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Modeles d apprentissage

o Apprentissage SUpervise : au cours duquel
on cherche a Imposer au réseau une certaine
fonctionnalite en forcant, a partir des entrées qui
lui sont présentees, les sorties correspondantes par
modification des poids synaptigues. Le réseau
apparait comme un filtre dont les parametres de la
fonction de transfere sont définis par les couples
entrée/sorties presentés (perceptrons, Adaline).
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o Apprentissage non Supervise ( Apprentissage
compétitif, Apprentissage associatif ) :

Au cours duquel on presente que des exemples en
entree et on laisse le réseau S’auto-organiser
uniquement au moyen de lois locales qui regissent

I’évolution des synapses (exemple: modele de
Kohonen).
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Les etapes de fonctionnement d’un reseau de neurone

Deux phases:

Phase d’apprentissage : au cours de laquelle on
présente au réseau la representation du probleme a
résoudre et, dans le cas d’un apprentissage supervise, la

solution attendue. On aura donc au prealable code le
probleme afin de le présenter au réseau. Le processus se
répete sur tous les exemples a apprendre jusqu’a ce que

les reponses données par le reseau soient jugées
satisfaisantes.
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Phase de reconnaissance . au cours de
laquelle on presente au reseau un probleme qu’il
a appris afin d’obtenir la solution. On peut aussi
presenter un probleme nouveau mais voisin des

exemples appris afin d’obtenir une solution.
Cette possibilité de generalisation est une des
caracteristiques les plus Importantes des
modeles connexionnistes.
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neurone formel (perceptron) - regles simples
d’apprentissage

Interpretation géométrigue de I’action d’un
neurone formel :
Ce neurone permet de séparer ou « partitionner »

I’espace des données a I’entrée en deux parties separées
par un hyperplan selon le résultat de classification de

I’entrée en « 1 » ou « O ».
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Classification des donnees: espace d’entrée = 2

Considerons un neurone formel a deux entrées: X=[x, X,]"

b = biais = - ®,, ®, est un seuil

Poids synaptiques

2
activation :a(x)=XTeW =) wjX;
=

W=vecteur de poids = (w12 || entrées S a1
Xl 0)1 — -l
w X2 —> a)z
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Séparation linéaire des classes
Condition critique de separation : activation = seuil

b =bhials = — wo

ESRRFE ¢ quation d’une ligne droite de décision

e Dans I’espace 2D si nous obtenons une
equation d’une line droite avec une pente Pl

@ ,
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Exemple d’un espace d’entrée = 2 avec 2 classes
(classe 1: » , classe 2: =)

0= ®,=1, seull w,=1,5
X, activation  sortie

0

1
1
2
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e produit scalaire permet de trouver
le degré de I’alignement entre deux
vecteurs.

Projection de X sur W :
_ XTeW

Xw W

Condition critique de separation :
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e En 3-D laligne de déecision devient un plan (hyperplan)
Supposons que W et m, sont constants

X,y = Const. K> Wy A< Wy

X est sur le « hyperplan »
hyperplan

 Enn-D le plan de décision devient un n-cubes(hypercube)
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Classification des données : X et W augmentes
Considerons un neurone formel a trois entreées:
X=[-1 %X, X,]" : espace d’entrée = 3

b =bials = -,

2
activation a(x)=)» wix;

I=1

- 7 T
W =vecteur de poids augmenté =[wo w1 w2]
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Condition critique de separation :

L’hyperplan est toujours orthogonal au vecteur

de poids augmenté et passe par l|’origine de
I’espace de representation de donnees

augmentees.
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Condition critique de separation :

Origine des coordonnées
dans I’espace des entréees

Le vecteur de poids doit étre orthogonal au plan de décision et passe
par I’origine.
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hyperplan  (0,0,0) \
X

-1
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(1]
Fonction ET logique AB : ligne de

\ s
B deécision
@n-x

w = (1/2,1/2, 3/4)

Une partie de la
ligne de
décision

ligne de
décision de la
figure ci-
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-
ApPprer Je d un neurone 101
@

T Ve

Ajuster W pour que la classification désirée soit obtenue.

Changer W peut étre considéré comme une addition avec un autre
vecteur.

y

addition: W ;,;=W.,+ AW . AW soustraction: W, ;=W,; - AW
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Apprentissage supervisé

Etant donnée un ensemble de couples
d’apprentissage {X,d}
X: vecteur augmente d’entree (exemple plus (-1))

d: valeur scalaire desirée (cible ou consigne)
correspondant a X.
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Supposons gu’un couple (X,d) est presenté a I’entrée
d’un neurone possedant un vecteur augmenté de
poids W.

» Cas 1 : classification erronee (la sortie réeelle y=0 au
lieudey=d=1)

au lieu de

e=d-y=1

w =~ 0> 90°

X 19
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Pour corriger la situation précedente, il faut faire
tourner W dans la direction de X tout en évitant trop

de modifications importantes qui peuvent provoquer
un bouleversement de I’apprentissage precedent.
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Solution: pour obtenir W, 1l faut rajouter une
fraction AW=aXTaW,: W,,; =W, + aX', 0<oa<l

Le vecteur d’entrée X est additionne au vecteur de poids w. Cela fait
le vecteur de poids s’orienter vers le vecteur d’entrée, augmentant la
chance que le vecteur d’entrée sera classifie comme 1 dans l'avenir
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« Cas 2 : classification erronée (la sortie reelle y=1
au lieudey =d =0)

au lieu de

e=d-y=-1
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Solution: pour obtenir W, 1l faut rajouter une
fraction AW= - aXT de W;: W,,, = W, - aX,

O<oxl1

$>90°
X

Le vecteur d’entrée X est soustrait du vecteur de poids w. Cela fait
le vecteur de poids s’orienter plus loin du vecteur d’entree,
augmentant la chance que le vecteur d’entrée sera classifie comme

0 dans l'avenir
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Regle de Widrow-Hoff (ou regle de
perceptron)

Les deux équations precedentes peuvent étre mise
sous la forme d’une regle (mécanisme

d’apprentissage) :

W, =W+ AW=W. + a(d-y)X, 0<oax<l
y=0oul;d=0oul

e parametre o est appelé taux d’apprentissage
(ou pas d’adaptation).
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Theoreme de convergence

S’1l existe un ensemble de poids de synaptiques
W* capable de réaliser la transformation y=d(X),
la regle d’apprentissage de perceptron convergera

vers une solution (qui peut étre la méme que W)
en un nombre fini d’itérations a partir d’un choix
Initial arbitraire de vecteur de poids.
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Algorithme général d’apprentissage supervise d’un
neurone:

Nous possedons une base de donnée contenant des
couple de vecteurs d’entree X et des valeurs
correspondantes de sorties desirees d.

Pour ajuster les poids il faut que le vecteur de poids
soit orthogonal au plan de déecision (hyperplan) et que
ce plan doit passer par I’origine des coordonnees dans
I’espace d’exemples X (XT .W=0).
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Initialiser un vecteur du poids W et un pas d’apprentissage o.
répéter k=1, 2, ...

pour chaque vecteur de couple (X,d)

evaluer la sortie reelle y quand X est présenté a un neurone;

siy E4 d alors
calculer un nouveau vecteur du poids W(k) selon un

regle d ’apprentissage convenablement choisie;

sinon
garder (ou diminuer) les poids;
finsi
fin pour
jusqu’a ce que y=d pour tous les vecteurs de couples
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S=0

Classe 2 (y=1)

Séparation de deux classes (s=X’W)
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Exemple

Un neurone possédant un vecteur poids W=[0 0.4] et
un seuil ®,=0.3. Il doit apprendre une fonction de ET

logique : toutes les sorties sont « O » sauf avec les
entrées (1 1) e taux d’apprentissage a = 0.25.

'I"ooqna ity
W | C L1l

IC‘DD a
I ooUy utirniove ©

precedemment.
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Exemple (suite)

2
- - —_ - - T
activation a(x)= J:la)JXJ X =[-1 x1 x2]

W =[womwz] AW =(s0ssorso =a(d—y)x |Witi=Wi+ AW

i o, o s y d ofdy) 90 Jm, dw,

03 00 04 O 0O -03 0 O 0 0 0 0
03 00 04 O 04 01 1 0 -025 0.25 0 -0.25
05500 015 1 O O -05 0 O 0 0 0 0
05500 015 1 1 015-040 0 1 025 -025 025 025
03 025 04 0 O 0 -03 0 O 0 0 0 0

03 02504 0 1 04 01 1 O -025 0.25 -0.25
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Classe 2 (y=1)

Séparation de deux classes (s=XTW )
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