » ou par exempégo peut signifier a la fois « faible vitesse »
ou « accélération plus ou moins nulle »Xsimesure la vitesseY mesurant
I'accélération-décélération.

La conjonction « et » sera interprétée comme la pktite valeur entre les deux
degrés de satisfaction des prédicats, ce qui darumeidegré de satisfaction de
la régle. C'est la conjonction de Zadeh. L’algarith consiste alors a ce que la
sortie U soit définie comme la moyenne des conclusionsrégkes, pondérée
par les niveaux de satisfaction de ces régles.

Par exemple la premiére regle va déterminer leédejrd’appartenance d¢ a
I'ensemble flowzero,puis de méme, le degb¥ de satisfaction d¥ au prédicat
negatif,enfin M sera la conjonction panin de ces deux degrédl. sera donc le
degré de satisfaction de la régle pour les enifésty.

Les trois régles auront ainftl, R2 et R3 comme degrés, coefficients qui
serviront a calculer la moyenne pondédéeonstituant la sortie du contréleur.

Avec le prédicamin déja connu, on pourra programmer :

min(A, B, A) :-A<B, L.
min(_, B; B).

reglel(X, Y, 1, M) :- zero(X, DX), negatif(Y, DMjn(DX, DY, M).
regle2(X, Y, 2, M) :- zero(X, DX), zero(Y, DY), (B, DY, M).
regle3(X, Y, 3, M) :- positif(X, DX), positif(Y, RYhin(DX, DY, M).

commande(X, Y, U) :- reglel(X, Y, Ul, R1), regleX(XJ2, R2),
regle3(X, Y, U3, R3),
moyenne(Ul, R1, U2, R2, U3, R3, U).

moyenne(Ul, R1, U2, R2, U3, R3, U)
- Uis (UI*R1 + U2*R2 + U3*R3) / (R1 + R2 + R3).
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Comme on peut le vérifier, ¥i= 0.2 etY = -0.6, la premiére régle est vérifiée a
0.6, la seconde a 0.4 et la troisieme a 0, la muygondérée des conclusions
est donc 1.4, dans le second cas, pour la méméeextetY = 0.5, alordJ est
(2*0.5 + 3*0.2) / (0.5 + 0.2).

commande(0.2, -0.6J)). - U=1.4
commande(0.2, 0.48)). -~ U =2.285714285714286

Naturellement, les systémes opérationnels possedgmtu plus de régles, mais
souvent assez peu. Par ailleurs, s'il y avait deagnde régles, il serait possible
de procéder a une programmation plus élégantemat¢at en utilisant la
moyenne des valeurs dans une liste.

L'algorithme de Sugeno est contemporain de celui Miamdani ou les
conclusions sont données par des prédicats fleuguig informatiquement, est
un tout petit peu plus difficile a formaliser eingplémenter.

La philosophie de ces algorithmes est que pouagpications pratiques telles
un mélangeur de douche ou on doit régler deux sl§mur maintenir une
température de consigne, le chevauchement de rdgles fait qu'il n'y a pas
de conflit entre régles mais une « moyenne » etiesoautrement dit, un
consensus. Par ailleurs, la mise au point de ceterags et leur rapidité, les
rendent plus faciles et robustes que les systéraesochatique classique, dans
des applications difficilement mathématisables.

Voir [Louis GacdgneEléments de logique flouelermés, 1997]

Application & un suivi de route par un robot simulé

On va simuler un robot muni de deux capteurs deamties dans son
cheminement dans un couloir sinusoidal.
Nommonshasethautdeux courbes dont les équations sont du type :

@x) = h*sin(mx) + k

A chaque étape du trajet, le robot se trouve enpaséion K0, YO) avec une
direction mesurée par I'angle Le robot doit évaluer les deux distances qui le
séparent des parois (les deux courbes), ces distadtant mesurées
perpendiculairement a sa direction.

NotonsR1 etR2 les abscisses des intersections de la normalebdit avec les
courbes du bas et du haut.
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haut
¢2(x) = h.sin(mx) + k2

bas
¢ﬂg=hﬁMmQ+k1

BN
o

X2 R2 X0RI1 X1

Grace a un paramétM représentant la distance maximale de reconnaissanc
les distances du robot aux deux courbes perpemdfienient & sa direction sont
ramenées a [0, 1], ce sont les deux entEegt E2 d’'un contrbleur flou que
I'on peut ici prendre trés simple.

zerdEl) - DA =176
zerdE2) — DA =-116

Cela signifie que si on se rapproche trop de latminférieure, il est nécessaire
de braquer vers la gauche, la seconde regle taduss situation symétrique.

Le contréleur donne en sortie la variation d’arigke a donner a la directioA

du robot, d’'ou le «programme principal » dont kemiére clause indique
I'échec si le robot n'est plus sur la route enere dleux courbes, la seconde le
succes s'il est arrivé et la troisiéme le pas @fddn considére la fin d’'un trajet
avec succes si I'abscisse dépasse 500.

trajet(X, Y, _, , ., _,_,_)
- bas(X, F1), haut(X, F2), (Y <F1;F2<Y),a(' echec ), .
trajet(X,_, , , , , _,_,_):-X>500, writs(icces ‘), !.
trajet(X0, YO, A, P, H, M, K1, K2, DM)
- X1 is X0 + DM*cos(A — 1.57), intersec(X1, X@, A, H, M, K2, R1),
X2 is X0 + DM*cos(A + 1.57), intersec(X2, X0, YQH, M, K2, R2),
E1l is abs((R1 — X0) / (DM*sin(A))), E2 is abs((X&®2) / (DM*sin(A))),
commande(El, E2, DA), NA is A + DA,
NX is X0 + P*cos(NA), NY is YO + P*sin(NA),
line(X0, YO, NX, NY), trajet(NX, NY, NA, P, H,K1, K2).
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commande(El, E2, U) :- zero(E1, D1), zero(E2, D®)yenne(D1, D2, U).

moyenne(D1, D2, 0) :-0is D1 + D2, !.
% cas ou les parois sont hors de portée des capteu
moyenne(D1, D2, U) :- Uis (D1 — D2) / (0.5236*(BD2)).
% les conclusions sont/b

Dans cette programmation descendante, l'essertiest-a-dire le prédicat
trajet, fait appel au prédicat commande qui, i@utpétre considérablement
simplifié, et au probléme du calcul de I'intersentid’'une droite et une courbe
qui nécessite un plus long développement :

Au point courant, la normale a la trajectoire diaba pour équation :
(X=X0)cosp) + (Y—-Y0)sin(A) =0

Trouver une intersection entre cette droite eblarlse d’équatiorY = hsin(mX)

+ k va se faire par dichotomie sur un interval®[X1] pour celle du bas et
[X0, X2] pour celle du haut, avec naturellement des tat&ms variables et le
cas particulier ol = 0.

Simulant un capteur de distance d'une reconnaigsanaximale DM, on
prendra par exemple iBIM = 30, mesuré en pixels, on part avec :

X1 =X0 + DMcos@ —172) etX2 =X0 + DMcos@ + 172)

Le probléeme de lintersection de la droite normalec I'une des courbes
revient a trouver dans un intervalle donX8,[Xi] la racineR, si elle existe, de
I'équation

F(R) = (R—X0)cos@) + (hsin(mR +k —Y0)sin@®) =0

Pour connaitre cdR qui annule, disons a 0.001 prés cette équations no
utilisons la méthode de dichotomie, il faut réitémae segmentation en deux de
l'intervalle noté Ki, Xj] en tenant compte du signe des valeursFda ses
extrémités que I'on appellef, Fj, d’'ou le prédicatntersecqui appelledicho
avec toutes les valeurs destinées a calculer lesirgadeF aux extrémités de
l'intervalle, lequeldicho appelleradichobisavec ces mémes valeurs ainsi que
cellesC, Fc du centre de l'intervalle.

La dichotomie se fondant alors sur un raisonnermersigne pour aller chercher
la racineR soit a gauche dg, soit a droite :
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intersec(Xi, X0, YO, A, H, M, K, R)
- Fis (Xi — X0)*cos(A) + (H*sin(M*Xi) + K — Y0)3in(A),
dicho(Xi, F, X0, Y0, X0, YO, A, H, M, K, R).

dicho(R, F, _, _, X0, YO, A, H, M, K, R) :- abs¢).001, !.

dicho(Xi, Fi, Xj, Fj, X0, YO, A, H, M, K, R) :- € {Xi + Xj)/2,
Fc is (C — X0)*cos(A) + (H*sin(M*C) + K — Y0)*si#),
dichobis(Xi, Fi, C, Fc, Xj, Fj, X0, YO, A, H, M, R).

dichobis(Xi, Fi, C, Fc, Xj, Fj, X0, YO, A, H, M, R) :- Fc*Fj > 0, !,
dicho(Xi, Fi, C, Fc, X0, YO, A, H, M, K, R). % absla premiére moitié

dichobis(Xi, Fi, C, Fc, Xj, Fj, X0, YO, A, H, M, R) :-
dicho(C, Fc, Xj, Fj, X0, YO, A, H, M, K, R). % aesla seconde moitié

A présent, pour faire fonctionner le robot, il faabmme au chapitre 6 ouvrir
une fenétre graphique (les différentes version®adog possedent différentes
méthodes)

ouvrir :- draw(1, ‘dessin’(50, 10, 200, 500), ).
fermer :- draw(2, , ). % fermeture de la fenétraphique

line(X1, Y1, X2, Y2) :- draw(3, line(X1, Y1, X2),YR

haut(X, Y) :- Y is 40*sin(0.04*X) + 50.
bas(X, Y) :- Y is 40*sin(0.04*X) + 70.

Pour le départ, il faut lancer le trajet avec desrdonnées de dépaxd = 10,
YO = 100, une orientatioA = -174, un pas, disons d@ = 10 pixels, et les
paramétres des deux courbes constituant les mhraisuloirH = 40,M = 0.04,
K1 =50,K2 = 70.

Il faut bien entendu tracer les deux courbest et bas avec des parameétres
indicatifs, de plus le réglage du paraméii® = 30 n'est pas facile, mais la
sensibilité du contréleur flou n’a heureusementigu@ment que ce parametre a
régler.

| trajet(10, 100-0.78, 10, 40, 0.04, 50, 70, 30).
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UN ALGORITHME D’EVOLUTION

L'évolution artificielle est un domaine de lintglence artificielle ou, en
s’inspirant de I'évolution naturelle des especeganies, on en déduit des
heuristiques assez efficaces pour optimiser unetifiom f n‘ayant pas de
« bonnes propriétés mathématiques ». Il s’agitsdant ce qui suit, de trouver
le minimum global d'une fonction positiviedéfinie sur un domaine tel que
lintervalle [a, ™. Le principe est de partir d’une population aléata’un
certain nombrey de points (appelés chromosomes ou individus) dans
domaine.

De générations en générations, des individus dee cpbpulation sont
sélectionnés, croisés par des « crossover », €ujgent donc des « enfants »
avec des « mutations », lesquels sont évaluésredesr valeur relativementfa
et triés.

Ces algorithmes s’écartent plus ou moins de I'éaiu naturelle, depuis
« I'algorithme génétique standard », jusqu’auxratégies d’évolution » de part
les différents opérateurs génétiques utilisés etdifférentes options de mise a
jour.

Celui que nous développons ci-dessous est diadgtstate genetic algorithm »
(SSGA), il est simple et efficace.
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CROS3SOYER

L'algorithme SSGA(Y, T, &)

Dans le but de trouver le minimum tlsur un domaine, une population initiale
de U points pris au hasard est formée. Chacun d’entxeest évalué suivant sa
valeur pourf, ils sont ensuite triés du meilleur au pire, datans I'ordre
croissant vis-a-vis de

D’une génération a l'autre, chaque individu produit enfant qui sera évalué
pour f. Cet enfant est produit par un des opérateurstigées tiré au hasard
dans la liste énoncée plus bas.

Les Tt meilleurs enfants & individus tirés au hasard (grace au prédmo)
remplace lesp—1-¢ pires parents. Aprés cette mise a jour, la noavell
population contient de nouveatindividus qui sont triés.

L’arrét peut se faire si le meilleur individupossede une valef(x) < €.

L’idée initiale des algorithmes génétiques étaitpdrer avec un codage binaire
des individus. Dans cet esprit, une mutation, gtuiume modification d'un seul
chiffre binaire, peut étre interprétée aussi bie@mme une exploration du
voisinage de lindividu que comme une exploratiom domaine entier en
brouillant tout grace a ce codage.

Pour notre part, nous allons représenter une saldtiun probléme quelconque
par une liste d® chiffres et dans tout ce qui suit, une populatiera une liste
de | listes, chacune de la formix], X) oux est un individu codé par une liste
et sera précédée de sa valeur suifantinsi, si lors de la recherche du
minimum def sur [0, 1], [2, 8, 6, 4, 0, 7, 1, 1, 5] est le eli@ppement décimal
du réelx = 0.286407115, la listé(D.286407115), 2, 8, 6, 4, 0, 7, 1, 1, 5] sera
un élément de la population parmi d’autres.

Les opérateurs génétiques utilisés ici sont la atign fournissant un individu
au hasard, la mutation qui consiste a modifier Bas chiffres du codage, la
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transposition consistant a inverser deux partiéfixa et suffixe d'un individu,

le crossoverQyui prend les chiffres au hasard tantét du pargpt de la mére et
les croisementscfossoverl, crossoverZ un ou deux sites qui consistent a
produire un enfant par des segments de codagerdwepée la mére.

On utilise le prédicatrandom(A, B, Xproduisant un entieX entreA etB non
compris.

Un «individu » ou «chromosome » est une liste aféffres, ce peut
naturellement peut étre tout autre chose, mais nous en tiendrons a cette
représentation et dans toute la suite ce sera igtee deM chiffres et une
population sera une liste gendividus.

Afin de manipuler les individus, il est nécessaieereprendre les prédicaete,
gueue, rangainsi quehasardqui permet de tirer un élémextans une listé.

app(X, [X|_]).
app(X, L[ L]) :- app(X, L).

len([], 0).
len([_| L], N) :- len(L, M), Nis M + 1.

tete(, 0, []) :- .
tete(], _, [I) :- %
tete(IX | L], N, [X| T]) :- Miis N — 1, tete(L, M,).

queue(L, O, L) :- .

queue(, _, [ - % _
queue([_| L], N, Q) :-Mis N-1, queue(L, M, Q).

rg(X, 0, [X | 1), _
rg(X, M, [_| L] :-rg(X, K, L), Mis K+ 1.

conc([], L, L).
conc([X | L], M, [X | N]) :- conc(L, M, N).

hasard(L, X) :- len(L, N), random(0, N, R), rg(X, B

Les relations mig, mut, transpo, crossO, crossl, crosgErmettent
respectivement de construire un individu complét@nmuveau, de le muter
(c’est-a-dire modifier I'un de ses chiffres), dartsposer une téte et la queue
correspondante du codage, enfin de produire umepfa croisement avec un
autre individu.
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Dans tous ces prédicats, le paraméitedésigne le nombre de chiffres
composant un individu, & (chromosome) un individu.

Le prédicatconstruc permet de construire une population aléatoireMig
individus composés chacun Mechiffres.

mig(0, []) :- .
mig(M, [G | C)]) :- hasard([0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 8, 9], G), Nis M — 1, mig(N, C).

construc(_, O, []) :- %
construc(M, MU, [C | P]) :- mig(M, C), N is MU — tpnstruc(M, N, P).

mut(M, C, CM) :- random(1, M, R), tete(C, R, T)ege(C, R, [_| Q]),
hasard([0, 1, 2, 3,4, 5, 6, 7, 8, 9], G), cond@ | Q], CM).

transpo(M, C, CT) :- random(2, M, R), tete(C, R, T)
queue(C, R, Q), conc(Q, T, CT).

transpo(M, C, CT) :- random(2, M, R), tete(C, R, T)
queue(C, R, Q), conc(Q, T, CT).

crossl(M, C1, C2, E) :- random(2, M, R), tete(C1ER),
queue(C2, R, E2), conc(E1, E2, E).

crossO([], [I, [I). % croisement uniforme en tiragdt pile ou face chaque géne
crossO([G1 | C1],[_ | C2],[G1 ]| E]

.- random(0, 2, X), 0 < X, !, crossO(C1, C2, E).
crossO([_ | C1], [G2 | C2], [G2 | E]) :- crossO(CX32, E).

cross2(M, C1, C2, E) :- random(2, M, R), random{R S),
tete(C1, R, E1), queue(Cl, S, E3), tete(C2, B, E4
queue(E4, R, E2), conc(E1, E2, E5), conc(E5HE3,

On peut voir que le crossover a un site est anal@gune transposition et que
pour le « crossoverQ », on tire a pile ou face phaisir le géne tantét du pére,
tantét de la meére.

Le crossover a deux sites consiste a tirer au takaurx indiceR etS, prendre

le début et la fin du premier pare@l et le segment délimité par ces deux
indices, dans l'autre pare@2. Ce découpage et les paramétres utilisés sont
illustrés par la figure ci-dessous.

EF est B suivi de 2
E] téte de (1 EZ quene de B4 E3 quene de 01

1 R S M
E4 téte de C2 jusqui s
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mig(5,C). - C=][0, 5, 1, 8, 5] C est un chromosome tout neuf

mig(5,C). - C=1[4, 3, 8, 8, 7] % en est un autre

construc(3, 5P). — P =0, 5, 1], [8, 5, 4], [3, 8, 8], [7, 1, 8], [B, 3]

construc(4, 7P). % construit 7 individus de longueur 4

- P=10,5,1,8],[54,3,8],[8,7,1,8],[7,8, 0], [0, 3, 1, 1],
[9,4,1,0]10, 3,5, 5]

Maintenant, les opérateurs génétiques donnentqeange :

mut(5, [0, 1, 2, 3, 4]X). - X =0, 1, 2, 6, 4]
transpo(5, [0, 1, 2, 3, 4K). - X=13,4,0, 1, 2]
crossO([abcdefg][ 1,2, 3,4,5X)

=[0,1,¢c 3,4,f, 6]
crossl(?, [a, b, c,d, e, f, q], [0, 1,2, 3, 46BX).
X=[a, b, c, d, 4,5, 6]
cross2(7, [a, b, c,d, e, f,g], [0, 1, 2, 3, 46B X).
X=Ja, b,c, 3,4, 1]
cross2(9, [a, b, c, d, e, f, g, h, ], [0, 1, 2435, 6, 7, 8]X).
X=[a, b, 23,4149, hi

L’évaluation pour une fonctiohne peut se faire en passamn parameétre, ce
qui est possible dans un langage fonctionnel coilnseou Caml. La fonction
a optimiself sera redéfinie dans les trois exemples qui suivent

Pour une populatioP d’individus, PE est la population des individus évalués,
nous convenons de mettre la val&yrd'un individui en premiére position de
la liste ce qui simplifie les écritures.

Un premier exemple avec la somme des chiffres

Ainsi, par exemple, diest la simple sommed@m)des chiffres composant un
individu i, on a un optimum de 0 a atteindre, et par exemple

som([2, 2, 8,5,3,0,1], V). V=2

Le prédicatevaluerdoit appliquerf aux différents individus d’une population et
placer cette valeur au début de chacun d’entre eux.

Le tri par insertion est repris pour trier la pagidn en considérant que ce sont
les valeurs mises en téte des individus qui doi@&et prises en compte pour un
tri en ordre croissant.
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som([], 0) :- .
som([X | 1], V) :-som(l, S),Vis S + X.

evaluer([], [D.
evaluer([l | P], [[V | 11 | PE]) :- som(l, V), evaler(P, PE).

insert(l, 1, [11).
insert(DX [1], [[Y [J] [ LL (X [ [Y [ 1] LD - X< Y, L

tri((], ).
tri([l | P], R) :- tri(P, PT), insert(l, PT, R).

som([3, 3,0, 1]V). - V=7
som([2,2,8,5,3,0,1}). - v=21
evaluer([[2, 3, 4], [5, 0, 1], [3, 2, 1]RE).

- PE=][9, 2, 3, 4],[6,5,0,1],[6, 3, 2,1]]

tri([[4, a, s, d], [6, ], k, 1], [O, &, z, e, 1,Y], [2, q, S, d, f]l,PT).
- PT=][[0,a,z€e,r11tV]I[24q,s,4d1,[4sd],][6,] k]

A présent, on est en mesure de construire la populdlle a partir de la
population parentale. Pour ce faire, chaque pateittproduire un enfant en
tirant au sort un opérateur génétique, ce qui pepae la suite d’étendre le
programme a d’'autres opérateurs. Nous faisonseiccHoix de faire une
mutation une fois sur deux en tirant a pile ou fagiron un des trois cross-
overs, en choisissant au hasard un autre parestldgopulation restante. Si
cette derniére est vide, alors nous choisissondransposition. Mais ces choix
peuvent étre complétement remis en cause au veldeseschoix On verra
quelques exemples pott = 10, il faut bien noter que la population péere es
déja évaluée, celle des enfants ne I'étant quéagmuite.

Le prédicatenfantsrelie un entieM (longueur des genes), une population pere
et une population des enfants.

enfants(_, ], [I).
enfants(M, [[_| 1] | P], [E | PE]) :- choix(M, I,P, E), enfants(M, P, PE).

choix(M, I, _, E) :- random(0, 2, X), X <1, mut(ME).
choix(M, 1, [], E) :- transpo(M, I, E), !.
choix(_, I, P, E) :- random(0, 3, X), X < 1, haséd[_| J]), cross0(l, J, E).
choix(M, I, P, E) :- random(0, 2, X), X < 1,
hasard(P, [_ | J]), cross1(M, I, J, E), .
choix(M, I, P, E) :- hasard(P, [_ | J]), cross2(M,J, E).
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enfants(10, [[31,0,7,8,4, 1,2, 2,0, 3, 4],
[25,4,7,3,1,2,2,0,5,0,1],[17,2,1603,0, 1, 1, 2, 1][F)

- E=]0,0,8,4,1,2,2,0,3,4],[2,1,0,120, 1, 0, 1],
[1,2,1,0,6,3,0,1,1,2]]

enfants(10, [[31, 0, 7, 8, 4, 1, 2, 2, 0, 3, 4],
[25,4,7,3,1,2,2,0,5,0,1], [17, 2, 1603, 0, 1, 1, 2, 1]E)

~E=[4,7,34,1,2,200,1],[4,7,3,120,1,0,1],
[3,0,1,1,2,1,2, 1,0, 6]]

Nous arrivons maintenant au cceur de I'algorithmeg\ir la mise a jour de la
population a chaque génération. Pour cela, la jpdipul précédente déja triée
des péres va produire le méme nombre d’enfantx-cedevront étre évalués,
puis triés, la génération d’apres étant forméedgmr meilleurs d’entre eux &t
nouveaux individus aléatoires devant étre éval@ss nouveaux individus
remplacent les + & pires parents avec la condition @ €t + & < |, de telle
sorte que la nouvelle population ait le méme eiffect

generation(M, MU, TAU, KSI, P1, P2)
:- enfants(M, P1, PE), evaluer(PE, PEE),
tri(PEE, PET), tete(PET, TAU, NE),
construc(M, KSI, NI), evaluer(NI, NIE),
NBP is MU — TAU — KSl, tete(P1, NBP, NP),
conc(NE, NIE, P3), conc(P3, NP, P4), tri(P4, P2).

generation(10, 3, 1, 1, [[17, 2,1, 0, 6, 3, 01,12, 1],
[25,4,7,3,1,2,2,0,5,0,1],[31,0, 7, 8142, 2, 0, 3, 4]|PE).

- PE=][[16,2,0,0,6,3,0,1,1, 2,1],[17,2016, 3,0, 1, 1, 2, 1],
[44,5,6,3,6,8,5,5,0,4, 2]]

Revoyons maintenant toutes les étapes pour un eadiagpngueuM = 3, une
taille p = 7, un taux de renouvellement= 2 et un taux de migratioh = 1.
D’abord la construction d’'une population initiafjis son évaluation, le tri et
une premiére génération ou les améliorations s§jat cbnstatées.

construc(3, 7P).
- P=][8,6,6],[5,7,7],[9,4,3],[1,9, 8], [4, 8], [7, 0, 4], [9, 0, 1]]

evaluer([[8, 6, 6], [5, 7, 7], [9. 4, 3], [1, 9,,8%, 1, 8], [7, O, 4],
[9, 0, 1]],PE).

- PE=1][20, 8, 6, 6], [19, 5, 7, 7], [16, 9, 4, 31,911, 9, 8],
[13, 4,1, 8], [11, 7, 0, 4], [10, 9, O, 1]]
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tri([[20, 8, 6, 6], [19, 5, 7, 7], [16, 9, 4, 3118, 1, 9, 8], [13, 4, 1, 8],
[11, 7, 0, 4], [10, 9, O, 1]PT).
. PT=[[10, 9, 0, 1], [11, 7, O, 4], [13, 4, 1, 8].619, 4, 3],
[18, 1, 9, 8], [19, 5, 7, 7], [20, 8, 6, 6]]

generation(3, 7, 2, 1, [[10, 9, O, 1], [11, 7, D,[43, 4, 1, 8],
[16, 9, 4, 3], [18, 1, 9, 8], [19, 5, 7, 7], [&), 6, 6]],NP).

- NP=[[7, 3, 3, 1], [10, 9, 0, 1], [11, 7, O, 4], [12, O, 5],
[12, 1, 3, 8], [13, 4, 1, 8], [16, 9, 4, 3]]

Il reste a enchainer les générations grace a uicptévol qui sera vrai dés
gu’une population aura son meilleur élémenbtenu avec une valet(i) < .
Cependant, comme ces algorithmes sont stochastidjess prudent de se fixer
une borne maximale de générations ou mieux, uneeboraximaleMAX en
nombre d'évaluations de la fonction a optimiserest’ce dernier critére qui
permet de comparer ces algorithmes et notammeiintateempiriquement leurs
parametres.

Dans le prédicageneration,une populatiopop, pour la fonctiorf a minimiser,
un tauxtau de renouvellement et un takgi de nouveaux individus, on produit
la génération suivante évaluée et triée. Cette eltmipopulation est constituée
par une option trés simple pour poursuivre I'exglimn tout en approfondissant
I'exploitation de I'optimum provisoire en décidatitin taux¢ d’exploration.

Ainsi, a chaque génération, dans la populatioqu dedividus, lest meilleurs
enfants et un nombr& de nouveaux individus aléatoires, remplacentrlest
pires parents avec la condition @ €tT + & <.

Le prédicat principaévoldevra renvoyer le meilleur individu suivamau bout
deNV évaluations avec une population initiale.

Ainsi par exemple on peut avoir :

evol(0, 0.0001, 500, 3, 7, 3,R)
- 87 avec la population [[0, 0, 0, 0], [1, 1, 0, 0], 1,0, O], [1, O, O, 1],
[4,4,0,0],[4,1,3,0],[11, 8, 3, 0]]

evol(0, EPS, MAX, M, MU, TAU, KSI, )
:- construc(M, MU, PI), evaluer(Pl, PE), tri(PE) P
evol(MU, EPS, MAX, M, MU, TAU, KSI, P).
% départ de I'évolution avec NV =0
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evol(NV, EPS, MAX, _, ., , ,IIVINID
- (V< EPS; MAX < NV), |, write(‘'valeur ),
write(V), write(* obtenue pour %), write(l), write@vec ), write(NV),
write(* évaluations ‘). % fin de I'évolution

evol(NV1, EPS, MAX, M, MU, TAU, KSI, P) :-
generation(M, MU, TAU, KSI, P, PE), NV2 is NV1 + MUSI,
evol(NV2, EPS, MAX, M, MU, TAU, KSI, PE). % caségéh

Exemple pour la fonctiosomqui calcule simplement la somme des
entiers d’un individu (attention, la dispersion &8t grande) :

evol(0, 1, 500, 3,7, 2, 1, []).
- valeur 0 obtenue pour [0, 0, 0] avec 167 évaluation

D’autres essais donnent une trés grande dispedsimésultats, c’est pourquoi
on pourra compléter en construisant un prédioalyennequi lancera 100
processus d’évolution en renvoyant la moyenne dubme d’'évaluations dé
pour atteindre.

Les expériences a faire seraient plutdét pour 3 & 12, pour = 1 ap -2, et
pouré = 1 au—T1-1, fournissant des résultats optimaux en génémal o 1 et

T entrep/4 etp/2.

Exemple d’application a la recherche du minimum glbal de
la fonction de Rastrigin Fr(x) = 0.01K? + 2 - 2 cos(&x)] en
dimension 1

Cette fonction difficile a minimiser a cause de sastiples minimums locaux
est donnée ici en dimension 1. On voit qu'il s’agit gros d’une sinusoide
inscrite sur une parabole (les coefficients peuvdnd différents) et qu'elle
posséde un minimum local pour chaque entier, lealde minimum étant en 0.

Les plus proches valant 0.01, on peut prendre eatéair pout.
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Pour une fonction dea] b dansR, on peut par exemple coder par la liste des
décimales, puis par dilatation obtenir un réel dan®]. Ainsi, par exemple, la
liste [7, 5] représente 0,75 qui dans l'intervdlle 5] représente la valeur 4,
c’est-a-dire la valeur située aux trois quarts'idéervalle.

Ici, par exemple, sk est dans [-10, 10], la liste [3, 3, 3, 3, 3, 3,33,3]
représente 1/3 dans l'intervalle [0, 1] et dongouedicatdecodese chargera de
passer de la liste des décimales [3, 4, 5, 6, T¢al0.34567.

On lui donne le départ avéc= 0.1 etR = 0, le résultat est dans [0, 1].

On a également besoin en général d’'un prédicasagdalla dilatation de [0, 1]
dans [a, b], ici il est dans la formule 2% 10 si on se limite a [-10, 10].

Le prédicatras réalise la fonction de Rastrigin, mais entre udiviillu codé
comme liste de chiffres et sa valeur réelle.

decode([], _, R, R).
decode([X | L], K, S, R) :- KSis 0.1*K, SS is &*X, decode(L, KS, SS, R).

ras(l, V) :- decodél, 0.1, 0,R), X is 20*R — 10,
Vis (X*X + 2— 2*c0s(6.28%)) / 100.

decode([3, 4, 5, 6, 7], 0.1, B). -~ R=0.34567

decode([1, 2, 3, 4,5, 6,7, 8, 9], 0.1R), - R=0.123456789
ras([9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9),

- V =1.00001 car la liste correspond a 1 dilaté en 10
ras([0],V). - V =1.00001

ras([5],V). - V=0.0 car la liste correspond au réel 0

ras([7, 5],V). - V =0.250002 car la liste correspond au réel 5

On s’apercoit de petites erreurs, ce qui est noriviaintenant, pour chercher a
optimiser cette fonction dont on connait d’avaneeminimum O, il suffit de
changer le prédicavaluer:

evaluer([], [)-
evaluer([l | P], [[V | 11 | PE]) :- ras(l, V), evaler(P, PE).
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Variante a I'algorithme avec un taux d’élimination variable
SSGAQ, T, ™M

Le grand défaut des algorithmes évolutionnairedeesisque de concentrer la
population a proximité d’un minimum local, c’estysquoi une population trop
homogene doit étre évitée. Afin de favoriser unpypation hétérogeéne, on peut
la parcourir de deux en deux, en éliminant, dasi$ed’une similarité a définir,
le plus mauvais des deux individus au profit d'wuveau arbitrairement créé.
Cette similitude peut étre définie en pourcentaggéhes communs en section
commencante. Par exemple, pour une population pog@el'individus, tous de
longueur M, le prédicatelim renvoie la méme population ou les individus
proches au-dela du semlsont remplacés par des migrations. Le prédivat
est alors redéfini en éliminant dans la générasiaimante triée, et en re-triant
aprés coup.

L'expérience a montré qu’en termes de nombre dlapp®myen def pour
obtenir son optimum &prés, ce second algorithme est meilleur que Imjere

La relation de similitude entre deux listes de fchif de longueuM est ici tout
simplement, exprimé en pourcentage, la longueurptits grand préfixe
commun rapporté a la longueMi. Pour plus de simplicité, le paramekfeest
passé directement.

On I'exprime en comptant le nombiked’élémentsX communs consécutifs dans
les deux chaindsetJ.

prox(l, J, M, P) :- proxbis(l, J, M, 0, P).

proxbis([X | 1], [X | J], M, K1, R) :- K2 is K1 + 1!, proxbis(l, J, M, K2, R).
proxbis(_, , M, K, R) :- Riis 100*K / M.

Exemples

prox([a, b, c, d, e, f, g, h, i, j, m], [a, b, ¢,/ g, k, i, j, m], 10P).
- P=40.0

prox([a, b, ¢, d, e, f, g, h,i,j, m], [a, b, ¢te g, k, i, j, m], 10P).
- P=30.0

Nous prenons le parti de ne pas comparer tousitigdus deux a deux, mais
de les prendre dans I'ordre décroissant du pirenallieur. Ainsi, le prédicat
elim va compter le nombrilV de nouvelle évaluations dedonc le départ du
balayage de la population se fera ad&t= 0.
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Le total des nouvelles évaluations au cours deriiBation est récupéré par le
parametreTV. Les autres parametres sont I'ancienne popul@®en cours de
balayage, la nouvellsP en cours de construction, le nombre de géhex le
seuilPl. Le résultat esR.

La premiére clause delim signifie que lorsqu’il n’y a plus qu'un élément a
regarder, on le conserve ainsi que tous les indsvitbnservés ou créés, et le
résultatR est délivré.

La seconde clause de ce méme prédicat indiquei gieens individusl etJ sont
proches J étant le meilleur), alord est conservé dtremplacé par un migrant
aléatoireN| dont la valeur est calculée.

La troisieme deelim clause indique, si les individus et J ne sont pas
semblables au seWll prés, d’avancer d’un cran.

inv(L, LR) :- invhis(L, [], LR). % Inverse d'uneste
invhis([], R, R).
invbis([X | L], T, R) :- invbis(L, [X | T], R).

elim(TV, TV, [I], NP, _, _, R) :- tri([l | NP], R).
% cas du dernier individu | (le meilleur)
elim(NV, TV, [ 11], [VJ | J] | AP], NP, M, PI, R
- prox(l, J, M, P), P> PI, !, Vis NV + 1, mig(MI),
evaluer([NI], [NVI]),
elim(Vv, TV, [[VJ | J] | AP], [NVI | NP], M, PI, R).
elim(NV, TV, [I, J| AP], NP, M, PI, R)
-elim(NV, TV, [J] AP], [I | NP], M, PI, R).

Exemples avec la premiére fonctissmpour une liste ordonnée du pire

au meilleur avec des taux d’élimination de 2/3 dus:

elim(0,V, [[14, 8, 3, 3], [13, 8, 3, 2], [12, 8, 3, 1], [B, 2, 2],
[5,2,2,1], [4,2,1,1]], ], 3, 6(R).

- R=][[4,2,1,1],]5, 2, 2,1],[11, 6, 3, 2], [18, 3, 1],
[17,8,2,7],[26,8,9,9]][V=3

elim(0,V, [[14, 8, 3, 3], [13, 8, 3, 2], [12, 8, 3, 1], [B, 2, 2],
[5,2,2,1],[4,2,1,1]], [, 3, 3®.

- R=[[4,2,1,1],[12,8, 3, 1], [13, 4, 2, 7], [13, 1, 5],
[17,4,4,9],[21,6,8,7]][V=4

Il faut maintenant redéfinigenerationet evol Dans la premiére clause, la
population péreéPl produit les enfantPE qui sont évalués ; en en prenant les
TAU premiers, on a les nouveaux enfadis les nouveaux péres étant appelés
NP. Ensemble, ils forment une nouvelle généraf@n laquelle est soumise a
un tri P4, inverséd5 et une élimination.
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generation(NV, M, MU, TAU, PI, P1, P2)
:- enfants(M, P1, PE), evaluer(PE, PEE),
tri(PEE, PET), tete(PET, TAU, NE), P is MU — TAt¢(P1, P, NP),
conc(NE, NP, P3), tri(P3, P4), inv(P4, P5),
elim(0, K, P5, [], M, PI, P2), NV is MU + K.

L'exemple suivant pour une population de 6 indigdunontre que les deux
meilleurs peres ont été conservés, quil y a euil$ groduits puis deux
nouveaux individus créés par élimination des fitgptressemblants, avec un
seuil de 30%, d’oINV = 8. Naturellement, les résultats sont différénthaque
tirage, ainsi le second exemple n'a rien éliminégsmrauvé un fils différent des
meilleurs péres quoique de performance aussi bonne.

generation{V, 3, 6, 2, 30, [[3, 0, 0, 3], [4, 2, 1, 1], [11,1,,9],
[12, 8, 3, 1], [15, 7, 5, 3], [16, 7, 1, 8]], NP).

- NP=][3,0,0,3],[4,2,1,1],[7, 0,6, 1], [9, 6, 3],
[11,1,1,9],[12,8,3,1]] Nv=8

generationldV, 3, 6, 2, 30, [[3, 0, 0, 3], [4, 2, 1, 1], [11,1,9],
[12, 8, 3, 1], [15, 7, 5, 3], [16, 7, 1, 8NP).

~ NP=[3,1,1,1],[3,0,0,3],[4 2 1, 1], 9, 0, 9],
[11,1,1,9] [12 8,3,1]] NV=6

Concernant I'évolution, nous partons comme précéaem d’'une population
initiale aléatoire, évaluée, puis triBell y a donc trés peu de changement dans
I'écriture des clauses.

evol(0, EPS, MAX, M, MU, TAU, PI, )
:- construc(M, MU, PO0), evaluer(PO, PE), tri(PE),P
evol(MU, EPS, MAX, M, MU, TAU, PI, P).
% départ de I'évolution avec NV =0

evol(NV, EPS, MAX, _, ., , L IIVINID
- (V< EPS; MAX <NV), |, write(‘'valeur ),
write(V), write(* obtenue pour %), write(l), write@vec ), write(NV),
write(* évaluations ). % fin de I'évolution

evol(NV1, EPS, MAX, M, MU, TAU, PI, P)
.- generation(K, M, MU, TAU, PI, P, PE), NV2 i¥ N+ K,
evol(NV2, EPS, MAX, M, MU, TAU, PI, PE). % cas géhé

Exemple avec la fonctiosom
evol(0, 1, 1000, 3, 7, 3, 3B).
- valeur 0 obtenue pour [0, 0, 0] avec 127 évaluation
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Application a la recherche du minimum global de l&onction
« tripod » de dimension 2

Cette fonction, définie surL00, 100], est trés rapide a calculer mais pasefaci
a optimiser a cause de ses trois bassins d'atiradflle constitue donc un bon
test pour comparer différents algorithmes évolutares.

tripod(x, y)=  siy <0 alorsj| + iy + 50|
sinon six < 0 alors 1 +{+ 50| +y— 50|
sinon 2 +§—50] +y - 50|

Nous proposons donc d'utiliser la méme représemtaies individus en listes
de chiffres, car avec cette représentation touplest simple. Nous prenons un
codage discret des couples d&Q0, 100] en choisissaht = 4 ; un individu est
un quadrupletd, b, c, d représentant(y) = (20a + 2b — 100, 2@ + 2d — 100)
de telle fagon que les trois couples suivants désntaleurs des minima :

(%, y)= (0,-50), soit tripod (5,0,2,5)=0
(%, y)= (=50, 50), tripod (2,5,7,5) =1
(%, y)= (50, 50), tripod (7,5,7,5) =2

tripod([A, B, C, D], Z2) :- Xis 20*A + 2*B — 100,

Y is 20*C + 2*D — 100, tripodbis(X, Y, Z).
tripodbis(X, Y, Z) :- Y <0, Z is abs(X) + abs(Y58), !.
tripodbis(X, Y, Z) :- X <0, Zis 1 + abs(X + 50)abs(Y — 50), .
tripodbis(X, Y, Z) :- Zis 2 + abs(X — 50) + abs{¥0).
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evaluer([], [D.
evaluer([l | P], [[V | 1] | PE]) :- tripod(l, V), evaluer(P, PE).

tripod([5, O, 2, 5]V). - V=0
tripod([2, 5, 7, 5]V). - V=1
tripod([7, 5, 7, 5]V). - V=2
evol(0, 1, 1000, 4, 7, 3, 30).
- valeur 0 obtenue polt =[5, 0, 2, 5] avec 201 évaluations

Remarque : en Prolog, si la valeur absolue n'esppédéfinie, il est facile de la
refaire :

abs(X, Y):-X<0,VYis =X, L
abs(X, X).

Application au probléme des reines de Gauss

Pour ce probléme, déja vu au chapitre 4, un daMigv ou M reines sont
placées, chacune sur une colonne, sera représanta [iste des numéros de
lignes occupées par ces reines. En se limitdmt<a10 (mais méme au-deld) la
représentation précédente peut convenir.

Ainsi, par exemple, la liste [2, 0, 5, 1, 4, 6, I8F lignes étant comptées a partir
de O,représente la solution polt = 7 figurée par le dessin ci-dessous.

.

.

O

I

»

L

La fonction que I'on veut minimiser est le nombre paires de reines en
position de prise, en arrivant a une dispositionrgaquelle la fonctiorgauss
s’annule, I'évolution de la population s’arrétera.

La difficulté est précisément d’écrire cette foanti Pour une liste de numéros
de lignesS, le nombre de paires de reines en position dee mésaV, son
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décompte commence par 0 et est augmenté d’'une chidque fois qu'en
avancant dans la lecture de la liste, la premi@ireerpeut prendre une autre de
la liste restante.

Plus précisément, € est le numéro de la reine courante, dans lalliRtees
reines suivantes, on compte leurs rakga partir de 1 et dés que Kaiéme
reine suivante posséde la val€uou bienC — K ou encoreC + K elle peut étre
prise. Il faut noter que I'utilisation de la retatiis effectue un calcul et vérifie
une égalité, le test utilisant une disjonctiondg)trois propositions.

gauss(S, V) :- gaussbis(S, 0, V).
gaussbis([], V, V).
% cas ou toute la liste est parcourue, la réponssiMa somme trouvée
gaussbis([C | LR], SP, V) :- prises(C, 1, LR, 0)NP
NS is SP + NP, gaussbis(LR, NS, V).

prises(_, _, [], NP, NP). % la liste est épuisé®, &t le nombre de prises
prises(C, K, [D | LC], SP, NP)

-(C=D;CisD-K;CisD+K),!,

NN is SP + 1, NKis K + 1, prises(C, NK, LC, NNB)N

% cas d’'une prise possible, on continue la lectiwedamier
prises(C, K, [D | LC], SP, NP) :- NK is K + 1, pas(C, NK, LC, SP, NP).

gauss([2,0,5,1,4,6,3). - V=0
gauss([0, 0, 6,8,1,5,7,2,4). - V=2
gauss([3,0,6,8,1,5,7,2,%). - V=0

Pour utiliser tout ce qui précéde, il reste a faine petite modification sur les
productions par migration ou mutation, car pourpcebléme particulier, un
individu de tailleM ne doit avoir ses génes que parmi des nombres ksr
valeurs 0 eM - 1.

mig(0, []) :- ! |
mig(M, [G | C]) :- random(0, M, G), Nis M - 1, m(y, C).

mut(M, C, CM) :- random(1, M, R), tete(C, R, T)ege(C, R, [_ | Q]),
random(0, M, G), conc(T, [G | Q], CM).

evaluer([], [)-
evaluer([l | P], [[V | 1] | PE]) :- gauss(l, V), ealuer(P, PE).
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construc(7, 4P).
- P=J]5,0,3,0,1,1,0],[3,4,0,2,2,1,0,R, 4,0, 2,1, 0],
[0,1,4,0,0,0,0]

En fixant un maximum d’appels de la fonction gatud€900, voici
guelques solutions poit de 5a 8 :

evol(0, 1, 1000, 5, 7, 3, 3B). -
valeur 0 obtenue pour [2,
valeur 0 obtenue pour [2,
valeur 0 obtenue pour [0,
valeur 0 obtenue pour [0,

4,1, 3, 0] avec 121é@atains ;

0, 3, 1, 4] avec 68 ataus ;

2,4, 1, 3] avec 205uatans ;
2,4, 1, 3] avec 612uatans...
evol(0, 1, 5000, 6, 7, 3, 3B). -

valeur 0 obtenue pour [1, 3, 5, 0, 2, 4] avec Afdluations ;
valeur 0 obtenue pour [2, 5, 1, 4, 0, 3] avec 18&Huations...

evol(0, 1, 5000, 7, 5, 2, 3B). -

valeur 0 obtenue pour [5, 2, 0, 3, 6, 4, 1] aves déaluations ;
valeur 0 obtenue pour [5, 2, 6, 3, 0, 4, 1] aveg @2aluations ;
valeur 0 obtenue pour [4, 1, 5, 2, 6, 3, 0] ave® &@aluations...

evol(0, 1, 5000, 8, 5, 2, 3B). -
valeur O obtenue pour [4, 7, 3, 0, 2, 5, 1, 6] &%8@4 évaluations...
Cette derniére solution étant :

L
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RESEAUX DE NEURONES

Dans ce domaine de lintelligence artificielle algp& connexionisme », les
réseaux de neurones sont des schématisations weagersimplifiés, dont on
postule qu’ils sont constitués d'un trés grand nmmb’'unités simples en
interaction.

Plusieurs modéles existent utilisés en reconnaissdas formes, mais I'un des
modéles les plus séduisants et les plus utilisesadsi du réseau a couches.
Dans chacune des couches, chaque neurone estarei@ix de la couche
précédente dont il recoit les informations et aqcleaneurone de la couche
suivante a qui il transmet des informations, mhis'dést pas relié aux autres
neurones de sa propre couche.

On considére que chaque neurone recoit par sesditds » une certaine
activation électrique dont une somme pondérée itoadtentréee (un certain
poidswi,j sera affecté a la liaison entre les neurdret$).

Par suite, le neurone passe a un certain « é&tatfge) qui sera la mesure de sa
sortie portée par son « axone ».

De plus,f peut étre modélisée par une simple fonction dél seupar une
fonction du typeatan outh de fagon a se ramener a l'intervalid [ 1].

Rappelons queh(x) = (exp(X) — 1) / (exp(X) + 1) réalise une contraction
bijective deR sur l'intervalle ouvertdel a 1 :

/ﬂ

-1

L’axone transmet ensuite cette valeur par l'intafi@iée de « synapses » aux
dendrites d’autres neurones. (Les poids mesurentaégnlefficacité des
synapses.)

L'apprentissage du réseau consiste en une modificde ces poids au fur et &
mesure des expériences, c’est-a-dire de la coafiiontentre le vecteur sortant
de la derniére couche et celui qui est attendwectibn d’un vecteur d’entrée.
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Dendrites

Couche 1
(1étine)

/
. ""/‘-.‘:“-

1) ?

4 L?J, “*" Couche 3
-~ (cellules de décision)

Neurones

Algorithme de rétropropagation

Dans un réseau multicouche, chaque neurprel’intérieur, ayane = 3w ns

pour entrée, ol parcourt les neurones de la couche précédent uaersortie
s=f(e).

Lorsque l'on propose le vectedt = (x3, X, ..., X) @ la premiére couche, la
derniére restitue le vecte@® = (s,...., ;) alors gu'on attendY = (yy,..., Yp)
comme réponse.

Le but de cet algorithme est d’exprimer I'erreuadratiqueE = 31.i,(yi — S)° et

de chercher a la minimiser en modifiant chaque gpwiduivant 'influence qu'il

a surE : w(t + dt) —w(t) =—1.0E/ow ol p est un coefficient positif, le « pas » du
gradient.

En effet, si cette dérivée est nulle ou faibleaaadut dire que I'errelE dépend
peu de ce poids law et donc quil n'y a pas lieu de le modifier. Sleekst
positive et importante, cela signifie au contrajiee E croit avecw, donc on
diminuew d’autant.

On cherche donc a exprimer ce gradient qui eseteur formé par tous les
OE/ow.

Placons nous entre le neurand’'une couche et un neurondixé, en notant
I'indice parcourant la couche précédentg e¢lui de la couche suivante. &i
est la dérivée partielle depar rapport &, on calcule une régle d'apprentissage
qui est a chaque présentation d’exenilé’, de mesurer la sorti® I'erreurE,

et de modifier chaque poids;; en le remplagant paw; — puds avecd, =

(> dwn)f'(en) pour les indices en aval den, sauf sin est en sortie auquel cas on
a plutdtd, = 2(s, — Y)f'(en). Il y a rétro-propagation de I'erreur commise dins
mesure ou les maodifications vont devoir étre etfées de la derniere couche
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vers la premiéere. Ce processus est répété suepiasexemples jusqu’a ce qu'il
y ait convergence suivant un seuil fixé. Voir Runaet D. Jordan M.lInternal
world models and supervised learnifgroceedings of the eight international
workshop on machine learning, p.70-74, 1991.

Les résultats expérimentaux sont laborieux maigkagfés dans toutes sortes

d’applications concrétes en classification. Il sefpque des exemples présentés
au début influencent trop le réseau et que des @rsnprésentés tardivement

ne puissent étre appris facilement.

Mais ce qui arrive aussi souvent est que le réagandance a se conformer au
dernier exemple présenté. C'est pourquoi on peutlifieo la procédure
d'apprentissage en présentant successivementdswexémples avec une seule
rétropropagation a chaque fois et si I'erreur apésieure au seuil au moins une
fois au cours de ce balayage, on refait un balagaglet.

Des résultats intéressants ont été obtenus sumorgconnaissance des formes,
prédiction de consonnes ou voyelles dans un mot, etais le probléme du
choix des « bons » exemples et des parametressdaudnombre de neurones
par couches) reste entier.

Nous allons programmer en Prolog un réseau adonishes.

La couche d’entrée accepte une listendeombres, la couche cachée contient
neurones et il N’y aura qu’une sortie, un résultahérique dansL, 1].

Pour suivre le schéma et le programme, notonme entrée, c’'est-a-dire une
liste €, &, ... , &) den nombres. Comme chaque neurone d’entrée est relié a
chacun des neurones de la couche cachée, nous atiter (v, w,, ... w,) la

liste des poids entre tous les neurones d’entréle gremier de la couche
cachée.

De méme, Wi, W, ... , W) représentera la liste des poids entre tous les
neurones d’entrée et le dernier daseurones de la couche cachéke.désigne

la liste de ces listes.

Soit PS la liste des poidsp{, pz, ... , p) entre lesk neurones cachés et le
neurone de sortie.

(W, Wi e W)
11 712 in Py
= PE poids d'entrée S = sortie
entree
(Wip Wigg = Win ) Pk PS=(pl..pk)
poids de sortie

couche intermédiaire
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Propagation

Tout d’abord, pour initialiser une liste d&nombres réels entrel et 1, puis
une liste deK telles listes, nous définissons les prédicatsitilisation. La
valeur des poids est arbitrairement dans cet iatlende départ, par la suite,
avec le jeu des modifications, elle peut étre ninbg quel réel.

La fonction deransfertchoisie esth, sa dérivée est notéerivee

Il est nécessaire de définir le produit scalgidscal de deux vecteurs et
multscalla multiplication d’un scalaire par un vecteur.

init1(0, []) :- .
initL(N, [Z | V]) :- random(-100, 100, X), Z is X, M is N — 1, init1(M, V).

init2(0, _, 1) - .
init2(K, N, [U | V]) :- initL(N, U), P is K — 1fit2(P, N, V).

transfert(X, Y) :- Z is exp(2*X), Y is (Z — 1)/(Z1).
% est la fonction tangeante hyperbolique

pdscal((], [], 0).
pdscal(Ul | U], [V1| V], R) :- pdscal(U, V, P), R P + U1*V1.

interm(_, [1, [])-
interm(E, [LP | PE], [SN | LS]) :- pdscal(E, LP, BN
transfert(EN, SN), interm(E, PE, LS).

propag(E, PE, PS, S) :- interm(E, PE, LS), pdsc&J({RS, DN),
transfert(DN, S).

essai(K, N, E) :- init2(K, N, PE), initl(K, PS),qmag(E, PE, PS, S).

Le prédicatinterm est une fonction qui calcule la liste des sontieda couche
cachée, appelékeS, en réalisant le produit scalaire du « vecteutentdée E
avecLP les poids correspondant a chaque neurone de aaitthe. Chacun
d’entre eux a donc une entrée numérigdedont la fonction de transfert donne
une sortieSN La fonction de propagation consiste alors a &ffacle produit
scalaire de ce « vecteur » avec cé&l8ides poids de sortie, puis en composant
avec la fonction de transfert, d’obtenir la somigmériqueS, résultat de la
propagation de I'entrég.

Le prédicatessain’a d'intérét que pour vérifier le fonctionnematitin aller
simple.
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Exemples

init1(5, L). — L = [-1.0, 0.12-0.62, 0.61, 0.16]
init1(5, L). — L = [-0.05,-0.3, 0.79, 0.64, 0.49]

init2(2, 5, L). - L = [[-0.66, 0.71, 0.42, 0.020.4],
[-0.98,-0.82,-0.28,-0.71,-0.67]]

init2(3, 5, L).

~ L =[[-0.25, 0.06, 0.14, 0.2, 0.21}.67, 0.32,-0.1,-0.29,-0.89],
[0.2, 0.56, 0.6, 0.03:0.4]]

transfert€15,Y). —» Y =-0.99999999999981293
transfertfl, Y). - Y=-0.76159415595576485
transfert(0Y). - Y=0.0

transfert(0.5Y). - Y=0.46211715726000974
transfert(15Y). - Y =0.99999999999981282
transfert(50yY). - Y=1.0

pdscal([2, 3, 4], [3, 2, 5)K). - X=32
pdscal([1, 2, 3, 4], [4, 3, 2, IX). - X=20

essai(b, 3, [5, 2, 1p). - S=-0.96046987030423536

Nous aurons besoin en outre de la dérivée de kifonde transfert, du calcul
des dérivées sur tous les éléments d'une listee da dnultiplication scalaire
d’'un vecteur par le nombid et enfin de la somme des éléments d’une liste.

derivee(X, Y) :- Zis exp(2*X), Y is 4*Z | (1 +@) + 2)).
vecteurderive([], []).

vecteurderive([E | LE], [ DE | LDE])
:- derivee(E, DE), vecteurderive(LE, LDE).

multscal(_, [], [)-
multscal(M, [X | U], [Y | V]) :- Y is M*X, multscé\, U, V).

add((], [1. [1)- % addition de deux vecteurs
add([X | U], [Y | V], [Z|W]) - Zis X + Y, add(UV, W).

som([], 0). % calcule la somme des éléments dliste
som([X | L], S) :- som(L, SP), Sis SP + X.
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derivee(0D). - D=1.0

derivee3,D). -~ D =0.01

derivee(1D). - D =0.42

vecteurderivef3,-1, 0, 2, 7].V).

- V=1[0.01, 0.42, 1.0, 0.070651, 0.000003326]
multscal(2, [2, 6, 3,0, 7, 1}). - V=[4, 12, 6, 0, 14, 2]
add([2, 4,0, 3,1]H1, 1, 3,0,5]V). - V=[1,5, 3, 3, 6]
som([2, 6,3,0,7,1F). - S=19

Rétropropagation

Un exemple est la donnée d’une entXéet de sa sortie numérique attengue
Pour un vecteur d’entréé = (x;, X, ... , Xy), le calcul de la propagation de
donne une sortig I'erreur est dons-—y.

La démarche est donc d'initialiser un réseau, @edire les listes de poidE
etPS Pour un exempleX( V) :

- calculer lek entréess = 2=, WX dans la listéel de la couche
intermédiaire

- en déduire lek sortiess (liste Sl)

- calculer la valeuE =3 p;s de I'entrée du dernier neurone

- en déduite la sorti8 = f(E)

- calculer la dérivé® = 2(s—y)f'(E)

- modifierPSparp;, — p;—uDs

- modifier PE par le calcul del = dp)f'(e;) puisw; — w;i — x|

- recommencer, en affichant I'erreur et en décidéun arrét de ces allers-
retours.

Pour cela, nous devons revoir le prédicatrm afin d'isoler les valeurs dEl
et S|, utiliser les prédicattransfertet sa dérivéelerivee ainsi quemodifl tel
que modifl(U, M, V, W)calcule le vecteuww commeU — MV ou M est un
nombre réel. Le prédicatodif2appliquemodiflsur une liste de listes.

entrees(_, [], [1)-
entrees(X, [LP | PE], [E | El]) :- pdscal(X, LP, Entrees(X, PE, El).

sorties([], [])-
sorties([E | El], [S | SI]) :- transfert(E, S), stes(El, Sl).

modifl ([, . _, I)-
modifL([X | U], M, [Y | V], [Z | W]) :- Z is X = M¥, modif1(U, M, V, W).
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modif2(, _, _, ).
modif2((U T LUJ, X, [D | LD], [V | LV])
- modifl(U, D, X, V), modif2(LU, X, LD, LV).

Le prédicatar (aller-retour) pour un réseau de pokE et PS et un couple-
exemple X, Y) va calculer les nouveaux poii®E NPS

Dans cette longue exposition de la séquence dailsai faire,El et Sl

désignent les listes d’entrées et sorties de latmaachée; etSl'entrée et la
sortie du dernier neuronBE et DEI les dérivées de ces entréedeéta liste
des coefficients (I§4 est dedans) tels quyede 1 ak, on fassew; — w; — xd;

pouri de 1 an.

ar(MU, X, Y, PE, PS, ER, NPE, NPS) :- entrees(X,H} sorties(El, Sl),
pdscal(PS, Sl, E), transfert(E, S), derivee(E, ,DE)
write(‘erreur ‘), ER is abs(S - ), write(ER), nl,
D is 2*(S - Y)*DE, MUD is MU*D,
modifl(PS, MUD, SI, NPS),
som(NPS, SP), M is MU*SP*D, vecteurderive(El, DEI)
multscal(M, DEI, DI),
modif2(PE, X, DI, NPE).

entrees([2, 1, 3], [[1, 2, 2], [3, O, 1}).
- E=110, 9] % pouN = 3 entrées & = 2

sorties(F1, 2, 0, 3].L9).
- LS=[-0.761594156, 0.96402758, 0.0, 0.995]

modifl([1, 2, 3], 2, [5, 1, 4], V)» V=[-9, 0,-5]
Un exemple que 'on peut vérifier polir= 3 etk = 2
modif2([[1, 2, 3], [5, O, 2]], [2, 3, 4111, 2], V).

- V=][[3, 5, 7],[1,-6,-6]]

ar(7,[2, 11, 0], 0.25, [[12:2, 3], [1,-14, 2]], [2,-3], ER, NPE, NP5

- erreur 0.74989515374974913

ER=0.74989515374974913

NPE=[[12.000311029479496,1.9982893378627682, 3.0],
[1.0,-14.0, 2.0]]

NPS=[1.9978778397654322.9977986519489401]

% on constate des modifications minimes des poids



226 Programmation par I'exemple en Prolog

Maintenant, dans I'espoir de réduire I'erreurailif enchainer ces allers-retours.
Un programme qui réalise cela doit avoir comme @ments de départ les
nombresN de neurones d’'entrée Kt de neurones cachés, et la valeude
I'erreur acceptée.

On relancera le cycle des propagations—rétroprdjgegatant que I'erreur n’est
pas en valeur absolue inférieurec.aAvant de I'écrire, I'essentiel sera une
boucle.

boucle(MU, X, Y, PE, PS, EPS)
-ar(MU, X, Y, PE, PS,ER, _, ), ER<EPS,
write(‘fini avec le réseau ‘), write(PE), write(pS.

boucle(MU, X, Y, PE, PS, EPS)
- ar(MU, X, Y, PE, PS, ER, NPE, NPS),
boucle(MU, X, Y, NPE, NPS, EPS).

reseau(N, K, MU, X, Y, EPS)
- init2(K, N, PE), initl(K, PS), boucle(MU, X, FE, PS, EPS).

Exemple

boucle(1, 0.2, 1, 2], 0.5, [[1.25-0.2, 0.03], 0.1,-1.4, 0.02]],
[0.2,-0.03], 0.1).-

erreur 0.54635807428125882

erreur 0.54635807428125882

erreur 0.32424440047343117

erreur 0.32424440047343117

erreur 0.1390279337277347

erreur 0.1390279337277347

erreur 0.095071663155207542

fini avec le réseau [[1.422%]1.3135~2.197],
[-0.039,-1.7,-0.59]], [0.177-0.61]

% la convergence est loin d’étre toujours aussdeap

Application a la classification

Nous prenons un probleme trés simple ou les deermpbes fournis seront
censés représenter deux extrémes uniformémenbaaéx un, ainsi le premier
vecteurxXl =[O0, 0, 0, 0, 0] doit-il renvoyer la sorty& =—1 et le second vecteur
X2=[1,1,1,1, 1] doit renvoygP = 1.

On choisitN =5 etk = 7.
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La programmation n’est pas trés élégante en dédotilds opérations a faire
sur les exemples, on peut naturellement mettredemples dans une liste.

De méme que le réseau pourrait avoir plusieurshasiet la rétropropagation
se faire de facon plus rationnelle de couche ectemumais outre le fait que ce
simple « perceptron » peut suffire, moyennant umeclee cachée comportant
beaucoup de neurones, la mise au point est triesit|

En effet le pagl n'est pas facile a régler, il peut en étant tran, ffaire osciller
'erreur dans une sorte de période, sans jamaisecger. Trop faible, les
modifications restent trés minimes.

A cela s’ajoute un probleme de fond qui est quepiantissage sur un exemple,
puis sur un autre risque de désapprendre les egentpli précédent. C'est
pourquoi on peut choisir de cumuler les erreursugerpropagation appliquée a
tous les exemples (apprentissage par lots), p@sémopropagation unique sur
le cumul de l'erreur.

Néanmoins I'apprentissage est trés long et laberieu

arbis(MU, X1, Y1, X2, Y2, PE, PS, ER, NPE, NPS)
- entrees(X1, PE, EI1), sorties(El1, SI1),
pdscal(PS, SI1, E1), transfert(E1, S1), derivee(®H1),
entrees(X2, PE, EI2), sorties(EI2, SI2),
pdscal(PS, SI2, E2), transfert(E2, S2), derivee(®22),
write(‘erreur ‘), ER is abs(S1 - Y1) + abs(S2 -)y@rite(ER), nl,
Dis 2*(S1+S2 - Y1 - Y2)*(DE1 + DE2), MUD is MW,
add(SlI1, Si2, SI),
modifl(PS, MUD, SI, NPS), som(NPS, SP), M is MBEGP
vecteurderive(El1, DEI1), vecteurderive(El2, DEI2)
add(DEI1, DEI2, DEI), multscal(M, DEI, DI), add(XX2, X),
modif2(PE, X, DI, NPE).

bouclebis(MU, X1, Y1, X2, Y2, PE, PS, EPS) :-
arbis(MU, X1, Y1, X2, Y2, PE, PS, ER, _, ), ERPSE
write(‘fini avec le réseau ‘), write(PE), write(PS)
bouclebis(MU, X1, Y1, X2, Y2, PE, PS, EPS) :-
arbis(MU, X1, Y1, X2, Y2, PE, PS, ER, NPE, NPS),
bouclebis(MU, X1, Y1, X2, Y2, NPE, NPS, EPS).

reseau(N, K, MU, X1, Y1, X2, Y2, EPS)
- init2(K, N, PE), init1(K, N, PS),
bouclebis(MU, X1, Y1, X2, Y2, PE, PS, EPS).
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reseau(5, 7,7,[0,0,0,0,0]1,[1, 1,1, 1, 1], 1, 0.5)

donne le réseau
[[0.190864061301686,0.2291359386983130.649135938698313,
—0.499135938698313/.0991359386983135], [0.631945679626780,
0.0619456796267802, 1.00194567962678, 0.53194567%62
—0.27805432037321]-D.516207614213241, 0.463792385786759,
0.1337923857867590.726207614213240, 0.543792385786759],
[0.2816598010566440.428340198943355, 1.17165980105664,
-0.43834019894335, 1.09165980105664], [0.679689 723,
—0.100310272670464, 0.1496897273295365560310272670464,
1.22968972732953], [0.450799130222028,609200869777971,
0.84079913022202, 0.730799130222028, 0.250799182322
[-0.55221869903766/0.582218699037669, 0.69778130096233,
0.01778130096233060.622218699037669]]

[-0.604170010910256, 1.0864525938952865457598212530,
—0.275380262188636, 0.0639819442336674, 0.9141925383,
—0.0735242312258354]

En affectant ce réseau sous le nom de résultatlédimit I'unique clause
resultaton demandera de vérifier ce prédigzgulta{PE, PS. puis en relangant
des propagations, on obtient des résultats moengénéralisation) mais pas si
mal pour une premiéere approche. lls mesurent tr@ssgrement entrel et 1,

le poids total du vecteur entre -5 et 5.

resultat(PE, PS), propag([1, 1, 1, 1,RE, PS,Y.

- Y =0.9782044

resultat(PE, PS), propag([1, 0, 1, O,RE, PS,Y.

- Y=0.2312076

resultat(PE, PS), propag([0, 0.5, 0.1, 1 PH, PS, Y.

- Y=0.003754

resultat(PE, PS), propag(.6, 0,-0.5,-0.7,-1], PE, PS, Y.
- Y =-0.4185303

resultat(PE, PS), propag{.5,-0.7,-1,-1,-1], PE, PS, Y.
- Y=-0.673114

resultat(PE, PS), propag{,-1,-1,-1,-1], PE, PS, Y.

- Y=-0.9578021



