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1943 McCulloch et Pitts [McCulloch 43] privilegieren
la modélisation duneurones oddogouesspar des
automate lineaires a seuil (neurone formel)

iInterconnectés. Leurs travaux montrent que cC
modeles etailent capables de calculer certal
fonctions logiques d’'ou naquit l'idée de l'ordinateu
universel [Minsky 67].
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1948 Von Neumann envisageait leseaux
d’automatedVon Neumann 56].

194¢ Hebk souligné lIimportance du

couplage syyraqqpmopeedans le processus
d'apprentissage en se fondant son

argumentation sur le comportement psycho-
physiologique [Hebb 49] : premier regle
d’apprentissage.
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1962 la naissance d'une méthode analytigue
rigoureuse d’adaptation de poids au sein d’un
modele multi-couches appelée le perceptron
[Rosenblatt 62].

Rosenbla démontri la convergenc d’un

algorithme itératif d’adaptation des poids pour la
classe élémentaire des perceptrons mono-couche.
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Inspiré des idees de Hebb, McCulloch et
Pitts, le perceptron était en mesure
d ’apprendr: a calcule certaine fonctions

logiqgues par I'exemple en modifiant ses
connexions synaptigues.
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Des reseaux similaires appeleslalines
furent Inventés a la méme epoque

[Widrow 6(].
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1969 Minsky et Papert [Minsky 69] ont
apporté un éclairage théorique sur la

structurc de¢ probleme qu’l étall
Impossible de résoudre avec le perceptron.

probleme de Otexclusif (XOR).

Abandonner I'approche connexioniste
durant pres de 20 arss  Systemes experts.
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Toutefois Rosenblatt, au vu de ses travau
sur lesreseauxmulilticouches a conclu que :

Les limitations du perceptro pourraien étre

levées si un algorithme d’apprentissage
existait, capable d’'ajuster les poids des
connexions internes.
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les années 1970-1986: Les chercheu
relancent les travaux sur les Reéseaux d
Neurones:

— réalisatiol d 'une mémoire associativ,

— un formalisme plus riche a été développé pa
Hopfield [Hopfield 82], [Hinton 86], [Peretto 84].
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En 1974 Werbos [Werbos 74] a inventée
'Ildée de larétro-propagation

Destiné aux réseaux avec des connexions no
oouclées l'algorithme ak rétro-propagatior

a ete developpée indépendamment en 1985 p
Rumelhart [Rumelhurt 86], Parker [Parker 85
et Le Cun [Le Cun 85].
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Années 90:. Autres modeles et algorithmes
noc ont eté developpée avec 'attention d’etenc
es possibilites des réseaux statigues ne
oouclés: introduction progressive d ’un
memoire interne el de la recurrenc at seir du

reseaul.
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Le neurone formel de McCulloch

Un neurone formel fait une somme pondérée de
potentiels d’action qui lui parviennent (chacun de ce
potentiels est une valeur numérique qui représen
'‘etat du neurone qui I'a eémis), puis s’active suivant le

valeul de cette sommatiol pondéré. Si cette somm
dépasse un certain seuil, le neurone est active
transmet une réponse (sous forme de potentie
d 'action) dont |la valeur est celle de son activation. S
le neurone n’est pas active, il ne transmet rien.
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Le modele statique de McCulloch [McCulloch -

s=0 f(9)=1
s<0 f(s)=0.

e neurone formel.
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Qu’il soit simulé par logiciel ou realisé
sous une forme d 'une puce électronique,
le neurone est avant tout witomate A
partir des signaux d’entree gu’il recoit des

automate qui lui son reliés el de sor éta
iInterne, Il produit un signal de sortie qui
devient son nouvel état interne.
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Fonctions d’activation:

f est une fonction non-linéaire de la somme pondére des ent
(a:activation) appelé®nction d 'activation (état du systeme)

N
s =a+b=> wx +b=W'X +b
i=1

y, = f(s)
OuU x sont les entrees au neurone qui proviennent de
| 'environnement externe au réseau 'autres neuroneX est
le vecteur d 'entrée.

w; sont les poids synaptiques associes a chague connexio
peut varier au cours du temps pour certains modéésst le
vecteur poids.

b est appelé le biais du neurone3-ou + (3 (seuil) (signal
d’inhibition de neurone).

est I'activation du neurone |.
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Fonctions d’activation (fonction de transfert)

1

s
l+e T
T = Températue

P(s) =

A

N\
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f peut grossierement étre représentée par un
fonction de Heaviside, Voir tableau, ou une
fonction seull du type (¥ f(a+b), b= -3 )

y=+1 9 g=2[4 neurone i est activé

ELVIERERY: neurone | est inactive

| est | 'iIndice du neurone.
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Il est plus commun d ’'employer une fonction non-
linéaire bornée et dérivable sulsid [ plutbt
gu'une fonction lineaire par morceaux. La

fonctionsigmoidg voir tableau,

-1
) Tte

ou la fonction f(s)=tanh(s), qui est une fonction
couramment utilisée
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Ce modele n’a pas pour un role de représent
toutes les caractéristigues de neuro

biologique:

e Le processus de transport par 'axone et la
modulatior synaptigu son cruellemer

reduits a une simple multiplication de deux

vecteurswx.

La dynamique électro-chimique complexe, a la
source de la propagation du signal, est ramenéee
sa plus simple expression par une fonction

statique, f.
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e lIn’y a pas de dynamique interne au sein

de ce modele; pour des poids synaptiqgues
fixes, le neurone formel accomplit une

transformation statigue.

Dans un sens ce modele ne capture que les
oropriété spatiales du neurone biologicpte
passe outre les relations temporelles.
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La capacité representative du neurone
formel est fortement restreinte en raison de

la forme rudimentairr de la fonctior f
utilisée (seuil).
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Exemple: Lorsque f(s)=sign(s), le neurone est
associé a un hyperplan « paramétré » par les poid

synaptigues.
Au vecteur d’entrée x X, ..., Xy correspond une
sortie +1 ou -1 suivant le cOté ou se situe le

vecteur par rapport a cet hyperplan. Ausssul
des fonctions linéairement séparables peuvent étre

realisées
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L a combinaison linéaire de fonctions linéaire
es linéaire: l'interconnexior de neurone

linéaires ne pourra jamais approcher u
fonction non-linéaire aussi simple soit elle.
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Réseaux de Neurones (RN)

Un RN est un assemblage d’élémen
élementaires de traitement. La capacitée
traitement de ce réseau est stocké sous forme
poids  dlimencummeymms obtenus par un
orocessus ddaptation ou d’apprentissage a
partir d’'un ensemble d’exemples d’apprentissag
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Modele de la connexion entre deux neurones
A EINERETTES
a :le pas d’adaptation; w; : poids synaptique

f; et f : fonctions d’activation ;;®t s : valeurs d'activation;
X, : une composante d’entree au réseau

1 neurone

biais Poids synaptiques

1 AN Fonction d "activatio
W Ly : g

entrées

X o 5 [
——»a,]j Z _ Z :’71

X ~ / couche cachées couche de sortie
N -Gy

Modele de connexion entre deux neurones élémenta
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Types de réseaux de neurones:

Perceptron (P) un ou plusieurs (adaline) new@orenels sur une seule
couche

Réseaux statiques type « feed forward » (FFNR) andticouches sans
bouclage des sorties a la premiere couche

Réseaux statiques type « Radial Basis Functions (RBF¢® @ve couche sans
bouclage des sorties a la premiere couche.

3.1 Réseaux a regression généralisées (Gneralized regressiral network

(GRNN))
3.2 Réseaux probabilistes (Probabilistic neural netw@?kéN)).

Réseaux partiellement récurrents « feed forward » (Elmadourdan) avec
multicouches ou uniquement les sorties sont bouclées &taipre couche.

Réseaux récurrents mono-couche a connexité totalegBReéassociatifs)
Réseaux compétitifs (Self-Organizing and Learning ¥eQuantization Nets)
Réseaux dynamiques
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1. Perceptron (P) un ou plusieurs neurones formels sur une s
couche

b = biais = -y, W, est un seuil

2
activation :a(x)=XTesW :Z i X Poids synaptiques
=1

-1

W=
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Séparationlinéaire des classes
Condition crifique diese@aasdioonactivation =sswill

L SERWERFAY euation d’'unéigne droite de décision

» Dans I'espace 2D sf@&  nous obtenons
équation d’une line droite avec une p
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Exemple d'un espace d’entrée = 2 avec 2 clas
(classe 1> , classe &: )

w;= W,=1, seullw,=1,5

X, activation sortie

0
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ADALINE (Single Layer Feedforward Networks)

|+

—»

v
> Z quantificateur
4

N

—>
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ADALINE (Single Layer Feedforward Networks)

Type d ’apprentissage: supervisé (X),Y

[
»
-

X (exemple) Y © "(D)— Yy(sortie désirée
& d §
e »

mOa

e

e.erreur
Couche d’entrée Couche de sortie (neuronegSpuche de sorties
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ADALINE (suite)

1. L 'entrée et la sortie sont vectorielles

2. Une fois l'entrée X (exemple d’apprentissage)
présenté aux reseauw les activation: de neurone son

calculées une fois les réseaux sont stabilisés.
3. Les erreurs=X-Y ,) sont calculéees.

4. Les erreurs ) sont minimisées par un algorithmg
d 'apprentissage.
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2. Reéseaux statiques type « feed forward » (FFNI
avec multicouches sans bouclage des sorties
premiere couche

e Certains problemes non linéaires (ou logiques, e.g.
exclusive) ne sont pas résolubles par des réseaux a
coucht:

—->Une ou plusieurs couches intermediaires (cachees)
ajoutées entre la couche d’entrée et la couche de sc
pour permettre aux reseaux de créer sa pro
representation des entrées. Dans ce cas il est pos:
d’effectuer une approximation d'une fonction nc
linéaire quelconque ou realiser une fonction logiqg
guelconque.
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2. Réseaux statiques type « feed forward » (FFNR) avec multickaahs bouclage
des sorties a la premiere couche (suite)

e.erreur

Couche d’entrée Une ou plusieurs couches cachées Couche d€sartize de
sorties
désirées
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3. Réseaux statiques type « Radial Basis Functions (RB
» avec une couche sans bouclage des sorties a
premiere couche.

Les RBF peuvent exiger plus de neurones que les FFNR, m:

souvent ils peuvent étre concus dans une fraction du temps |
rapport au temps necessaire pour entrainer les FFNR. C
reseau fonctionnen mieux quan( beaucou de vecteur
d’apprentissage sont disponibles.

Nécessitent plus de neurones par rapport-&iNN
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Réseaux RBF (suite)

Utilisés pour :

e Régression Generalized regression networks (GRNN)

o Classification Probabilistic neural networks (PNN)
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Réseaux RBF (suite)

3.1 Generalized regression networks (GRNN)

Une fonction continue quelcongque peut étre approchée par u
combinaison linéaires des fonctions gaussiennes bien choisies.
Objectif : Régression : construire une bonne approximation d'u

fonction qui n'‘est connue que par un nombre fini de point
"expérimentaux” faiblement bruitésx{ y;}

y

T

Régression locale : les gaussiennes de base n’influent que

des petites zones autour de leurs valeurs moyennes.
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Réseaux RBF (suite)

Ce réseau peut étre employe pour des problemes de classificati

Quand une entrée est présentée,
la premiere couche calcule les distances entre le vecteur d'entrée

le vecteur de poids et produit un vecteur, multipliee par le biais.

Input Radial Basis Layer Linear Layer
Where...

R = number of
elements in
input vector

s1 = number of
neurons in
layer 1

S2 =number of
neurons in
layer 2
Matlab

al = radbas (Il IWL1-pll b 1) a2 = purelin (W21 a1 +h2)
a 1is ith element of a1 where IWuiis a vector made of the / th row of TWi1 NN toolbox
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Réseaux RBF (suite)

3.2 Réseau probabilliste

Ce réseau peut étre employé pour des problemes de classifidQuand une
entrée est présentée,
la premiere couche calcule les distances entre le vectentrée et tous les
vecteurs d’apprentissage et produit un vecteur dont lemefles indiquent
comment ce vecteur d’entrée est proche de chaque vectgprdigissage.
* ladeuxiemicouchtadditionne Input_ RedalBasisLayer Compeiive Layer
ces contributions pour chaque |
classe des entrées pour produire a la : |
sortie du réseau un vecteur des N dlomere
probabilités. Enfin, une fonction de | :

al =radbas (| IWLL- p | BT} a2 = comperi LWzia1)

transfert de concurrence sur la sortie ;é; ie i th element of a1 where IWiais a vector made of the i 1 row of IWus

input/target pairs = number of neurons in layer Nt
Ia deUXIéme COUChe SéIeCtlonne |e f :: r‘rl'lllljr?:tE:rrr:chr.!rII'-EﬁLget:rrfﬁtr|Eil’[r?iqta ;numté-er -:Jf neurons in lla%,rrerlj NN toolbox
maximum de ces probabilités, et produit un 1 pour cette elassin O pour les

autres classes.
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Réseaux RBF (suite)

Remarques génerales :

* Reproduire la fonction dans tout I'espace de donnees

- paver l'espace par un tres grand nombre
gaussiennes

« En pratique, la fonction RBF est normalisée et centrée

f(X)= expE x'x)
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Réseaux RBF (suite)

* Les reseaux RBF sont peu performants :
— Sur un espace de donnees (m) de grande dimensic

— Sur des donnees tres bruitées. La reconstruction
locale de la fonction empéche le réseau de

"moyenner" le bruit sur tout I'espace (comparezave
la Regression Linéaire, dont I'objectif est justetmen
de moyenner le bruit sur les donnees.).
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Réseaux RBF (suite)

* Apprentissage des réseaux RBF

— Apprentissage par des procedures d’optimisation
temps de calcul considerabie apprentissage tres
lent voir Impossiblcer pratigue

— Apprentissage par des technigulksuristiques
approximation la construction d'un réseau RBF
est rapide et facille mais ils sont peu performant
compares aux réseaux de perceptrons multicouch
(MLP).
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Réseaux RBF (suite)

Conclusion sur les réseaux RBF :

Une alternative crédible aux MLP sur des problemes pas trop
difficiles.

Rapidite et facilité d'utilisation

[1] Chen, S., C.F.N. Cowan, and P.M. Grant, "Orthogonal Least Squaresihga
Algorithm for Radia Basi¢ Functior Networks,' IEEE Transaction on Neura
Networks, Vol. 2, No. 2, March 1991, pp. 302-309.

http://eprints.ecs.soton.ac.uk/1135/1/00080341.pdf

[2] P.D. Wasserman, Advanced Methods in Neural Computing, New Yark:
Nostrand Reinhold, 1993, on pp. 155-61 and pp. 35-55, respectively.
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Réseaux récurrents (suite)

4. Réseaux partiellement recurrents « fee
forward » (Elman ou Jourdan) aveg
multicouches ou uniquement les sorties so
boucléees a la premiere couche.

Ce sont des reseaux de typefeedforward » sauf
gu’'une boucle est effectuee entre les couches cache
et la couche de sortie ou entre les couches caché
elles mémes par [l'intermédiaire des couche
supplémentaires appeléesuchesdistsitou couches
diecnorieetee
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Réseaux partiellement récurrents (suite)

Puisque le traitement dans les réseaux recurre
déepend de I'état des réeseaux a litératio
precédente, ces réseaux peuvent alors utilis

poul modélise de: sequence temporelle
(systeme dynamique).
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Réseaux partiellement recurrents (suite)

Réseaux de JordaJordan 86a, b)

\

L

—
®
>‘
: Y
= / =‘_

e.erreur

Unités

d 'état

Couche d’'entrée Une couche cachée Couche de sorties désiréees
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Réseaux partiellement recurrents (suite)

Réseaux dé&BhaafElman 1990]

Dans ce cas une couche suppléementaire d’'unit
contextuelles (context units) est introduite. Le

entrée de ces unités son les activation: des
unités de la couche cachee.
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Réseaux partiellement récurrents - Réseaux de Elman (suite)

Unités

de contex|

4

[
»

e
on

Y € Y4

/

Couche d’'entrée
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Réseaux partiellement recurrents - Réseaux de Elman (suite)

Réseaux d&Braaatendus

couche de sorti :&.c‘)
! \ couche de contexte

couche cachée \1E

! \ couche de contexte
couche cachée &C‘)

! \ couche de contexte

couche d’entrée
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5. Réseaux récurrents mono-couche a conne
Réseaux associatifs)

pprentissagenn supervise

totale (
Type d’'a

Dans ces modeles chaque neurone est connecté a tg
es autre: el théoriguemer (mais pas er pratique

nossede un retour sur lui-méme. Ces modeles ne so
pas motivés par une analogie biologique mais par leur

analogie de comportement avec le verre de spi
(mécanique statistigue), [Hopfield 79].
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Réseaux récurrents (suite)
9. Réseaux récurrents mono-couche a connexité totake@Rix associatifs)

Réseau entierement connecté(une seule couche). _
@ Fonction
@ neuronei ¢ produits *%ij poids sommation d 'activation
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Réseaux recurrents (suite)

6. Reseaux compétitifs (Self-Organizing and

Learning Vector Quantization Nets)

Ces reseaux sont similaires aux réseaux statiques mono-couc
sauf gqu’il existe des connections, habituellement de signes

négatifs, entre les unités de sortie.

X (exemple) N \ Y
/

—

Couche d’entrée Couche de sortie (neurones)
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Réseaux récurrents- Réseaux compétitifs (suite)

e Un ensemble d’exemples est presenté a
réeseaux, un exemple a la fois.

« A chague exemple présenté, les poic
synaptigues sont modifies.

e Siune version degradée d’'un de ces exemple
présentée aux réseaux, les reseaux permett
alors de reconstruire 'exemple dégrade.
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Réseaux récurrents- Réseaux compétitifs (suite)

Grace a ces connections les unités de sorti
tendent a subir une compétition pour represent

'exemple courant présentée a l'entrée de
reseaul.
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/. Réseaux dynamiques

BientoOt




