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Réseaux de neurones : Les modeles a
couches : le perceptron

les OU « »

En 1958 Rosenblatt propose un modele mono-
couche largement inspiré des travaux de neuro-

anatomir el neurophysiologi« notammer sul les
systemes visuels.

Ce modele est le premier systeme permettant un
apprentissage automatique a partir d 'exemples a
fins de classification
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Cellules d’association Cellules de décision
(neurones formels)
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Architecture
Formeé de trois couches :

Une . constitué de cellules on vy inscril
I'exemple a faire apprendre. Ces cellules jouent le
role de capteurs. Elle recoit les exemples ou
formes a classer. Chaque élément de la rétine peut
étre consideré comme un pixel prenant des valeurs
binaires 1 ou 0.
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Une couche de

constituee de
cellules fixes d’association qui sont

connectées totalement ou de faco
aléatoire aux cellules de la rétin
Généralement, chaque cellule e
dotée¢ d’'une fonctior h d’associatio

(booléenne ou linéaires) des stimuli
envoyes par les cellules de la rétine
gui lui sont connectées. La sortie
pondéréee de chaque cellule est
connectée totalement ou partiellement
aux cellules de la couche de décision.
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Une couche de

Chaque cellule (neurone
formel) est un automate a
seuil de fonction d’activation
f. qui delivre la sortie binaire
Y;. La combinatoire de toutes
les configurations possibles
est presque Infini si l'on
Influe sur les connexions et la
nature des fonctions f et h.
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Utilisation des perceptrons comme des classificates.

Cas de 2 classes lineairement separablesC,C

En utllisant l'algorithme d’apprentissage d
perceptror nou¢ pouvon: alors utiliser le

perceptron pour classifier deux class
Inéairement separableg €t C..

Exemple : Reconnaissance des caraqtérgs
C,: alphabets ;
C,: chiffres
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Cas de 4 classes linéairement séparables C¢
Cs;et G

Nous pouvons dans ce cas utiliser 2 neurc
formels pour effectuer ces deux classifications

1 0
Y1 (cl, c2) (c3, cd) C,
Y, (cl, c3) (c2,c4)

Table de classification
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Y1 y, classe

0 0 G L
1
0 1 Décodage pmah

—

4

o _ — &
1 0 C, logique 3
G

1 1

Table de codage
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Ainsi pour effectuer
'apprentissage nous avons
deux criteres inspirés par la
connaissance a priori :

Les quatre classes peuvent

étre separées par deux—
hyperplans;

(C, C,) est linéairement
separable de (£ C,) et (C,
C,) est linéairement separable

de (G, Cy).
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I est plus pratigue de realise
I"architecture précédente si nous pourrio
se dispenser deritere 2 Il est nécessaire
alors d’introduire unnouveaualgorithme

d’'apprentissac bas¢ sui une approch

legerement differente po@viter le besoin
de connaitre a priorl la nature de
hyperplans

06/11/2011




Regles d’apprentissage

Les strategies de modification des poids synapsigoat
déerivées des regles géenérales suivantes:

Regle simple :
 Reglede

Regles basée sur les techniques d’optimisation :

 Regle des

 Regle de ou regle delta ou regle de
gradient stochastique

« Regle de géneraliseeou regle delta
géenéralisee
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1. Regle de Hebb

Le poids des connexions entre deux neurones m et n
eléementaires est renforcé si les deux NeUr@es @
élémentaires sont activés simultanément. C Y

Mécanisme d’adaptation : —

Adim = wm(t+dt) — am(t) =a S0 S <
est une constante mesurant [intensité
I'apprentissage.
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Regle de Hebb

La regle de Hebb a Ila proprieté de trouve
automatiquement des corrélations entre neurones.

A = (t+dt)—Cdmn(t) = (ds(t)—ys(t)) )@(t)

Ou :
— YJ(t) désigne la valeur calculée par le réseau sswiiée s ,
— d,correspond a la valeur désiree,

— a est le pas (ou coefficient) d'apprentissage sevambduler I'impact de
I'erreur sur la connexion.

06/11/2011




Regles basees sur la technigue d’optimisat
2. Regle des moindres carrés . Minimisation de
I'erreur au sens de critere des moindres carrés

Dour un neurone donné

Etant donné

X=[X1 X2 ... X" : une matrice : (N+1)x1) x P

e=1, 2, ..., P ou P : nombre d’exemples

Xe=[-1 X, X, ... X\]" : vecteur exemple e : (N+1) x 1
D=[d! d? ... d”]T : vecteur sorties désirées : (Px1)
Ou o = d8(X®)

We=[w, w; w, ... w]" : vecteur poids : (N+1) x 1
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: Minimiser
I'erreur totale

= = 430X W= 4 o w]




Cette méthode de minimisation revient
déterminer le vecteur de poid&V* qui
minimise la fonction de cout &{). Le calcul
du vecteur gradierl@@ conduit a

D(\/\l):—aaE(W) =a (XXTW-XD)

oW
Pour nous obtenons

W*=(XXT)-1 XD
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Inconvenient de cette solution
e |nversion(XXT)1

e traitement simultané de toutes |
Informations : contraintes meémoire

difficultés numerigu
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Solution: Moindres carrées recursifs

Avantage :
e pas d’'inversion

o Stockage minimale des informatio
a chague itéeratian

e Le vecteur de poids s’effectue d
faconrécursive
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Le calcul deW, s’effectue de facon recursive, ainsi a I'itératio
I+1 et en présentant I'exemple e(i+1):

e(i+1) =\N/ €() 4 ry. .. v e(i+1)( v e(i+1)T\As e(i) _ [ e(i+1)
W. W +0’|+1)( (X W D )

i+1 i+1 i+1 i+1

B D= [ XD XSO X )]

une matrice
((N+1)x1) x (i+1) pour i=0, 1, 2, 3, ..., L.
W.e0=[ wy w; w, ... W] : vecteur poids : (N+1) x 1
guand I'exemple e est présenté au reseau a l'itéeratic

D ., ,+D=[ de@ ge®@ ., de+D] T vecteur (i+1}1 de
valeurs desirées pour les exemples présentés au reseau ju
I'itération i+1.
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On montre ue l'erreur est une fonction
guadratigue du vecteur poid$a représentation
graphique en fonction des vecteurs poids possibles
est un paraboloide Le fond de ce paraboloide
correspond au vecteur poids idéeal pour 'ensemble
des entrées.

S
e

Minimisation de I'erreur par evolution du vecteur poids

(de dimension 2).
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Le constanta est une mesure de la
convergencedu vecteur poids vers la
position d’erreur minimum

Une valeur proche de 1 provogue une
convergenc rapide mais risgue auss

d'entrainer une oscillation autour du
minimum

Une faible valeur dea évite |'oscillation
mais ralentit le processus de convergence.
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3. Minimisation de I'erreur au sens de gradient
stochastique (regle de WidrowHoff, regle
delta, ou regle de gradient stochastiqug)qour
un neurone donné

Cette approch differe sensiblemel de

I'approche précedente car la modification de
poids est effectuee a chague exemple prése
en minimisant un critere partiel pour le vecteu

d’entréeX® avec .
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Critere partiel pour le vecteur d’entre€
a l'itérationi :
EA(W) = 5(de (X - §°)?

oUl se=ae+b=Xe'W

ac est I'activation du neurone pour I'exemple
a l'iteration |
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Le vecteur gradient :

W= 250 = (c (X9-XW) X
enscalaire aE,e =05, OF — _ (qe(x)—)x!

0 0F 0
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L’algorithme de WidrowHoff donne la
lol d’adaptation des poids qui evoluent
dans la direction opposee au vecteur

gradient :

Win=Wi+a +1(d§rl_xﬁlTVVi)Xﬁl

Remarque: sa'=1/i, cette regle converge
vers la regle des moindres carres.
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La difference entre la regle delta et
regle de perceptroest que l'erreur dans
la deuxieme n’étendra jamais la vale
nulle. Ainsi la possibilité de «pas d
changemel de poids » dan¢ I'algorithme

genéral d'apprentissage n’est pl
satisfaite : 1l y 'aura toujours une certal
adaptatiorde poids.
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Pour effectuer la descente de gradie
I'erreur doit étre une fonctiocontinue de
poids et derivable a chaque point. De
solutions:

1. Utiliser I'activation (a) a la place de la

sortie (y).

2. Utlliser la sortie (y) avec une fonctio
d’activation (f) continue et dérivable
(sigmoide par exemple).
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La premiere solution a été adopte par Widretv
Hoff [Widrow-Hoff 60] ou la sortie y est définie
entre+let-laulieude letO.

Le réseau obtenu est appelé:

( )
[Widrow-Hoff 60], [Widrow et al 87], [Widrow

and Stearns 85].
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Adaptive Linear Elements (AdaLinE)

C’est une généralisation tres importante de
regle de WidrowHoff.

La principal difference fonctionnelle ave
I'apprentissage par la regle de perceptron es

manierc pal laquelle la sortie du system es
utilisée dans la regle d 'apprentissage.
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e La regle dapprentissage de perceptr
utilise la sortie de la fonctiowal’activation
(-1, +1) pour 'apprentissage.

La regle delta utilise le sommateur c

reseaus=a+b

06/11/2011




Schema synoptique d'une unite
d’AdaLinE
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Un réseau a plusieurs sorties paralleles p
étre construit en utilisant plusieurs modulé
unitaires AdaLinE

L’objectif de 'AdaLIinE est de reproduire une
valeui cible d(X®) quanc X es present a

I'entrée.

Objectif : déeterminer W de tel maniere que
reponse a une entrée donnee est correcte
un grand nombre d’entrées choisie
arbitrairement dans un ensemble de test.
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Remarques :

1. La fonction de cout (critere) étan

guadratiqu pal rappor aux poids
synaptigues. Ormdémontre gqu’il n’existe
gu'un seul minimum (I'unicité de la
solutionest assuree).
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2. Silensemble d’apprentissage est parfaitement colhn
est possible de metire en oceuvre les nombreu
methodes puissantes de programmation non linéaire:

Méthodes directes : Rosenbrock, Hooke et Jee
Nelder et Mead.

Methode a bast de gradien conjugu« convergear er n

itérations.

Méthodes de second ordre de Newton Raphson utilis
la matrice Hessienne des dérivées secondes qui
propriété de converger en une itération.
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3. Laregle delta est formellement equivalen
la regle de perceptron(voir partie 4)
Cependant, la seconde est obtenue a par
point de départ théorique.

La regle de perceptro a eté obtenu: er

considerant la manipulatiode I'hyperpla
tandis que la regle delta est obtenue pe
descente de gradient sur I'erreur quadratic
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4. La regle delta modifie les poids quelques
les signes des entrées ailes cibles
guelgues soit le type des entrées et
sorties binaire oeontinue.

5. Uninconvénient de la regle delta est la vite
de convergence lente.
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Performances des regles précédentes

« Si les deux classe€, et C, ne sont pas separables,
regles précedentes convergent vers une solution opt
qui separera lineairement I'espace des formes.

Si C, et sont linéairement separables, les resu
dépendror du rappor du nombre P1 des exemple
utilises deC, et du nombre”2 des exemples utilises de.

Cy ! C, ! C;

||
| | >

[] []
. n" - .
(] < m []

Classes non separableglasses séparablegP, Classes séparablejegdP’2
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3. Regle delta généralisépmouwimnineeore daummé

Dans ce cas, la minimisation est effectuee au sens
moindres carrés en utilisant une fonction d’activa
dérivable, sigmoide par exemple.

Dans ce cas, a l'itération |

ou une composantes | & . La regle delta généralis
minimise le critere partiel V) a l'itération |

£ (W)=30 -4 - 1 wlax)?
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La minimisation du critere conduit a calculer :

IE(W)

O(W)=—a W

Nous obtenons alors

Wisi=Wi+ai+i(di— yi+1) £ ' (S+1) X

yi=f(s)et+(s)=

Remarque: la regle de Widrettoff est un cas particuli
de la regle Delta généralisée puisque dans ce cas-fés
avec f(¢) = 0 ou 1.
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Conclusion sur les diffieremies regles ||&es aux
reseaux de cldassitatbonliméane : perceptron et
AdalinEs [Zwin 95]

Regle de WidrowHoff (regle Delta)
L’algorithme d’apprentissac converg: toujours vers la

solution unique définie par la méethode de moindr
carres.

Si les deux classes de I'apprentissage sont lineaire
séparables, la ligne de séparation ne realise
necessairement leur separation : le résultat dep
principalement de la distribution des exemples choi
dans les deux classes.
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Regle [Deteagenéralisee
 L’algorithme d’apprentissage converc
toujours vers une solutionSi les deux

classes de I'apprentissage SC
linéairemer separable on obtien une

Infinité de solutions les séparant.

En général, la solutiorest plus optimale
gue celle fournie par la regle Delta.

06/11/2011




Regledluperceptron

L'algorithme d’apprentissage ne conver
pas si les deuxlasses de |'apprentissac

ne son paslinéairemer séparable
La solutionest proche de celle de la reg

Vd

Delta mais elle est egénéeral de gualité
moins bonne.
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ReglesparosggitoonDelta

Classe { ) possede un individu isolé

(a) 2 classes linéairement séparabl Ea régle de perceptron est plus efficace

— = = . Perceptron Delta
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wxoegitoonDelta-Delta généralisé

(a) 2 classes lineairement séparables. Seulfle2 Classes non linéairement
regles perceptron et Delta généralisée stégparables. L'algorithme de percept

satisfaisantes. ne converge pas. Les autres sont les
— — =+ Perceptron Delta plus satisfaisantes

Delta généralisé
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Algorithme d’apprentissage

e [nitialisation : Fixer a t=, les valeurs des

w; el w, une valeur aléatoir« proche de O.

» Présentation Présenter uexemple X(t) a
apprendre auréseau, (t) est la sortie
désiree, e%,2, ..., P.
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 Propagation : Propager le signal de Ile
couche d’associatiorvers la couche de
décision et calculer |la réeponse
y(t+1)=f(XTW).

e Présente un nouve exemplt jusqu’c
stabilisationde W pour tous les exemples
a apprendre.
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Ordinateurs conventionnels contre
Mémoires associatives

* Ordinateurs conventionnels (machine de
von Newmann)

Un traitemen sequentiell des information:

gqui sont codées sous forme binaire
rangees dans des mémoires accessible
leur adresse Indépendamment de
contenu
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L’ordinateur effectue d’une facon
repétitive le cycle suivant d’évenements :

1. Chercher en mémoire une instruction,

2. Chercher en mémoire les données
utilisées par cette Instructic

3. Executer I'instruction (traiter les
données),

4. Stocker les résultats dans la mémoire,
5. Revenir a I'étape 1.
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Quels types de problemes peut resoudre
facilement cet ordinateur?

Formaliser beaucoupde problemes e
terme d’algorithme. Cet algorithme pe

ensuite étre decompos er un ensembl
d’'instructions plus simples qui, a leur tou
peuvent étre décomposés eventuelleme
en des Instructions exécutéees p
I'ordinateur.
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En particulier, il est possible de traiter des
chaines de symboles qui obéissent a des reg
d’'un certain systeme formel et qui peuvent ét
interprétées (par ’lhomme) comme des « idees
ou des « concepts ». C’était le souhait d
orogramm: de I'l|A que toutes les connaissanc:

ouisser étre formalisé: de cette facor : elles

oourraient étre alors reduites a daes
selon des regles et ce

manipulations seraient implémentées sur
machine de von Neumann (ordinateu

conventionnel).
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Caracteristigues essentielles :

e Les séries exactes d'étapes néecessa
pour executer uralgorithme ainsi que le
type et le format exact de donnée

(donneées nobruitées), doivent étre fournis
a priori a lordinateur (programme d
I'ordinateur),

06/11/2011




 Une deéfaillance d’'une partie de la mémol
peut provoquer l'interruptiorde la chaine
de traitement sequentiel des opérations.

e || existe une correspondance claire ent

les objets sémantique utilisés (nombres
mots, acces aukase de donnees, etc.) et
matériel de I'ordinateur.
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Le succes de dpproche symboliquen IA
dépenddirectement des conséquences
premier point qul Suppose que no
pouvons trouver umlgorithme qui décrit la
solutior du probleme«ce qui n’esi pas le cas

N\

pour beaucoup’applications pratigues o
les informations sont partiellement connue
(par exemple une partie d'image
reconnaitre).
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Caractéristiques des réseaux de neurones
comparées a l'ordinateurs conventionnels

La memoire est distribuéet tout ou partie des
poids de connexion du réseau constitue
memoire¢ du resea.

Ainsi, un exemple d’apprentissage se
memorisé (et non pas programmeé) par un so
ensemble particulier des cellules qui conti
également la meémoire de certains aut
exemples de la base d’apprentissage.
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 |Is sont robustes empresence dubruit a
leurs l'entrée.

e Is sont robustes en présence d'une

defaillance matérielle un changemel du
poids peut éventuellement affecter la sort
pour certains exemples d’entrée.
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e Des concepts de haut niveaseront
représentés sous forme d’activités a trave
plusieurs noyawau lieu de les représenter

sous forme de contenu d’une petite partie
de la mémoire de I'ordinateur.
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 Les réseaux peuvengénéralisera des
exemples non présentées dans la base

d’apprentissage.
e Les reseau son intéressan poul des

taches « perceptuelles » et associatifs. Ceg
taches sont difficiles a traiter par I'approche
symbolique.
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Mémoires associatives

Deux types:

Meéemoires awitip-associatives: elles reproduisent
er sortie I'image apprist de I'entrée a partir d 'un

exemple incomplet ou bruité.

Mémoires hétéro-associatives elles apprennent
une relation entre un exemple présenté et prochg
de | 'exemple appris, il restituera la sortie désirée .
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Limitations du perceptron

Du fait de I'utilisation d 'unautomate linéaire a

seuil sur la couche de décision, Minsky et Papert
[IMinsky 69] ont soulignée que le perceptron ne
peut séparer des exemples non linéairement

séparable. Ainsi, ile ne peu pas realise la
fonction booléenne « ou exclusif XOR et ce,
guelques soient les poids de ses connexions. De
plus, I'existence d’'un hyperplan separateur est une
condition et neécessaire et suffisante a la
convergence de l'algorithme d’apprentissage.
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W Classe ¥00: 11
O Classe 401, 10

X3

Le probleme de XOR.
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Afin de lever ces limitations 1l faut
envisager des couches intermédiaires
entre la couche d'associatiopt la

couch¢ de décisiot
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Minsky et Papert [Minsky 69] ont
montres que 2 couches statigues no
bouclees [ )
peut éviter beaucouge restrictions

mais il n’ont pas presenté une solutior
au probleme d’apprentissage des poids
synaptiques des couches cachees.
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Solution : Réseau a deux couches

Extension en trois dimensions du probleme XOR (la troisieme
dimension etant obtenue comme le ET des deux premieres)
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Réseau a deux couches pour le OU Exclusive

unité cachée unité de sortie
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