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RESUME

Le quantron est un nouveau modele de neurone artificiel. Pour exploiter au maximum
ces caractéristiques uniques, 1l est primordial de développer un algorithme

dapprentissage.

Premiérement, nous examinons les différents modeéles de neurones ressemblant au
quantron, incluant le perceptron. Cette exploration permet de connaitre les différents
algorithmes dapprentissage supervisés existants. Malgré la multitude dalgorithmes
dapprentissage existants, aucun ne satisfait les caractéristiques uniques du quantron,

nous devrons alors proposer un algorithme dapprentissage original.

Deuxiemement, Falgorithme dapprentissage proposé est détaillé. La principale difficulté
est de gérer la conduction ou la non conduction de Tinformation dans le quantron.
Lalgorithme dapprentissage que nous avons créé ne sapplique pas quau quantron et,
avant de I'implanter au quantron, nous avons observé son comportement sur un modele
de quantron simplifié. Les résultats sont excellents, puisque Talgorithme dapprentissage
permet de minimiser lerreur. Cette partie de la recherche est novatrice puisque jusqu'a ce
jour aucun algorithme dapprentissage ne permettait lapprentissage de ce type de

neurone.
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Finalement, encouragé par les résultats avec le quantron simplifié, nous avons implanté
Talgorithme dapprentissage a un réseau multicouche de quantrons. Nous testons
Talgorithme dapprentissage par reconnaissance dimage. Les résultats obtenus sont trés
encourageants. Tel que le quantron, notre algorithme dapprentissage est plus fidele aux
récentes découvertes de la neurobiologie. Nous croyons quil permettra au réseau de

neurones de résoudre des problemes plus complexes de classification et de régression.
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ABSTRACT

The quantron is a new model of artificial neuron. In order to take advantage of its unique

attributes, we must develop a learning algorithm.

Initially, we investigate various existing neuron models similar to the quantron. A
document review reveals various supervised learning algorithms. However, from the
abundance of supervised learning algorithms, none satisfies the unique attributes of the

quantron. It is therefore necessary to produce an original learning algorithm.

Secondly, the propose learning algorithm is detailed. The principal difficulty is to
manage the conduction or non-conduction of information in the quantron. The learning
algorithm that we created does not apply only to the quantron. Before testing it with the
quantron, we observe its behavior on a simplified quantron model. The results are
excellent, since the learning algorithm makes it possible to minimize error. This part of
the research is innovative because no other learning algorithm has been applicable to this

type of neuron.

Finally, encouraged by results from the simplified quantron, we established the learning
algorithm into a multilayer network of quantrons. We test the learning algorithm by
image recognition. The results obtained are very encouraging. Our learning algorithm

for the quantron is more accurately reflects recent discoveries in neurobiology. We



X

believe that it will allow the neural network to solve more complex problems of

classification and regression.
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INTRODUCTION

« ...pour bien conduire sa raison et chercher la vérité dans les sciences... »",

Il ne se passe pas une seule journée sans que quelquun, dans une quelconque partie du
monde ne découvre une nouvelle piece du grand casse-téte quest la connaissance.
Lhomme, a travers les siecles, n'a jamais cessé de penser, de comprendre et danalyser.
Loutil qui nous permet cette évolution est le cerveau, organe sur lequel les scientifiques

se sont toujours penchés afin den percer les mysteres.

Cette obsession de la compréhension na pas toujours été profitable et les
expérimentations effectuées sur le cerveau nont pas toujours ét€ fructueuses. Plusieurs
pratiques chirurgicales, telle que la lobotomie, ont fourni une preuve des limites de la
compréhension de Tétre humain. Par contre, ce désir de comprendre a mené les
professionnels du monde médical a décrire le fonctionnement du cerveau et identifier ses
caractéristiques pour, notamment, aider les mathématiciens & en reproduire certains
éléments. A partir de la représentation du neurone biologique, les chercheurs ont
reproduit la structure du cerveau pour résoudre des problémes divers. Il en résulta un

nouveau champ de recherche : les réseaux de neurones artificiels.

! Descartes, René, Discours de la méthode, 2 iéme partie



Pendant pres de vingt ans, le psychiatre McCulloch a réfléchi & une représentation
artificielle du neurone biologique dans le but de comprendre mieux le fonctionnement
du cerveau. Au point tournant de ses recherches, Pitts, un mathématicien reconnu, sest
joint a lui pour lui permettre de modéliser ses idées. Ensemble en 1943, ils ont écrit un
article présentant une unité de calcul logique provenant de leur étude neurobiologique.
Cet article, lu par de nombreux scientifiques, a été, notamment, Tinspiration de von
Neumann pour la création dune architecture électronique qui est maintenant la base des

microprocesseurs (Haykin (1996)).

En 1958, Rosenblatt introduit le perceptron, premier neurone artificiel ayant été créé sur
la base des travaux de McCulloch et Pitts. La découverte du perceptron est accompagnée
dune nouvelle méthode dapprentissage supervisé. Lengouement pour le perceptron a pris
fin abruptement par la publication du livre « Perceptrons » de Minsky et Papert (1988)
qui démontrait les limites du perceptron. Par contre, une trentaine dannées plus tard, le
développement de Talgorithme de rétropropagation de l'erreur par Rumelhart, Hinton et
Williams (1986) a fait revivre lintérét pour le perceptron en permettant Tutilisation du
perceptron en réseau multicouche plut6t quen une seule couche. Depuis ce temps, le
réseau multicouche de perceptrons est le réseau de neurones le plus populaire (Haykin
(1996)). Aujourdhui, ce type de réseau est utilisé pour la reconnaissance des cancers (Ng
et al. (1993)), laide au diagnostic de la maladie de TAlzeimer (Chan et al. (1993)) et

beaucoup dautres applications.



Avec les récentes découvertes neurobiologiques, le perceptron est devenu un modele
rudimentaire qui ne représente pas le fonctionnement réel du neurone biologique et qui
gagnerait a €tre amélioré. Labib (1999) a développé un modele de neurone artificiel, le
quantron, davantage fidele a nos connaissances sur la neurobiologie. Par contre, ce
neurone artificiel ne possede pas dalgorithme dapprentissage efficace, outil
indispensable a Iexploitation du neurone. En effet, le role de Talgorithme dapprentissage
est de modifier les parametres des neurones du réseau pour que celui-ci puisse sadapter a
son environnement ou, dans notre cas, au probleme a résoudre. La création de

Talgorithme dapprentissage original appropri€ au quantron est le sujet de cette recherche.

Le premier chapitre de notre recherche sintéresse aux différents modeles de neurones
artificiels ressemblant au quantron afin de connaitre leur algorithme dapprentissage. Le
premier modele étudi€ est le perceptron qui utilise Talgorithme dapprentissage classique
de rétropropagation de Terreur sur lequel on se basera, malgré son improbabilité
biologique. Le second modele étudié est le neurone & impulsion qui posséde de grandes
similarités avec le quantron puisquil se base sur les nouvelles découvertes en
neurobiologie. Cependant, des différences importantes existent, ce qui nous permet de
comprendre que le nouvel algorithme dapprentissage doit étre original puisque aucun
algorithme dapprentissage existant ne satisfait toutes les caractéristiques du quantron.
Pour nous permettre de découvrir lalgorithme dapprentissage répondant au besoin du

quantron, les caractéristiques de celui-ci sont détaillées.



Le deuxieme chapitre détaille lalgorithme dapprentissage proposé. La principale
difficulté consiste a gérer la conduction ou la non conduction de linformation au sein du
quantron. Nous devons identifier les différents cas dapprentissage pour sadapter aux
propri€tés uniques du quantron. Un apprentissage est introduit pour chacun de ces cas.
Avant l'implantation de notre algorithme dapprentissage au quantron, nous observons son
comportement sur un modele de quantron simplifié. Ce modele a été développé en
simplifiant le quantron original tout en gardant ses propriétés. Nos tests avec le quantron
simplifié consistent a effectuer de la reconnaissance dimage. Les résultats réveélent une
nouvelle découverte, celle dun algorithme permettant l'apprentissage de ce type de

neurone.

Le dernier et troisieme chapitre traite de I'implantation de Talgorithme dapprentissage a
un réseau multicouche de quantrons. Cette implantation est plus complexe quavec le
modele simplifi€ puisque nous devons effectuer une approximation de la réponse totale
pour déterminer la sortie du quantron. Nous devons également pallier aux particularités
de chacun des cas dapprentissage identifiés au chapitre deux. Limplantation de ces cas
pose certaines difficultés que nous surmonterons par différentes opérations. Par la suite,
nous testons lalgorithme dapprentissage implanté par la reconnaissance dimage pour

trois problémes distincts.



Nous croyons que les résultats que nous obtiendrons permettent de conclure que
lalgorithme dapprentissage permet au réseau multicouche de quantrons de résoudre des

problémes plus complexes de classification et de régression.

Notre recherche tend a présenter la nécessité de lalgorithme dapprentissage dans le
développement dun neurone artificiel. Lintérét principal est dobtenir un réseau de
neurones plus puissant que le réseau multicouche de perceptrons qui résoudra des

problemes plus complexes, plus rapidement.



CHAPITRE 1:

EXPLORATION DU MONDE DU QUANTRON

Depuis sa création, Thomme tente de percer le mystere du fonctionnement du corps
humain. L'agencement des organes et de la matiere qui forment Tétre humain est un
exemple complexe a reproduire au sein duquel chaque partie de notre corps joue un rdle
spécifique. La complexité des opérations intellectuelles que Thomme peut résoudre

sexplique par Tusage de son cerveau, dont I'unité de base est le neurone.

La littérature scientifique sur les réseaux de neurones artificiels a débuté par la
reproduction dun simple neurone pour finalement découvrir les avantages dutilisation du
neurone en réseau. Afin de reproduire un réseau de neurones, la création dun algorithme
dapprentissage savere indispensable pour la résolution de tout probléme, car il permet
dadapter les parameétres du neurone dans le réseau pour résoudre le probléme donné. De
nombreux scientifiques ont proposé des modeles de neurones ou de réseau de neurones
artificiels assortis de leur algorithme dapprentissage. Apres une description sommaire
dun type de neurones artificiels, nous concentrerons notre revue de la littérature sur les
algorithmes dapprentissage supervisés qui ont €té créés pour divers types de modeles de
réseau de neurones artificiel. Finalement, nous présenterons un nouveau modele de

neurone extrémement prometteur : le quantron.



1.1 Neurone artificiel et algorithme d’apprentissage

Le quantron est un nouveau modele de neurone artificiel, développé par Labib (1999), se
basant sur des observations biologiques récentes et sur [étude du mouvement brownien
des liaisons synaptiques. Comme les neurones biologiques, le quantron est stimulé par
des potentiels daction a ses synapses. Cette stimulation produit une onde variant dans le
temps a chacune des synapses. Les ondes des entrées sont sommées. Londe produite
correspond 2 l'activité du neurone. A Tinstant ol l‘activité du neurone dépasse le seuil
critique, le quantron émet un nombre représentant la période des potentiels daction.
Dans le cas ou Tactivité matteint pas le seuil critique, le neurone ne transmet aucune
information. Ce nouveau modele de neurone peut résoudre des problémes classiques en
utilisant un nombre de parametres inférieur a tout autre modele de neurone. Cependant,
il mexiste pas dalgorithme dapprentissage. La prémise de Labib (2000) est qu'«une
meilleure compréhension du fonctionnement du cerveau humain devrait se traduire par
la création dune machine neuronale artificielle plus robuste »*. Dans cette optique,
lalgorithme que nous développerons tentera détre plausible biologiquement pour
respecter cette idée. Cette description du quantron sera approfondit dans la prochaine
section mais elle est suffisante pour déterminer les modeéles de neurone ressemblant au

quantron et connaitre leurs algorithmes dapprentissage.

2 Labib (200) p.81



Le premier neurone artificiel ayant été créé se nomme le perceptron. Il fut développé en
1958 par Rosenblatt a partir des travaux de McCulloch et Pitts (Haykin, 1999). Ces
derniers avaient affirmé que la sortie du neurone biologique suivait un comportement
« tout ou rien ». Rosenblatt a modélisé ce comportement par une fonction échelon pour
étre utilisée comme fonction dactivation du perceptron. Ce modele est aujourdhui trés
rudimentaire étant donné les récentes découvertes a propos du comportement du neurone

biologique.

Le modele du perceptron est une pondération par des poids synaptiques w;, wa, ..., @,
des entrées xj, xa, ..., x,. Un biais 8 est ajouté pour ajuster le niveau des contributions des
entrées. Ensuite, la somme de tous les signaux passe par une fonction dactivation ¢. Les
fonctions dactivation les plus utilisées sont la sigmoide, la tangente hyperbolique et la
fonction échelon. La figure 1.1 montre une perceptron ainsi que les fonctions entre les

entrées et la sortie.
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Figure 1.1 : Représentation du perceptron

Louvrage «Perceptrons » de Minsky et Papert (1988) a présenté les limites du
perceptron. Cet ouvrage a énoncé le probleme classique du « ou exclusif » ou « XOR »
que le perceptron est incapable de résoudre seul. Leffet de cet ouvrage fut catastrophique
pour la recherche sur les neurones artificiels puisquil a démontré que le perceptron ne

pouvait résoudre les problemes non linéaires.

Lintérét pour le perceptron fut renouvel€é par lintroduction de Falgorithme dapprentissage
de rétropropagation de lerreur popularisé par Rumelhart, Hinton, et Williams (1986). I
nétait plus question dun seul perceptron, mais dun réseau multicouche de perceptrons.
Cet algorithme propose de rétropropager l'erreur grace aux dérivées partielles a lintérieur
d'un réseau multicouche de perceptrons, aussi nommé « MLP ». La nécessité dobtenir les

dérivées partielles du perceptron a obligé la modification de la fonction dactivation
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échelon par la fonction dactivation sigmoide ou tangente hyperbolique. Cette structure
combinée avec Tlalgorithme de rétropropagation de Terreur devint T'un des réseaux de

neurones les plus populaires.

Plusieurs améliorations ont ¢été proposées a Tlalgorithme dapprentissage de
rétropropagation de lerreur assorti dune fonction dactivation sigmoide ou tangente
hyperbolique. Lutilisation dun gradient dordre deux, plutét que le gradient initial dordre
un, a été utilisé, notamment, par la méthode de Newton, développée par White (1990) et
par la méthode de Levenberg-Marquardt, créée par Hagan et Manhaj (1994). Dautres
améliorations ont modifié€ le gradient en lui ajoutant son conjugué (Hagan et Menhaj
(1994)). Egalement, le poids de chaque synapse a été modifié selon le signe de sa
dérivée partielle de Terreur en fonction du poids synaptique dans le RPROP (Resilient
propagation) de Riedmiller et Braun (1993). De nombreuses autres modifications ont été
apportées a cet algorithme par une combinaison de différentes modifications, tel que

Talgorithme de Jeong et Lee (1996).

Des algorithmes dapprentissage assortis dune fonction dactivation échelon ont aussi été
développés pour les réseaux multicouches de perceptrons. Toms (1990) a proposé un
algorithme ol la fonction dactivation est une somme de la fonction sigmoide et de la
fonction échelon qui sont liées par un parametre a. Ce dernier paramétre est compris
entre zéro et un, il diminue en fonction de lerreur quadratique des sorties. Cependant, en

effectuant les dérivées, Toms (1990) a obtenu un algorithme de rétropropagation
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classique du perceptron. Goodman et Zeng (1994) ont obtenu un algorithme trés
similaire qui revient également a Tlalgorithme de rétropropagation classique du
perceptron. Lalgorithme obtenu par Barlett et Downs (1992) utilise un entrainement

aléatoire des poids. Cet algorithme nécessite une descente du gradient tel que dans la

rétropropagation de Terreur.

Indépendamment de la modification de lalgorithme, la rétropropagation de Terreur doit
étre effectuée. Ceci présuppose que linformation peut circuler peu importe les entrées et
la configuration du réseau. La circulation inconditionnelle de linformation est un des
problemes que nous rencontrerons avec le réseau multicouche de quantrons, aussi
nommé « MLQ », que nous décrirons en détail dans la deuxiéme partie de ce chapitre.
Pour le moment, retenons que dans certaines situations le quantron peut ne pas conduire
dinformation, ce qui entraine limpossibilité de propager le signal vers la sortie donc
l'impossibilité€ de rétropropager lerreur aux entrées. La figure 10.2 montre justement cette
différence cruciale entre les réseaux MLP et MLQ. Le premier réseau présente la
transmission de Tinformation a travers le réseau multicouche de perceptrons. Cette
transmission, représentée par une fleche, débute aux entrées et circule jusqua la sortie
pour Fobtention dune valeur quon nomme valeur obtenue. La différence entre la valeur
obtenue et la valeur désirée représente Terreur. Cette erreur est rétropropagée a travers le
réseau par lalgorithme dapprentissage de rétropropagation de Terreur. Le second réseau
est un « MLQ » ou un réseau multicouche de quantrons. Sous certaines conditions, le

quantron peut ne pas transmettre linformation. Graphiquement, la non conduction est
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représentée par une fleche pointillée recouverte dune croix. Le réseau multicouche de
quantrons présenté ne conduit pas le signal jusqua la sortie. Il est donc impossible

dappliquer Talgorithme dapprentissage de rétropropagation de Tlerreur puisque la

transmission de Iinformation est coupée.

Transmission de ’information dans un MLP

Valeur
désirée

Valeur

Rétropropagation de Terreur

Transmission de Pinformation dans un MLQ
ou réseau de multicouche quantrons

Valeur
désirée
X ‘X\ Valeur
A obtenue
X- -X%- Erreur

Figure 10.2 : Représentation de la transmission de Tinformation dans un réseau de

perceptrons et de quantrons
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Un autre modele de neurone, appelé le TAF (Trainable Activation Function), a été
introduit par Wu, Zhao et Ding (1997) et est constitué dun modele pour les synapses
ainsi que pour la fonction dactivation. Cependant, les fonctions modélisant les synapses
et la fonction dactivation sont continues et dérivables en tous points, ce qui differe du
quantron. Encore une fois, la technique de la rétropropagation de Terreur est utilisée pour

Talgorithme dapprentissage du réseau de TAF.

A Tépoque de sa création, le perceptron découlait dobservations biologiques. I est
évident que ces observations étaient trop simples pour représenter fidélement la réalité
mais en est-il de méme pour Talgorithme dapprentissage de rétropropagation de Terreur?
Crick et Koch (1989) et Zisper et Anderson (1988) ont conclu que cet algorithme n'était
pas biologiquement plausible a cause du retour de l'information & travers le réseau de
neurones. Pour sa part, Stork (1989) a renversé la question : que faudrait-il pour que la
rétropropagation de Terreur soit biologiquement plausible? Malheureusement, méme si
Stock (1989) amene certains éléments de réponses, il apparait évident que la structure
classique de Talgorithme dapprentissage de rétropropagation de Tlerreur n'est pas

plausible. Lintérét de

Randall et OReilly (1998) ont proposé six principes pour obtenir un réseau de neurones
biologiquement plausible. L'un des principes est quil doit y avoir apprentissage supervisé
par propagation de lerreur et non par rétropropagation, cest pourquoi Tlalgorithme

dapprentissage de rétropropagation de lerreur ne peut étre biologiquement plausible. La
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littérature a ce sujet écarte lalgorithme de rétropropagation de lerreur, sans proposer
dalternative puisque les auteurs ne saccordent pas sur tous les points de Tapprentissage

dun réseau de neurones biologiques.

Récemment, dautres modeles ont été développés a la lumiere des récentes découvertes
en neurobiologie. Il en résulte une famille de neurones appelée spiking neurons ou plutot

« .

neurone a impulsion. Plusieurs modeles existent, les plus populaires sont décrits par
Gerstner et Kistler (2002). Les neurones a impulsion proviennent du modele de
Hodgkin-Huxley (Hodgkin et Huxley (1952)), mais ce modele étant trop complexe, des

simplifications ont été effectuées et un grand éventail de modeles de neurone a

impulsion en ont résulté.

Dans le neurone a impulsion, les entrées ainsi que les sorties sont des impulsions a un
moment précis, le temps joue un roéle primordial. Limpulsion entre par les synapses du
neurone qui génére un potentiel daction. Ces potentiels daction sont sommés dans le
corps du neurone. Si le potentiel cumulatif dépasse le seuil de transmission, une
impulsion est générée et transmise par Taxone et les dendrites aux autres neurones. Lors
dune transmission, une période de relaxation sen suit. Pendant cet instant, aucune autre
impulsion ne peut étre émise. Les différences entre les modeles se situent au niveau de la
forme du potentiel daction et la période de relaxation. La figure 1.3 montre les différents

éléments du neurone a impulsion.
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Membrane  Sommation temporelle

Schéma synaptique (corps du neurone)
dimpulsions

Figure 1.3 : Représentation du neurone a impulsion

La sortie dun tel réseau de neurones est une série dimpulsion variant dans le temps
composant un schéma dimpulsion. Linformation de sortie est contenue dans ces
impulsions. La principale difficulté est de connaitre de quelle fagon Tinformation est
contenue dans ces séries dimpulsions. Ce probléme consiste a déterminer le code utilisé
par les neurones pour emmagasiner de linformation. Maass et Bishop (1999) décrivent
les deux sortes de code utilisé par les neurones a impulsion. Le premier est le pulse code
ou le code relatif aux impulsions, qui est relatif au moment de Timpulsion et qui peut étre
traduit par trois types de codes : le temps du premier déclenchement, la phase entre les
impulsions des sorties et le synchronisme des sorties. Le second est le rate code ou le

taux de sortie, également traduit par trois types de codes: le compte du nombre
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dimpulsions pour une période donnée, la densité dimpulsions au régime permanent et
lactivité moyenne dune population. Ces différentes mesures Sappliquent a différents
problemes. L'un de ceux-ci est de simuler une population de neurones et den obtenir les
résultats pour ensuite tenter de comprendre Tactivité cérébrale. Dailleurs, il a été
démontré quune population de neurone & impulsions peut se comporter comme le

perceptron (de Kamps et van der Velde (2001)).

Lapprentissage du réseau de neurones a impulsion est généralement un apprentissage
non supervis€ (Maass et Bishop (1999)). Par contre, les problemes résolus par un
apprentissage non supervisé séloignent considérablement de la résolution de problémes
de régression et de classification que le quantron résout. La sortie du quantron révéle une
fréquence dimpulsions traduite par une valeur numérique tandis que la sortie du neurone
a impulsion présente un schéma dimpulsions. Cette différence fondamentale méne vers
des axes de recherche completement différents puisque leurs champs dapplications
divergent. Cest pourquoi, les algorithmes dapprentissage des neurones a impulsion ne

sont pas intéressants pour le quantron, malgré leurs ressemblances biologiques.
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1.2 Le quantron

Le quantron est un nouveau modele de neurone artificiel, développé par Labib (1999), se
basant sur des observations biologiques récentes et sur Iétude du mouvement brownien
des liaisons synaptiques. Tout comme les neurones biologiques, le quantron est stimulé
par des potentiels daction a ses synapses. Le quantron posseéde une plus grande quantité
de caractéristiques du neurone biologique que tout autre modele de neurone. Cest
pourquol nous croyons quil peut résoudre des problémes plus complexes. Avant de
présenter le fonctionnement et les caractéristiques du quantron, voici une explication
sommaire du fonctionnement dun neurone biologique dont la compréhension est

indispensable pour comprendre le quantron.

La figure suivante présente les principaux composants du neurone biologique.
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Dendrite

Terminaison neuronale

Corps cellulaire

< Synapse

Figure 1.4 : Schéma dun neurone biologique

La chaine de transmission de Tinformation dans un neurone biologique débute par
Tarrivée dun potentiel daction (ou influx nerveux) au niveau de la jonction synaptique.
Cette arrivée active la libération des neurotransmetteurs, des particules jouant le role de
messagers chimiques. Ces particules se propagent a travers la fente synaptique de
maniere aléatoire et un pourcentage de neurotransmetteurs se fixent a la membrane post-
synaptique, qui est composée de récepteurs. La combinaison neurotransmetteurs-
récepteurs modifie le potentiel é€lectrique de la membrane post-synaptique. La
modification est positive Sil sagit dune synapse excitatrice et est négative il sagit dune

synapse inhibitrice. Ce processus est illustré a la figure 1.5.
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Figure 1.5 : Schéma de la transmission dinformation aux liaisons synaptiques

Linflux nerveux est conduit par la dendrite vers le corps cellulaire et les influx nerveux
se cumulent pour créer le niveau dexcitation. Si lexcitation totale causée par les entrées
est supérieure au seuil critique de dépolarisation, un potentiel daction sera émis et se
propagera dans Taxone pour se répandre vers les terminaisons neuronales ol le neurone
excitera les neurones connectés a’ celui-ci (Maass et Bishop (1999)). Cependant, si

Texcitation totale natteint pas le seuil critique, le neurone ne transmettra aucune

information. Cette simple explication suffit pour amorcer I'étude du quantron.

Tel que nous le savons, la transmission de linformation dans un neurone débute a la

synapse. Dans le quantron, lactivité synaptique a ét€ modélisée a partir du principe de
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diffusion en se basant sur le mouvement brownien. Il en résulte une fonction exprimant

le voltage V(t) induit dans la membrane post-synaptique :

V([):% o]‘e—xZ/'/szx = Za{I—q)L'l—}-tgjj (]])
Ing

ou a est la longueur de la fente synaptique et sera considérée comme une constante. Le
parametre @ est une constante de proportionnalité. II équivaut au poids synaptique qui
pondére les valeurs dentrées dun perceptron. La fonction ®(z) correspond a la fonction

de répartition de la variable aléatoire gaussienne centrée réduite.

Le potentiel post-synaptique ne peut croitre indéfiniment cCest pourquoi le temps
dinterruption S a été introduit. La variation du voltage initial (V.V.1.) de la membrane

post-synaptique a été définit comme suit :
VV.IL=V({t)u@)-ult-S)) (1.2)
ol u(t) représente la fonction échelon. A partir du point dinterruption, la membrane

réintegre son état initial au méme rythme. Ce retour a létat initial correspond a la

variation du voltage final (V.V.F.) :
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VV.F.==V(t=S)ult=S)—u(t—28 )+ V(S )ult - S)-u(r-25)) (1.3)

Ces deux étapes permettent dexprimer le niveau global de la polarisation dans le neurone

post-synaptique. Cette fonction ¢(¢) est donnée par :

o) =v(ul)+V(S)-V(e)=V(e=8)ult =)+ V(e —=8)-V(S)u(r-25) (1.4)

Cette derniere équation détermine la variation du niveau de polarisation dans une

synapse. La variation totale du potentiel synaptique ¢(¢) se compare a un noyau ou

kernel.
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Figure 1.6 : Noyau du quantron ou ¢(t)

Tel que vu pour le modele biologique, les potentiels €lectriques de chaque dendrite se

cumulent au corps du neurone. Mathématiquement, cette opération se traduit par une

sommation temporelle, il en résulte la variation de voltage cumulative (V.V.C.) :

VV.C. = i ot —ix)
i=0

(1.5)
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ol x est la fréquence pré-synaptique des signaux dentrées. Contrairement au perceptron
ou Tlentrée correspond a Tamplitude du signal dentrée, Tentrée du quantron est la
fréquence darrivée. En ajoutant un délai 8 qui représente la période de temps avant
Tarrivée du premier potentiel daction pré-synaptique, on obtient la réponse totale R(¢) du

neurone post-synaptique :

R(t)zZz?(t—@—ix) (1.6)

i=0
Finalement, pour que le quantron émette un potentiel daction a la sortie, la réponse totale
doit €tre supérieure au seuil critique de dépolarisation I'. Dans le cas contraire ol la
réponse totale est insuffisamment élevée, il y a absence de transmission de signal et il en

résulte une impossibilité de propagation de I'information au-dela de la synapse. La sortie

du quantron se traduit mathématiquement par :

0-10 si Z]:R(t)<1“ Vi e [0,0)

, (1.7)
o Sinon

ol n est le nombre dentrées synaptiques et oll a représente le premier instant de la

jonction du seuil critique et de la réponse totale :

a=inf{t>0:R(t) =T} (1.8)
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La figure 1.7 illustre les différents signaux menant a la sortie du quantron. Les signaux
ayant un trait plein montre le voltage cumulatif de chacune des trois synapses. Un des
signaux est inhibiteur tandis que les deux autres sont excitateurs. En sommant ces
signaux, on obtient la réponse totale du quantron qui est représentée par le trait en
pointillé fin. La valeur a représentant la jonction entre la réponse totale et le seuil
critique est illustrée par un cercle. Le trait en pointillé grossier représente le seuil

critique du quantron.

Réponse total post-synaptigue
35 T T T T T T T T T

Valaur de sortie du guantrdn

[5)
T
1

Potentiel post-synaptique
T
e,

05

temps (8)

Figure 1.7: Représentation des différents signaux internes au quantron
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A partir des derniéres équations, nous obtenons le comportement entre les entrées et la
sortie du quantron tel quillustré a la figure 1.7. 11 a été prouvé par Labib (1999) quun
seul quantron permet de résoudre le probléeme classique du XOR alors que trois
perceptrons sont nécessaires pour la résolution du méme probleme. Ce qui signifie que
le quantron possede un grand pouvoir discriminant, caractéristique primordiale pour
effectuer des classifications non linéaires. Ce nouveau modele de neurone possede de
grandes possibilités, mais pour les exploiter un algorithme dapprentissage doit étre
implanté. Le perceptron est la preuve quun algorithme dapprentissage est nécessaire
pour le développement dun modele de neurone. En effet, tandis que Minsky et Papert en
1988 condamnaient a mort le perceptron, la rétropropagation de Terreur redonnait vie a

celui-ci en lui permettant de devenir aujourdhui le réseau de neurones le plus populaire.
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CHAPITRE 2 : ALGORITHME D’APPRENTISSAGE

N

Chaque jour, des milliers denfants dans le monde entier se rendent a Técole pour
apprendre et comprendre les différentes matieres que doivent leur transmettre les
professeurs. Le processus dapprentissage est un processus complexe au sein duquel le
professeur joue un rdle important. Son rdle est de superviser lapprentissage et de tester
les connaissances de ses éleves. Ceux-ci recoivent la matiere et doivent fassimiler pour
la comprendre et la mémoriser. Lalgorithme dapprentissage, supervisé dun réseau de

quantrons, suit le méme processus dapprentissage que l'éleve.

Lapprentissage le plus approprié pour la résolution de problemes de classification ou de
régression par le réseau de quantrons est un apprentissage supervisé, tel que T'éleve et son
professeur. Les trois étapes de lapprentissage sont illustrées a la figure 2.1. La premiére
étape est de propager le signal a travers le réseau multicouche pour obtenir une valeur de
sortie. Ensuite, cette valeur de sortie est comparée a la valeur désirée et la différence
entre les deux valeurs constitue Terreur. Finalement, en fonction de Terreur, lalgorithme
dapprentissage modifie les paramétres synaptiques du neurone. Tel que le professeur
guidant ses éléves pour lobtention des bonnes réponses, lalgorithme dapprentissage
guide le réseau multicouche pour l'obtention de la valeur désirée par la modification des
paramétres synaptiques. Ces modifications, qui surviennent a chaque erreur, permettent

au réseau multicouche de mémoriser et de comprendre le probléme pour lequel il doit
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sadapter. Une des difficultés du processus dapprentissage est de Tarréter au moment
opportun pour que le réseau multicouche comprenne le probléme a résoudre. Si Tarrét
nest pas effectué, le réseau multicouche mémorise les entrées et ce phénoméne se
nomme le «surapprentissage », la difficulté classique des réseaux de neurones

artificiels.

#1 Propagation du signal dentrée

vers les sorties Valeur

désirée

v

#2 Obtention de Terreur

Valeur
obtenue

#3 Modification des parametres synaptiques
en fonction de lerreur obtenue

Figure 2.1 : Les étapes de l'apprentissage supervisé

2.1 Description

Tel que nous lavons expliqué, pour obtenir des performances maximales, un algorithme
dapprentissage doit &tre implanté au réseau multicouche de quantrons. L'algorithme que

nous présentons permet un apprentissage supervisé pour toute configuration de réseau de
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neurones. La grande difficulté & surmonter est la possibilit€ dabsence de conduction de
Iinformation au sein du quantron. Cette difficulté se révele un avantage pour des
problemes de classification car la conduction dinformation peut correspondre a une
classe et la non conduction a lautre. Le tableau 2.1 énumere les quatre cas différents

dapprentissage.

Tableau 2.1 : Enumération des quatre cas dapprentissage du quantron

Valeur désirée Valeur obtenue | Opération a effectuer
Cas #1 Non conduction Non conduction Aucune modification
Cas #2 Conduction Non conduction Exciter le réseau
Cas #3 Non conduction Conduction Inhiber le réseau
Cas #4 Rétropropagation
Conduction Conduction
conventionnelle

Il est important de noter que notre algorithme dapprentissage ne sapplique pas seulement
au quantron, mais a tous les modeles possédant les mémes caractéristiques de
conduction dinformation. A la section 2.2, Talgorithme dapprentissage sera testé sur un

modele de quantron simplifi€ afin de le valider.

Pour les cas du tableau 2.1, des opérations sont a effectuer et chacune delles est

présentée ci-apres.
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2.1.1 Cas #1 : Absence de modification

Ce cas est trivial puisque la valeur obtenue est égale a celle désirée, Taction portée sera

de ne rien modifier aux parameétres synaptiques.

2.1.2 Cas #2 : Excitation du réseau

Ce cas survient lorsque Ton désire qu'il y ait conduction, mais que le circuit ne propage

pas I'influx. La figure 2.2 présente ce cas.

Valeur
désirée

Valeur
obtenue
. ...... Erreur

Neurones a exciter pour permettre
la conduction du réseau

— Signal transmis

--- Coupure de transmission

Figure 2.2 : Exemple de réseau a exciter
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Le signal ne peut se propager jusqua la sortie puisque certains neurones ne conduisent
pas. Il sagit alors de permettre la conduction du réseau en stimulant les neurones qui ne

conduisent pas.

Stimuler ces neurones équivaut a la modification des parametres synaptiques. Cette
modification seffectue en tenant compte du gradient de sortie du neurone en fonction du
parametre synaptique a modifier. Le gradient apporte une information locale sur la
direction des mises a jour a effectuer pour stimuler le neurone. La mise a jour des
parametres seffectuera dans le sens du gradient. On obtient alors la régle dapprentissage

suivante :

dy
O,y

P,= Pz’,k—l +7 (2.1)

ou 7 est un taux dapprentissage et P;;.; est un des parametres synaptiques du neurone.
Ces parametres sont déterminés a partir du noyau utilisé dans le quantron. Dans notre
cas, le noyau utilisé est le noyau rectangulaire et les paramétres sont w, 6 et S.
Cependant une multitude de noyaux pourraient étre implantés dans le quantron. Trois
types de noyaux sont illustrés a la figure 2.3: le noyau standard développé par Labib
(2000), le noyau rectangulaire et le noyau triangulaire. Cavantage de pouvoir implanter
une multitude de noyaux différents est Tobtention dune variété de quantrons pouvant

résoudre certains types de problémes selon le noyau implanté.
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Figure 2.3 : Différents noyaux implantable au quantron.

2.1.3 Cas #3 : Inhibition du réseau

Ce cas est Toppos€ du cas précédent. 1l survient lorsque Ton désire quil n'y ait pas de
conduction, mais que le circuit propage linflux. La figure 2.4 illustre ce cas. 1l Sagit alors

darréter la conduction du réseau en inhibant les neurones qui conduisent.
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Valeur
désirée

Erreur

Neurone a inhiber pour arréter la
conduction du réseau

Figure 2.4 : Exemple de réseau a inhiber

Inhiber ces neurones équivaut a diminuer leur excitation en modifiant les parameétres
synaptiques. Cette modification seffectue en tenant compte du gradient de sortie du
neurone en fonction du parametre synaptique a modifier. Contrairement au cas
précédent, pour inhiber le neurone la mise a jour des parametres seffectuera dans le sens
contraire du gradient, ce qui sexprime par un négatif. On obtient alors la régle

dapprentissage suivante :

Py=F,, -7 ¥ (2.2)

ou 7 est un taux dapprentissage et P;.; est un des parameétres synaptiques du neurone.
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2.1.4 Cas #4 : Rétropropagation de I’erreur

Lalgorithme dapprentissage de rétropropagation de Terreur a été développé pour
lapprentissage supervisé du réseau muliticouche de perceptrons. Le but de cet algorithme
est de rétropropager lerreur a travers le réseau. Pour rétropropager lerreur, la dérivation
en chaine permet de déterminer les gradients derreur nécessaires a la mise a jour des
parametres synaptiques. Lalgorithme de rétropropagation de Terreur pour un réseau

multicouche de perceptrons est détaillé dans le tableau 2.2.

La rétropropagation de lerreur nécessite une valeur de sortie ainsi qu'une valeur désirée.
Ces deux valeurs forment Tlerreur de sortie. Le quatritme cas de Tlalgorithme
dapprentissage assure la définition de Terreur. Lors de cette étape, les neurones qui ne
conduisent pas sont éliminés temporairement puisque la rétropropagation de lerreur ne
seffectue qua travers les neurones qui transmettent le signal. La figure 2.5 présente la
modification de la structure du réseau de neurones ol les neurones rayés représentent
ceux qui ne conduisent pas. La rétropropagation seffectuera donc dans le réseau

résultant.
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X X
—_
Y y
Réseau initial Réseau résultant

Figure 2.5 : Modification de la structure du réseau de neurone lors de la rétropropagation

de Terreur

Avant de présenter la généralisation de lalgorithme dapprentissage de rétropropagation
de Terreur, dans la figure 2.6, nous présentons les conventions que nous suivrons pour
Texplication de Talgorithme. Dans cette figure, le réseau de neurones présenté possede
trois couches, mais il est a noter que lalgorithme se généralise & un réseau variant dune
couche a n couches. La variable x, représente le vecteur dentrée de la couche n tandis

que la variable y, représente la sortie de la couche 7.



35

Premieére

N couche cachée
Deuxieme

couche cachée

x; :Vecteur
dentrée

Couche d
de sortie

vk :Vecteur
de sortie

w; 6; Si ;6 5; i O Sk

Figure 2.6 : Structure et conventions nécessaires a limplantation de Tlalgorithme de

rétropropagation de lerreur

Le tableau 2.2 récapitule Talgorithme dapprentissage pour le perceptron tout en montrant
lalgorithme dapprentissage implanté pour le neurone général. Lalgorithme
dapprentissage est initialement développé pour le quantron. Cependant, nous Tavons
généralis€é pour le neurone possédant la caractéristique de conduction et de non
conduction de Tinformation, cest-a-dire le neurone général. Cette explication est
sommaire de Talgorithme de rétropropagation puisquiil existe une quantité énorme de
référence tel que Haykin (1999). Limportant 2a retenir sur Talgorithme de
rétropropagation de Terreur est que Ton modifie les paramétres synaptiques du réseau en

propageant Terreur de la sortie du réseau vers les entrées. Cette rétropropagation
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seffectue a partir des gradients obtenus de la fonction entre les entrées et la sortie du
neurone. Ce gradient derreur est obtenu en effectuant une dérivée en chaine, il en résulte
que les poids synaptiques qui contribuent a engendrer une erreur importante se verront

modifier de maniere plus significative que les poids qui ont engendré une erreur

marginale.

Tableau 2.2 : Comparaison entre Talgorithme de rétropropagation de lerreur pour le

perceptron et le neurone général

Perceptron Neurone général
Fonction dentrées et _N _ 1
de sortie v—;a),.xi y—w(v)—l.,,e—" y= f(x,P,...,P)
& _ ¥R, R)
Dérivée des '(V) - (1 _ ) O o
fonctions pr=ya=y &  &(xP,..P)
PSP
Mise a jour des w=w-15, , x P=P _nﬁ
parametres oP
Gradient derreur
_‘ZE_ ——(d - )%
. . = kT Vi
Couche de sortie k S, =-(d, -y ), OP, OP,
6 = _(dk ~ Vi )
9E _ Dk & |,
oP, =\ &, oP,
Couche cachée j O, =~- Zé'k o, @, ' 5 '
k
5=-Ys _L]
-xad
égz_z s il
JF, U dx i
Couche dentrée i 0, =— Zé‘ja)j o' 5 ‘
j
‘ S, =_Z 5,_fJ
j ( ' o,
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2.1.5 Généralisation a plusieurs sorties

Jusqua présent Talgorithme dapprentissage présenté modifie le réseau de neurones a
partir de Terreur dun seul neurone de sortie. Les problémes a résoudre nécessite souvent
des réseaux ayant plusieurs sorties. La généralisation de Talgorithme est simple, il sagit
deffectuer Talgorithme a chacune des sorties successivement. La figure 2.7 illustre un
exemple dapprentissage de réseau comportant plusieurs sorties. Sur le premier neurone
de sortie, nous exciterons les neurones des couches cachées qui ne conduisent pas ainsi
que le neurone de sortie puisque I'on obtient un cas dexcitation du réseau a la sortie de ce
neurone. Sur le second neurone de sortie, nous effectuerons la rétropropagation de
Terreur puisque Ton obtient un cas de rétropropagation du réseau a la sortie de ce

neurone.
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Etape #1: Exciter les
neurones ne conduisant

Etape #2: Effectuer la
rétropropagation

— Signal transmis

---- Coupure de transmission

Figure 2.7 : Exemple de lalgorithme dapprentissage pour un réseau comportant plusieurs

sorties

2.2 Expérimentation avec un modéle de quantron simplifié

Ce nouvel algorithme dapprentissage apporte une solution au probléme de conduction du
quantron. Avant dentreprendre I'implantation de lalgorithme sur un réseau multicouche
de quantrons, nous nous sommes assurés quil permettait un apprentissage adéquat. Pour
tester Talgorithme dapprentissage, nous avons créé un modele simplifié de quantron se

basant sur les caractéristiques du quantron et nous l'avons testé avec notre algorithme.
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2.2.1 Modele de quantron simplifié

Le quantron simplifié se base sur le quantron. Les caractéristiques recherchées sont une
coupure de transmission ainsi quune réponse non linéaire lors de la transmission. Nous

avons modélisé ce comportement par Téquation suivante :

_ [S{w,x) si. T(w,x)>K )3
" |Non Transmission Sinon (2:3)

ou K est une constante. La fonction T(w,x) correspond a la fonction permettant la
transmission. Si sa valeur est supérieure a une certaine constante K, la transmission a
lieu. La valeur de sortie est donnée par la fonction S(w,x). Dans le cas contraire, la
transmission est coupée. Ce modele simplifié représente sommairement les
caractéristiques de sortie du quantron, mais il est suffisant pour tester Tlalgorithme

dapprentissage. La figure 2.8 illustre la représentation du neurone.
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Figure 2.8 : Représentation du modele simplifié

.

Trois modeles simplifiés sont testés. Ils sont obtenus a partir des différentes

combinaisons de fonctions de transmission et de sortie qui sont présentées dans le

tableau 2.3.
Tableau 2.3: Enumération des différents modeles utilisés
Fonction pour la transmission du Fonction de sortie du neurone
neurone T{w,x) S(w,x)
Quadratique T(w,x)= Z O’ x, S(w, x) = tanh Z WX,
=l i=l
" H
Linéaire T(w,x)= Z W, x, S(@, x) = tanh z W, x,
i= i=]
Sinusoidal T(w,x)= sin[z a)ix,.j S(@, x)= tanh Z w.x,
i=] =1

Ces trois modeles sont nommés selon leur fonction de transmission. 11 en résulte le
quantron simplifi€é quadratique, le quantron simplifi€ linéaire et le quantron simplifié

sinusoidal.
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Maintenant que T(w,x) et S(w,x) sont définis, nous obtenons les gradients nécessaires

pour Tinhibition ou Texcitation du neurone. Les différents gradients sont énumérés dans

le tableau 2.4.

Tableau 2.4 : Enumération des différents gradients nécessaires pour linhibition ou

Texcitation du neurone

Gradient nécessaire pour inhiber
ou pour exciter le neurone
Quadratique 2 =20,x,
ow,

Linéaire i =X
ow,
1

Sinusoidale & _ x;cos| D ax,

5 [
; i=l

La fonction S(w,x) choisie est la tangente hyperbolique. Grace 2 cette fonction de sortie,

la rétropropagation de lerreur revient a un cas classique avec un perceptron pour le

réseau résultant, le développement de cet algorithme dapprentissage de rétropropagation

de Terreur est détaillé dans le tableau 2.2.

2.2.2 Résultat

Laspect que Ton veut tester avec le quantron simplifié est la convergence de

Tapprentissage. La méthodologie de test choisie consiste a résoudre un probléeme de
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classification de deux classes. Les deux classes ont été définies comme étant que la
sortie du réseau conduise et lautre comme étant que la sortie du réseau ne conduise pas.

Pour classifier ces deux classes, un seul neurone de sortie est nécessaire.

Pour permettre une bonne visualisation du probleme, les réseaux utilisés possedent deux
entrées donc deux coordonnées cartésiennes x et y, il est donc possible de montrer les
résultats sur un graphique en deux dimensions. La figure 2.9 est un exemple de

représentation graphique obtenue.

La premiere étape consiste a générer des données que T'on visualise sous la forme dune
image. Nous les générons en présentant les coordonnées cartésiennes (x,y) aux entrées
dun réseau multicouche de quantrons simplifiés. Le nombre de couche ainsi que le
nombre de neurones par couche sont obtenus de maniere aléatoire. Nous répétons cette
opération pour toutes les coordonnées cartésiennes. Les coordonnées cartésiennes
forment un quadrillage régulier. Lorsque le réseau conduit, nous marquons cette
coordonnée par un cercle. Dans le cas contraire, nous laissons un espace blanc a cette
coordonnée. Dans la figure 2.9, les cercles sont les valeurs que Ton désire quil y est
conduction, Tespace en blanc sont les coordonnés ou Ton désire quil ny est pas de
conduction. Maintenant que Ton détient les coordonnées des deux classes que Ton désire,
il Sagit dentralner un autre réseau avec lalgorithme et dobserver comment lalgorithme
dapprentissage permet dobtenir la bonne solution. Ce nouveau réseau est initialisé de

maniere aléatoire. Nous effectuons Tentrainement a partir de la valeur désirée et de la
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valeur obtenue pour une coordonnée (x,y). Nous répétons I'opération pour tous les points.
Il sagit dune époque. A la fin de cette époque, nous superposons les deux images soit
Timage désirée constituée des cercles et despaces blancs tandis que I'image obtenue avec
le réseau entrainé est constituée de croix et despaces blancs. Les endroits ol une croix
n'est pas superposée a un cercle, il sagit dune erreur de classification, il est possible alors

de connaitre le nombre derreurs.

En premier lieu, on observe le comportement de lalgorithme dapprentissage pour un
exemple généré a partir du modele de neurone simplifi€é quadratique. La figure 2.9
présente les images générées par les réseaux de neurones avant I'apprentissage. L'image
formée de ronds correspond a limage désirée tandis que Iimage créée par les croix

correspond a Iimage obtenue.
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Figure 2.9 : Superposition de l'image désirée (rond) et de limage obtenue (croix) avant

Tapprentissage pour un réseau de quantrons simplifiés quadratiques

Ensuite, a la figure 2.10 on visualise Timage obtenue suite & un apprentissage de dix

tation de tous

z

csen

dalapr

époque correspon

2

ésirée. Une

Timage dé

N

z

2

époques superposée a

les points dentrées durant apprentissage (Haykin (1999)). Ces images sont représentées

respectivement par des croix et des ronds.
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Superposition de I'image désirée (rond) et de Timage obtenue (croix) apres

un apprentissage de dix époques
figure 2.11. La courbe de Terreur en fonction des époques correspond au méme type de

Lalgorithme dapprentissage converge vers Iimage désirée, les résultats sont affichés a la
courbe obtenue pour lapprentissage du perceptron, cest-a-dire une courbe asymptotique.

Figure 2.10 :
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Figure 2.11 : Résultat de la simulation avec le quantron simplifié quadratique

Lalgorithme dapprentissage a convergé dans le cas illustré ci-dessus, mais quen sera-t-il
lors de plusieurs essais? Puisque un seul cas ne peut étre concluant, l'opération a été
répétée pour une centaine de réseaux différents générés aléatoirement pour les trois
modeles. Le critere darrét de Tapprentissage est défini par une cinquantaine dépoques
maximales ou par cinq pour cent derreur par rapport au nombre derreurs initiales. Les
résultats sont regroupés au tableau 2.5 pour les trois types de quantrons simplifiés qui

ont €té testés. Les résultats observés correspondent au nombre moyen dépoques avant
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datteindre T'un des deux criteres darrét ainsi que le pourcentage derreurs apres

Tapprentissage.

Tableau 2.5 : Tableau de résultats pour une simulation avec 100 réseaux

Moyenne du nombre Réduction derreurs par rapport
dépoques aux erreurs initiales
Linéaire 29,97 86,2%
Quadratique 2542 89,3%
Sinusoidal Ne converge pas

2.3.3 Discussion

En étudiant le tableau 2.5, on conclut que lalgorithme converge pour le modele linéaire
et quadratique du neurone tandis que le modele sinusoidal ne converge pas. La
différence entre les résultats de convergence sexplique par une différence majeure entre
les modeles. Les modeles linéaire et quadratique sont des fonctions croissantes dans
Tintervalle de zéro a Iinfini positif tandis que le modele sinusoidal ne l'est pas. Dans ce
dernier cas, l'algorithme dapprentissage est incapable de modifier les poids synaptiques
convenablement a cause des minimums et des maximums locaux. Le modele sinusoidal
est testé car le parametre 8 dans le quantron entraine une certaine périodicité dans la

réponse en décalant les signaux. Il est évident que Talgorithme dapprentissage a des
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difficultés avec le modele sinusoidal, une attention particuliere doit étre portée sur le

parametre @ lors de Tapprentissage du quantron.
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CHAPITRE 3: IMPLANTATION DE L’ALGORITHME
D'’APPRENTISSAGE DANS UN RESEAU DE

QUANTRONS

Au chapitre précédent, Talgorithme dapprentissage a été exposé. Nous avons testé son
comportement avec un modele de quantron simplifié. Puisque les résultats sont
concluants, il sagit maintenant dimplanter Talgorithme dapprentissage au réseau
multicouche de quantrons. Limplantation a été effectué avec MATLAB 7.0.1 en

utilisant une programmation objet.

La tache sera plus ardue pour le quantron quelle ne 'a été pour le quantron simplifié. Le
quantron simplifié posseéde une fonction analytique entre les entrées et la sortie, mais ce
n'est pas le cas pour le quantron. En effet, cette fonction est plut6t définie par la jonction
entre la réponse totale et le seuil critique. Etant donné cette différence, les trois étapes
suivantes sont nécessaires a implantation de Talgorithme dapprentissage dans le réseau
multicouche de quantrons. La premiére étape dimplantation de Talgorithme
dapprentissage est de trouver une méthode permettant la propagation avant du signal 2
travers le réseau multicouche. La seconde est dobtenir toutes les équations de mise a jour
des parametres pour chacun des quatre cas de lalgorithme dapprentissage. La derniére et

troisieme étape est de tester lalgorithme dapprentissage.
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3.1 Propagation avant du signal d’entrée

La propagation avant du signal dentrée pour obtenir la valeur de sortie est la premiére
étape du processus dapprentissage. La valeur obtenue est comparée avec la valeur
désirée et il en résulte une erreur. A ce moment, lalgorithme dapprentissage modifie les
parametres synaptiques selon Terreur obtenue. Cest pourquoi avant deffectuer
Tapprentissage, il est nécessaire dobtenir la valeur de sortie du réseau de quantrons. Pour
le quantron simplifi€, cette étape est simple puisque la fonction entre les entrées et la

sortie du neurone est définie analytiquement, ce qui n'est pas le cas pour le quantron.

L’une des méthodes simples pour déterminer la sortie du quantron consiste a observer la
réponse totale a plusieurs instants ¢ pour déterminer le moment ol sa valeur dépasse le
seuil critique. Cette méthode est inefficace et peu instructive a propos du neurone. Alors,
il a plutdt été choisi deffectuer une approximation. Cette approximation seffectue par
une série de Fourier tronquée. D'abord, une fenétre de la réponse totale est sélectionnée,

tel quillustré a la figure 3.1.
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Fenétre dapproximation

Figure 3.1 : Fenétre de la fonction a approximer

Apres avoir effectué la sélection de la fenétre dapproximation, une extension paire est

utilisée pour définir une nouvelle fonction, tel quillustré a la figure 3.2.

v

G

Fenétre dapproximation

Figure 3.2 : Extension paire de la fenétre dapproximation
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Lutilisation dune extension paire permet dobtenir une approximation des séries de

Fourier ne comportant que des fonctions cosinus, tel que montrées a I'équation 3.1.

£.0)=4,+3 A, cos(%) 3.1)

n=l

Les coefficients de la fonction dapproximation f,(t) sont trouvés par I'équation suivante :

1 P
Ay=— [ R@yar
A=2 | PR(t)cos(ﬂjdt G2

" pJo L

Il est important de noter que les coefficients Ap jusqu'a A, dépendent des paramétres w,

et S du quantron ainsi que de la valeur dentrée x. Cette relation est définie par un lemme.

Lemme

Soit une fonction f,(t) représentant I’approximation de la réponse totale du quantron

f.(H=A4A,+ i A, cos(—%}

n=]
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Les coefficients Ay a A, d’un quantron a noyau rectangulaire sont donnés par

Preuve

Le noyau utilisé pour Texpérimentation est un noyau rectangulaire tel quillustré a la
figure 3.3. Lutilisation de ce noyau permet Tobtention de coefficients de la série de
Fourier beaucoup plus simples. En simplifiant le noyau, l'mplantation du quantron et de
Falgorithme dapprentissage est facilitée. Nous avons effectué cette simplification pour
observer plus rapidement et facilement la réaction de notre réseau multicouche de
quantrons face a notre algorithme dapprentissage. Si les résultats permettent une
minimisation de Terreur, les objectifs seront atteints et I'étape ultérieure consistera a

implanter le quantron avec son noyau original.

@ —_—
X X
| (-
—

™ < » |

l l
¢ 28 t(sec) @ S t(sec)
Noyau du quantron standard Noyau rectangulaire

Figure 3.3 : Modification du noyau du quantron
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Ce noyau sécrit comme suit,

& : (3.3)

En appliquant Téquation 3.2, on obtient les coefficients de la série de Fourier suivants

pour un noyau rectangulaire,

1 n m
AO —‘Z' Za)ij
j=li=
. . (3.4)
20, & 71'(6?j+x1+Sj) . nﬂ(é?j+xz)
A ; — ;):s [ 2 sin —L

ou n représente le nombre dentrées du quantron et m représente le nombre de périodes

de la fonction contenue dans la période L. O

Maintenant que Ton connait les coefficients de Téquation f,(7), nous devons trouver la
valeur de sortie du quantron. La valeur de sortie correspond 2 Tintersection de
Tapproximation de la réponse totale et du seuil critique, mais il est impossible de
résoudre la fonction dapproximation actuelle puisque sa somme tend a Tinfini. Cest
pourquoi la fonction doit étre tronquée & Tordre i. Evidemment, une erreur est introduite,
mais elle sera négligeable si Ton choisit un ordre assez élevé. Léquation de la fonction

dapproximation devient alors :
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fa.(t)=A, + A cos(wt)+ A, cos(Qwt)+...+ A,_, cos((i —Dwt) + A, cos(iwt)

on W=/ 33)

Lobjectif est de résoudre cette derni¢re équation pour déterminer linstant de conduction.
A Taide dune transformation, nous modifierons les harmoniques en un polynéme de la
fréquence fondamentale. Nous effectuerons cette transformation a l'aide du polyndme de
Tchebychev :
cos(nwt) =T, (cos(wt)) (3.6)

Le polyndme de Tchebychev se trouve facilement de maniére récurrente, soit par :

L=l  Lw=x  T,()=ul,0-T,x 120 @7
Léquation de la fonction dapproximation devient :

fu @) =A, + AT, (cos(wt))+...+ A_T,_ (cos(wt))+ AT, (cos(wr)) (3.8)

En organisant I'équation, nous obtenons :
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f. ()= B, + B cos(wt)+ B, cos( wt)’ + ..+ 3.9
B, cos(wt)™ + B, cos( wt)' '

ol les coefficients By & B; sont des combinaisons linéaires de Ag & A;. En effectuant un

changement de variables,

x = cos( wt) (3.10)

nous obtenons un polyndme de degré i :

x = cos( wt)

. ‘ 3.11
fua(x)=B,+Bx+B,x*+..+B,_x"" +B.x G.11)

Pour connaitre lintersection entre la réponse totale et le seuil critique I', on doit

soustraire le seuil critique a I'équation 3.11 et I'on obtient :

fu(x)=B,+Bx+B,x*+..+B_x"+Bx' =T (3.12)

Les intersections de la réponse totale et du seuil critique correspondent aux zéros de
Iéquation 3.12 et les racines sont obtenues par une méthode de résolution numérique. La
sortie du quantron correspond au zéro réel qui est supérieur a zéro, tout en étant le plus

petit possible.
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y=[y]5y25--'9y,'] (3.13)

Soit Z un sous-ensemble Y, ou les élément du sous-ensemble sont les valeurs positives et

réelles.

o=min[z,,2,.....2,] (3.14)

Cette méthode permet dobtenir tres rapidement la valeur de sortie du quantron, en plus
dobtenir une équation de la réponse totale qui contient plusieurs informations précieuses.

Par exemple, a partir de Tapproximation, il est possible de déterminer les maximums.

3.2 Implantation des quatre cas d’apprentissage spécifiques au

quantron

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté notre algorithme dapprentissage et
avons prouvé quil est en mesure deffectuer lapprentissage du quantron simplifié. Nous
devons maintenant vérifier si notre algorithme dapprentissage peut effectuer
Tapprentissage du quantron. Pour ce faire, les quatre cas dapprentissage doivent étre
implantés au quantron avant quil ne soit possible dy appliquer Talgorithme

dapprentissage. Tel que nous le savons, dans le premier cas il y a absence de
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modification. Pour Timplantation des trois autres cas, nous devons surmonter les
difficultés suivantes. La mise a jour des parametres lors de Pexcitation ou de linhibition
du réseau doit étre effectuée pour les cas numéros 2 et 3 et les gradients derreur
nécessaires a Iimplantation de la rétropropagation de Terreur doivent étre obtenus pour le

cas numéro 4.

3.2.1 Excitation du quantron

Ce cas survient lorsque Ton désire quil y ait conduction, mais que le circuit ne propage
pas Tinflux. Il Sagit alors de permettre la conduction du réseau en stimulant les neurones

qui ne conduisent pas.

Stimuler un quantron signifie permettre a sa réponse totale de dépasser le seuil critique.
Le moment de la réponse totale le plus propice pour atteindre le seuil critique est la
valeur maximale de Ia réponse totale dans les limites de la fenétre, ce qui est illustré a la
figure 3.4 En stimulant le neurone pour que la valeur augmente, le neurone tend a
conduire. Léquation 3.11 représente le polyndme de la réponse totale qui nous permet de
trouver la valeur maximale de la réponse totale. Il est possible de trouver les maximums
et les minimums du polynéme en le dérivant pour trouver ses zéros, cest-a-dire I'équation

suivante :

flu(x)=B, +2B,x+3B, x> +..+(-1)B,_x"*+iBx7" =0 (3.15)
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En résolvant Iéquation 3.15 de maniere analytique ou numérique, les maximums et les
minimums sont obtenus. La prochaine étape est de déterminer le moment de la valeur

maximale globale de la fenétre dapproximation qui est définie par f,,,;.

Seuil critique

t (sec) g

Fenétre dapproximation

Figure 3.4 : Représentation de la réponse totale a exciter au moment le plus propice

En substituant ¢ par f,, dans Téquation 3.5, on obtient une équation étant seulement
fonction des parametres w;, 6; et S; puisque les coefficients Ao a A, dépendent de ces trois

parametres.
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f.(@,8,5)=A, + A cos(wt_ )+..+A_ cos((i—wt
+ A, cos(iwt

max )

(3.16)

max )

ou tous les coefficients de Ap a A, dépendent de w, & et S. 1l est maintenant possible
deffectuer les dérivées partielles par rapport a tous les parametres dentrées w, f et S. La

prochaine équation montre cette dérivation, il est & noter que la variable P représente Tun

des trois parametres.

é‘w(a), 6.95) B 5A0 + c?Al
P P P

max )

cos(wt_ ) +...+ % cos((i — Dwt
(3.17)

max )

+ ﬁcos(iwz‘
oP

Les dérivées partielles correspondent aux directions des modifications pour permettre a

la valeur maximale datteindre le seuil critique. On obtient la régle dapprentissage

suivante :

of ,(@,6,S
W, =W 4+ 52) )
i k=1
., (0,6,5)
0,,=6, “ 3.18
k k=1 50, (3.18)
of ,(@,8,8
Stk Si,k i ( )
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ol n est le taux dapprentissage. Cette derniere équation signifie que Ton modifie les
poids du neurone pour que la valeur maximale de la réponse totale puisse augmenter et
finalement conduire. Le tableau 3.1 montre les différentes dérivées partielles selon le

coefficient.

Tableau 3.1 : Dérivées partielles des coefficients par rapport aux parametres synaptiques

pour le cas de 'excitation du quantron

Coefficients
Parametre Ao Ap
2 i _ (nﬂ(ﬁj +xi+S].)
— » sin : '
é‘a,(w,H,S) OA, _lis T 2o L
5Cl)j 50)‘1‘ L i=0 ! . (nﬁ(é’, + .)Cl)j
20, i cos[n 7:(6?_1. +xi+S, )
(Ym(a),H,S) %—O L = L
0, 2y (nﬂ'(é?. +xi)]
—Cos '
&, (w,@,S) 84, =l m " E&icos nzz'(ej +xi+Sv/-)
&'1 &'] L =0 / i=0 L

3.2.2 Inhibition du quantron
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Ce cas est Topposé du cas précédent. Il survient lorsque Ton désire quil n'y ait pas de
conduction, mais que le circuit propage linflux. Il sagit alors darréter la conduction du

réseau en inhibant les neurones qui conduisent.

Inhiber un neurone signifie réduire sa réponse totale pour quelle devienne inférieure au
seuil critique. Pour étre en mesure de réduire la réponse totale, il est nécessaire
didentifier le dernier mofnent ou elle dépasse le seuil critique pour la réduire par la suite.
Ce moment est identifié par la variable f,,,, que fon détermine de la méme maniere que

dans le cas précédent. Ce cas est illustré a la figure 3.5.

Seuil critique

Fenétre dapproximation

Figure 3.5 : Représentation de la réponse totale & inhiber au moment le plus propice
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En inhibant le neurone pour que la valeur diminue, le neurone tend a ne plus conduire.
Le raisonnement demeure le méme que dans le cas précédent pour lobtention des
dérivées partielles. Cependant au lieu dexciter les neurones qui ne conduisent pas, on

inhibe les neurones qui conduisent l'influx. La régle dapprentissage devient :

¥, (@.6.5)
Wy =
‘ . 0w, .,
&, (@,6,5)
6, =6, “ 3.19
e s, 1)
&, (@.6.5)
S, =8, 4

La seule différence est le signe de la mise a jour, cest-a-dire que Ton inhibe le réseau au

lieu de lexciter.

3.2.3 Rétropropagation de I’erreur pour le quantron

Le rétropropagation de l'erreur nécessite Tobtention des dérivées partielles des parameétres
synaptiques. Le théoréme suivant est énoncé pour obtenir les dérivées partielles, dordre

deux, des parametres synaptiques :

Théoréme
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Soit une fonction f(t) qui représente I’approximation d’ordre deux de la réponse totale

du quantron ayant un noyau rectangulaire
f(t)=A, + A cos(wr)+ A, cos(2wr)

ou les coefficients Ay, Ay, Ay sont les coefficients de la série de Fourier tronquée.

n m

ZZa)S

Jj=1i=0

4= iZw Zsm[ (9+xl+S )j—sm[ (6? +x1)]
L
i o, Zsm[zﬂ(aj +sz +5, )j_sm( 277(‘2"’ x’)}

j=1

Alors le gradient du paramétre P, qui représente un des quatre suivant x, o, 6 et S, est

obtenu par
A 0A, (dA A, j
1262 g %y,
~L|2a -b+ i )| 40,
24/b? — 4ac oP
& _
opP 4a’m1- A



ou les différentes dérivées partielles des coefficients A, A, Ao par rapport au

—bx+b*-4dac

(g

2a
a=2A4,
b=A
c=A—-A-T

parameétre désiré sont résumées dans le tableau suivant.
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Coefficient
Parametre Ap A A,
2 & zz(ef+xi+S,.) 2 . 27:(6?i+xi+S,.)
— Sin - ; — sim - -
S| _1e | 7 : = L
dw, |ow, LG’ o (6, + xi) i 27(6, + xi)
L L
20, zm:cos[ ﬂ(é’, +xi+8S, )) 20, icos[ 27[(6?./. +xi+S, ))
i -éi:O L = L L 3 L
80, o8, _ COS( 71'(49], + xi )J _ COS( 27[(9_,. + xi)}
L L
S @1 (20,8 (79, +xi+8)))| 20, & (2709, +xi+5))
& | &, 18T ;COS[ L L gcos L
2iw im[ 76, +xi+S, )J 2iw, $cos 27(6, +xi+S,)
__é— % _ 0 i=0 L i=0 L
S & (z(e,, + xi)j [zn(a, + xi)J
—COS L —COS L
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Preuve

Limplantation de Tlalgorithme dapprentissage de rétropropagation pour le quantron
nécessite une fonction entre les entrées et la sortie du quantron. Jusqua présent, les
caractéristiques du quantron furent obtenues a partir dapproximation. Cest aussi le cas
pour la fonction analytique dentrées et de sortie du quantron, cependant lordre de la
fonction dapproximation est tronqué a un ordre deux. Cette troncature permet dobtenir
une fonction analytique entre les entrées et la sortie. Lerreur introduite par cette
troncature est importante. Il est important de noter que la réduction a un ordre deux a été
effectuée dans le but de simplifier la formule et quune réduction jusqua un ordre quatre
est possible puisquil sagit du degré maximum de polyndme pouvant étre résolu
analytiquement. En tronquant I'équation 3.5, on obtient la fonction dapproximation

dordre deux de la réponse totale :

f()=A, + A cos(wt)+ A, cos(2wt) (3.20)

ou Ay A;, Ao sont les coefficients de la série de Fourier tronquée. Ces coefficients

dépendent des parametres o, 8 et S et ils sont obtenus a partir de 'équation 3.2.
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H i3

1
Ay =zzzwj5j

j=1 i=0

3208 )40 aan
Ji=l

i=0 L

A= i& " sin(m(ej +xi+8S, )J_Sin[Zﬂ'(92+ xi)}
=0

L

j= s

Les coefficients T, a Ty sont nécessaires pour transformer les fréquences harmoniques en

fréquence fondamentale.

T,(x)=1
Ti(x)=x (3.22)
T,(x)=2x" -1
L’équation devient alors :
F@)=A, + A cos(wt) + A, (2cos(wr)* —1) 3.23)

En organisant I'équation, on obtient :

f()=A,~ A, + A cos( wt)+2A, cos( wt)? (3.24)

Par un changement de variable,
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x =cos{ wt) (3.25)

nous obtenons le polyndme de degré deux.

f(x)=A, - A, + Ax+24,x° (3.26)

On soustrait le seuil critique a la fonction dapproximation pour déterminer le moment de

la jonction entre le seuil critique " et la réponse totale.

fx)=A4,-A,-T+ A x+2A4A,x° (3.27)

Réécrivons le tout plus simplement :

f(x)=ax®+bx +c

on
a=2A, (3.28)
b=A

c=A,—A,-T

Les racines de I'équation quadratique sont obtenues par Féquation suivante :
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-b+\b? —4dac

hah = > ' (3.29)
a

Les racines de I'équation 3.25 sobtiennent par:

(3.30)

L —-b*b* —4ac
y,,y2=%[arcos

2a

La sortie correspond a la racine réelle la plus petite, supérieure a zéro. Dans ce cas, ce
n'est pas la racine qui nous intéresse, mais plutdt la formule qui mene a la racine. Cette
formule correspond a la fonction entre les entrées et la sortie du quantron. Avec cette
fonction, il est possible de dériver la formule par rapport aux parametres synaptiques. En
assumant que I'une des deux est la bonne racine, la fonction entre les entrées et la sortie

dordre deux correspond a :

2
y =%arcos —bx\b° —4ac

y (3.31)

L'objectif est de déterminer les dérivées partielles de notre fonction dentrées et de sortie.

Nous appliquerons la dérivée en chaine de I'équation 3.31. On obtient :
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]217&7 4&1 4&:
3 Y55 s -bt b —dac
—L|2al -bt -2—
2vb* —4ac oP 2a
& _ (3.32)
P 2
) [—bi\/bz—4ac}
da‘rw |1—- 5
a

ou P est un des parameétres synaptiques. Cette derniere équation permet de connaitre la
formule des dérivées partielles par rapport aux parameétres synaptiques. Il reste a

connaitre les dérivées partielles par rapport aux coefficients a, b et c.

G104

P 6P

&

k') 3
P o (3.33)
& A &

&P &P P

En effectuant la substitution, nous obtenons T'équation 3.34 qui présente la dérivée
partielle désirée pour I'implantation de lalgorithme dapprentissage de rétropropagation de

Terreur dans un réseau multicouche de quantrons.
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—4582 A
24b? = 4ac oP
_ (3.34)

- da* V1~ A
[—bix}b2 —4ac]

2a

A A M, A
12b—1—8c—2—4a(—°——2j
L Z{—bi oP oP oP OP A

&y
&P

B

Nous devons maintenant substituer les différentes dérivées partielles du tableau 3.2 dans

Téquation précédente selon le paramétre synaptique a dérivée.
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Tableau 3.2 : Dérivées partielles des coefficients par rapport aux paramétres synaptiques

pour le cas de la rétropropagation de Terreur

Coefficient
Parametre Ag A, A,
[ (9 +xi+S§, )) 2 (27[(9 +xit+§,; )J
= z sin =) sin
_i % — li S ] V4 i=0 L
Sw, |bw, LG o n(e,. + xi) i 27(0, + xi)
L L
20, Z": COS( 7:(9_,. +xi+S, )J 20, i Co{ 27:(49.,. +xi+S, )J

S| & _, | L5 L L5 L
89, 89, ) COS( (6, + xi)J ) COS[ 276, + xi)]

L L

A, 1 20, & [”(G‘WXHS}')} 20; & [272’(9j+xi+5j))
L L

2’2"1 icos[ﬂ'(ej +xi+S, )J lz),/ Zcos[ ”( i +xitS, )j

Nous possédons maintenant toutes les valeurs nécessaires a l'implantation de Talgorithme
dapprentissage de la rétropropagation de Terreur dans notre quatrieme cas

dapprentissage. [

A partir des différents gradients obtenus, nous pouvons obtenir les gradients derreurs

nécessaires a l'implantation de l'algorithme dapprentissage de rétropropagation de l'erreur
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pour le réseau multicouche de quantrons tel que résumé dans le tableau 3.3 ou la

variable P représente un des quatre parametres x, 6, o et S.

Tableau 3.3 : Gradients derreurs nécessaires a 'algorithme dapprentissage

Parametre w Parametre 6 Parameétre S
OE oy oE o, ) oy
Couche| — =—(d, —y, | — =—(d, -y, ) =% — =—(d, —y, )22k
de sortie| O, (4, yk)5wk oP, (d, )’A)épk oP, d, )’A)épk
k
Jaxz_(dk‘yk) 5k=_(dk_yk) 5k:—(dk"}’k)

E Y\ |E _ &,
o 3w 53

Couche i i

cachée j ‘ ‘

Couche ; ;
d’entrée

’ ¥, _yls % _ (s %
cogfed] oabd] s

/

3.3 Expérimentation avec le quantron

Les différentes équations permettant Iapprentissage ont été obtenues dans la section
précédente. Il <sagit maintenant de tester Talgorithme dapprentissage. Cette
expérimentation a pour but dexaminer le comportement et la convergence de Talgorithme
dapprentissage. Trois différents cas sont testés. Le premier consiste a générer une image

a partir dun réseau ol les poids synaptiques sont générés de maniére aléatoire et
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deffectuer Tapprentissage a partir dun autre réseau généré aléatoirement. Le second test
consiste a résoudre le probleme classique du « ou exclusif » et le troisieme a résoudre un

probleme linéairement séparable.

3.3.1 Résultats

Pour tester algorithme dapprentissage du quantron, nous utiliser la méme procédure que

Z.. 2

pour le quantron simplifi€ au chapitre 2.2.2. Le premier test effectué consiste a générer
une image a partir dun a partir dun réseau ol les poids synaptiques ainsi que la
configuration du réseau sont générés de maniere aléatoire. La structure généré

=

aléatoirement varie de deux couches a cing couches et chaque couche varie de deux

[N

neurones a quatre Cette image sert a Tentrainement dun second réseau initialisé
aléatoirement. La figure 3.6 compare Iimage de sortie du réseau entrainé a celle de
Fimage désirée. Lerreur entre les deux images est petite, ce qui signifie que Talgorithme

dapprentissage fonctionne adéquatement dans le présent exemple. La figure 3.7, présente

I'évolution de Terreur en fonction de I'époque et montre que Terreur diminue.
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Figure 3.7 : Graphique de Terreur en fonction de Tépoque

Pour observer le comportement général de lalgorithme dapprentissage, nous avons
effectué Tapprentissage sur une centaine de réseaux différents. Les résultats de

Tapprentissage de 100 réseaux sont présentés dans le tableau 3.4.
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Tableau 3.4 : Résultat pour la convergence de Talgorithme

Moyenne du Réduction derreurs | Réduction derreurs
nombre dépoques par rapport aux maximale
erreurs initiales
Apprentissage sans
. 48,61 époques 53,4 % 60,4 %
rétropropagation
Apprentissage avec
32,16 époques 65,0 % 72,3 %

rétropropagation

Le rapport entre Terreur minimale et Terreur initiale au cours de l'apprentissage ainsi que

le rapport entre Terreur finale et Terreur initiale sont inférieurs lorsque Tapprentissage

seffectue avec rétropropagation. Voila la preuve que Talgorithme dapprentissage

fonctionne mieux avec Tutilisation de la rétropropagation. Ces résultats sont trés

satisfaisants car tel quillustré a la figure 3.6, les problémes a résoudre sont trés non

linéaire.

Le second test effectué consiste a résoudre le probleme du « ou exclusif ». La procédure

de test reste la méme sauf que l'image désirée correspond a celle du « ou exclusif ». Le

probléme est énoncé dans le tableau 3.5
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Tableau 3.5 : Enoncé du probléme du « ou exclusif » pour le quantron

Entrée X | Entrée Y Sortie
3 3 Conduction
3 5 Non Conduction
5 3 Non Conduction
5 5 Conduction

Nous avons tenté de résoudre le probléme avec un seul quantron. Les criteres darrét sont

dobtenir une erreur nulle ou que le nombre dépoque atteigne cinq cent époques. Nous

avons résolu le probleme cent fois, les résultats obtenus sont résumés dans le tableau 3.6.

Tableau 3.6 : Résultat de la résolution du probleme du « ou exclusif » avec un seul

quantron

Taux de réussite

Nombre moyen dépoques

pour atteindre la solution

Algorithme dapprentissage

sans rétropropagation

71%

243,3 époques

Algorithme dapprentissage

avec rétropropagation

75%

85,6 époques

Cette fois encore, lalgorithme dapprentissage avec rétropropagation obtient de meilleurs

résultats que celui sans rétropropagation. Les résultats nous satisfont.
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Le troisieme et dernier test consiste a [lapprentissage dun probléme linéairement
séparable par un réseau possédant huit neurones a la couche cachée et un neurone de
sortie. La figure 3.8 constitue la meilleure époque lors de l'apprentissage. Lalgorithme
dapprentissage peine a résoudre un probléme trés simple De plus, Tapprentissage suit une

courbe asymptotique, tel quillustré a la figure 3.9.

4 s
~ T T
d +
&y B
45+ -
& &
& &
4 & & -
D & & o
@ @ @ C
35+ -
& ) & & &
@ & & o) 0] o)
3¢ @ & & o) O -
& & & & ) ) o)
5 & & p—— & ? i L ;
3 35 4 45 5

Figure 3.8 : Fonction discriminante obtenue lors de la résolution dun probléme

linéairement séparable
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Figure 3.9 : Graphique de Terreur en fonction de I'époque de Tapprentissage

Pour observer le comportement de Talgorithme dapprentissage sur ce probléme, nous
avons simulé la réponse pour une centaine de réseaux. Les résultats sont compilés dans
le tableau 3.7. Les résultats obtenus sont décevants puisque le probléme a résoudre est

assez simple.
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Tableau 3.7 : Résultat pour la résolution dun probléme linéairement séparable

Moyenne du Réduction derreurs | Réduction derreurs
nombre dépoque par rapport aux maximale

erreurs initiales

Apprentissage sans
43,4 époques 75,8 % 80 %
rétropropagation

Apprentissage avec
45,5 époques 76,0 % 80,6 %
rétropropagation

3.2.3 Discussion

Notre premier objectif de recherche était délaborer et dimplanter un algorithme
dapprentissage pour le quantron. Nous cherchions un algorithme dapprentissage
permettant de minimiser Terreur. Trois tests ont été effectués pour observer le
comportement de T'algorithme dapprentissage. Les trois tests ont présenté une diminution
de Terreur, ce qui montre que Talgorithme dapprentissage permet de converger vers une
solution se rapprochant de la solution désirée. Egalement, nous avons constaté que l'ajout
de la rétropropagation de Terreur dans Talgorithme dapprentissage améliore les

performances dans les trois tests.

Nous avons observé plusieurs images de sortie et elles posseédent toutes certains points
en communs qui sont présentés a la figure 3.10. Un de ces points communs est la

fonction discriminante qui sépare la zone de conduction du réseau multicouche de
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quantrons de la zone de la non conduction. Cette fonction discriminante est non linéaire.
Dans la zone de conduction, les rectangles formés de lignes pointiliées correspondent a
la zone de «sur excitation ». Seule I'excitation dune seule des deux entrées entraine la
conduction du réseau entier, peu importe les valeurs de lautre entrée. Graphiquement,
nous observons ce phénoméne par des bandes rectangulaires débutant a Torigine et

tendant vers Tinfini.

Fonction
discriminante

pd

Zone de
« SUr excitation »

Zone
dinteractions
des entrées

Image typique de sortie du
quantron

Figure 3.10: Caractéristiques de l'image de sortie du quantron pour deux entrées
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La zone dinteractions des entrées correspond a une zone ou les différentes entrées
interagissent. Cette zone forme des fonctions discriminantes non linéaires tres variées.
Elle constitue notre zone dintérét, cest-a-dire celle a contrbler par Talgorithme
dapprentissage. Afin dobserver le comportement de lalgorithme dapprentissage, dans
cette zone dinteraction, nous avons effectué Tapprentissage du probleme du «ou
exclusif » et du probléme linéairement séparable. Les résultats sont encourageants pour
la résolution du probléme du «ou exclusif » puisque Talgorithme dapprentissage avec
rétropropagation le résout 75% du temps. Pour la résolution du probleme linéairement
séparable, Talgorithme dapprentissage ne le résout pas entierement, mais il minimise
Terreur initiale de 76 % et la réduction de Terreur & sa meilleure époque est de 80,6 %.
Cependant ce dernier probléme peut étre résolu completement par un simple perceptron.
Lune des hypothéses que Ton avance pour ce résultat décevant est que cette zone
dinteractions nest pas contr6lée parfaitement. Nous supposons que ce manque de
contrdle est du a une certaine périodicité dans la fonction entre les entrée et la sortie.
Cette périodicité amene des minimums et des maximums locaux, comme il a été montré
avec le modele du quantron simplifié sinusoidal, lalgorithme peine dans ce cas la. Cette

caractéristique est en majeure partie due au parametre 8. Nous croyons quun meilleur

contrdle de ce parametre apportera des améliorations de performances significatives.

Le quantron nous apparait alors peu efficace pour résoudre des problemes de
classification linéaire cependant il est plus performant pour résoudre des problémes

complexe et non linéaire comme le montre la résolution par un quantron du probléme du
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« ou exclusif ». Cette inefficacité indique que l'algorithme dapprentissage ne contrdle pas
parfaitement cette zone dinteraction. Il est trés difficile de contrdler la zone dinteraction,
car la forme de sortie varie énormément en fonction des parametres synaptiques, 'une
des causes possible peut étre la périodicité du parametre € que I'on narrive pas a contrler

avec le quantron simplifié sinusoidale.

Alors, pour améliorer notre algorithme dapprentissage, deux solutions soffrent a nous.
La premiére consiste a implanter les gradients dordre quatre a la rétropropagation de
Terreur plut6t que des gradients dordre deux. Ce résultat est déja étonnant puisque la
troncature est dordre deux donc les performances devraient étre nettement améliorée. La
deuxieme est dimplanter le noyau original développé par Labib (1999) plutét que

dutiliser un noyau rectangulaire.

Notre deuxiéme objectif de recherche était dobtenir un algorithme possédant une
ressemblance biologique. Parmi nos quatre cas, nous savons que la rétropropagation de
Terreur nmest pas plausible biologiquement, cependant, pour les cas dinhibition et
dexcitation du quantron leur plausibilité biologique n'a pas été vérifiée; la question est

donc ouverte.

Le futur de la recherche réside dans 'amélioration de Talgorithme dapprentissage et Tajout
de techniques heuristiques dapprentissage. Tel que nous l'avons mentionné, les premiéres

améliorations possibles sont l'implantation au quantron du noyau découvert par Labib
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(1999) et Taugmentation de Tordre des gradients & quatre pour la rétropropagation de
lerreur. Ensuite, des techniques heuristiques pourront étre empruntées du perceptron
dans le but daméliorer les performances de Tlapprentissage. L'une des techniques
possibles serait Tajout dun moment tel quexpliqué par Yu et Chen (1997). Une autre
serait Timplantation dun taux dapprentissage particulier a chacun des paramétres
synaptiques. Cette derniére technique a déja ét€ généralisée par les algorithmes
SuperSab et Bar-Delta-Bar qui permettent dobtenir des taux dapprentissage variables
(Hagan et al.(1996)). Finalement, f'une des améliorations les plus intéressantes serait la
construction dun réseau mixte de neurones, cest-a-dire un réseau ot il y a des couches de
perceptrons et de couches de quantrons. Pour effectuer cette derni¢re amélioration, notre

algorithme dapprentissage pourrait étre implanté sans aucune modification.
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CONCLUSION

Au cours de cette recherche, nous avons €laboré un algorithme dapprentissage supervisé
pour Timplanter dans un réseau multicouche de quantrons, ce modele de neurone
artificiel tout a fait nouveau. Le but était de créer un algorithme dapprentissage se

rapprochant davantage de la réalité biologique, tout comme le modele du quantron.

Dans un premier temps, les différents modeles de neurones ressemblant au quantron ont
été explorés pour nous permettre de connaitre leur algorithme dapprentissage. Le
premier modele étudi€ est le perceptron. Ce neurone utilise un algorithme
dapprentissage tres intéressant : la rétropropagation de Terreur. Cependant, il existe des
différences fondamentales entre le modele du quantron et du perceptron qui entrainent
Fimpossibilité dimplanter directement Talgorithme dapprentissage. La différence entre la
notion de potentiel synaptique variant dans le temps et le modele atemporel du
perceptron démarque ces deux modeles. Le second modele étudié est le neurone a
impulsion. Ce modele posséde de grandes similarités avec le quantron puisquil se base
sur les nouvelles connaissances de la neurobiologie. Cependant, sa sortie et ses entrées
sont constituées dun schéma dimpulsions temporelles, ce qui est totalement différent de
la sortie et des entrées du quantron qui ont une valeur numérique représentant la période
démission des potentiels synaptiques. Ces conclusions nous ont permis de comprendre

que le nouvel algorithme dapprentissage se devait détre original puisque aucun
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algorithme dapprentissage ne satisfaisait toutes les caractéristiques du quantron. Celles-
ci ont alors été étudiées en détail pour nous permettre de découvrir lalgorithme

dapprentissage répondant au besoin du quantron.

Dans un deuxie¢me temps, lalgorithme dapprentissage proposé a été détaillé. La
principale difficulté a consisté a gérer la conduction ou la non conduction du quantron. Il
en a résulté quatre cas différents: absence de modification, excitation du réseau,
inhibition du réseau et rétropropagation de l'erreur. Un apprentissage a été introduit pour
chacun des cas. Lalgorithme dapprentissage que nous avons créé ne sapplique pas quau
quantron. La preuve est que, avant son implantation au quantron, nous avons observé
son comportement sur un modele de quantron simplifié. Nos tests avec le quantron
simplifié ont consisté a effectuer une reconnaissance dimage. Les résultats ont été
excellents, puisque notre algorithme dapprentissage a permis de minimiser lerreur. Cette
partie de la recherche est novatrice puisque jusqua ce jour aucun algorithme

dapprentissage ne permettait lapprentissage de ce type de neurone.

Dans un troisieme temps, encouragé par les résultats avec le quantron simplifié, nous
avons implanté Talgorithme dapprentissage a un réseau multicouche de quantrons. Le
noyau que lon a choisi dimplanter aux quantrons est un noyau rectangulaire.
L'implantation de Talgorithme dapprentissage au réseau multicouche de quantrons sest
avérée beaucoup moins simple quavec le modele simplifié. Premiérement, nous avons

dd propager le signal vers la sortie. Pour déterminer la sortie du quantron, nous avons
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effectué une approximation de la réponse totale par les séries de Fourier. En tronquant et
effectuant un changement de variable, nous avons obtenu un polyndme permettant de
trouver le moment de la jonction du seuil critique et de la réponse totale qui correspond
a la sortie du quantron. Deuxieémement, nous avons d pallier les particularités de
chacun des quatre cas dapprentissage. Limplantation des trois premiers cas n'ont pas posé
de grandes difficultés. Par contre, l'implantation de la rétropropagation de Terreur a été
plus complexe. Une formule analytique a été nécessaire pour obtenir les différents
gradients derreurs. Ensuite, les gradients derreurs obtenus ont été implantés a partir du
polyndme dordre deux, mais il est possible de les implanter jusqu'a un ordre quatre. Par
la suite, nous avons testé lalgorithme dapprentissage. Le premier test a consisté a
observer I'évolution de Tapprentissage lors dune reconnaissance dimage. Le second test a
consisté a résoudre le probléme du « ou exclusif ». Le troisiéme test, et non le moindre,
a consisté a résoudre un probleme linéairement séparable. Les résultats obtenus sont
encourageants. Malgré Tutilisation de la rétropropagation de Tlerreur, qui est
biologiquement improbable, notre algorithme dapprentissage est plus fidele aux
découvertes de la neurobiologie. Nous croyons quil permettra au réseau de neurones de
résoudre des problémes plus complexes de classification et de régression.

A notre avis, les développements futurs associés a Talgorithme dapprentissage
graviteront autour de trois points principaux. Le premier point sera limplantation du

noyau original et amélioration des gradients derreurs du quantron. Le second point sera

Pajout de techniques heuristiques dapprentissage tel que Tajout du moment et
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Iimplantation de taux dapprentissage variables. Le dernier point consistera a €laborer un
réseau mixte de perceptrons et de quantrons en exploitant les avantages de chacun des

modeles de neurone artificiel.
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