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L' l;t_,\lL'iun::u lpc.. l,;~; ;;v·~ L'::'l·--S C::c: i.raL tv·:,;::. L ct dr;; cor. tr,_)lo ont prise 

üwc~ t.,> 1~; llJG u,l .. :a ... n·.;;~ · L: la ~;c_.:·.~c et U.ü la 'L:.:~r,:ti.q~lu ran:.;q•1e la panvret•j 

i."lt:t·.:. .. ~·-Jcfle crn cara.::térüu le:1r l··,,ct.i.·J!l.,;ra·.;:;i, U;:::; sy::;t;::,es ana.1.o,;iq.w~; 

r.,: ~Or •• · êJ.. L1Lsd; tf1' ~Ui._; irnl t'-' tion tr.j:.; appro;)xi:;lli tiv0 c.;e t:Otl COE•p·:n·tr~~:,en t. 

T"L; q;'ll:j ~o:d., '-!(;0J!hÜtllt, cos G.fSt-~:::lu:.J 1'"·1<l(;Jit d'in:portant:.:; sr..Jrvlc:c:s 

[)Ul' lH l·u~:d t) dv .. i il~; dll>t,m>e;;t de travaill:.:r pl.ls vi tt; et av"c pluD ,.~~ 

pril:i:.Jl,)ri ci G·' :_;,Sctrlté q1t:J l'!lo::-.,e. Lcœ e.::ploi oc li:.•itc a un,: cJ.a,_;~o 

i.,i"'' ùt).:.'.iüiu cio l;r;L;L)Ll•.·s : Cl::lx pour l·:~:q-.1<:1::; l'alc;orith:at..: c~>t par·:l'ait·.;:.:eiJt 

et t" tu.! v. ,,;r, t t.:él'ini. 

Il vx.w tu w~e ..;raricte variété ur..: travaux q•li ne pc:lVc:nt êtr,, confié~; a:1x 

sy~-:t::1;..:~; a.lto::tatiqul;~, su..i.t l;arce qu'ils ::-J•.J!lt i:!co:.pl-~t-.;,,ent ùéfin,_ri, soit 

J.·m·ct..: qil 1 il:1 ;;;o;lt trop vulu:nin•;nx ; dan;; les lccux cas, 1' a(:G8!1Ce li' a.lG"ori th:·10 

oa l' il.tpvGsiiJ~li té praLqtlv t!e le cléi'ilür, ei:l!·~·chent 1 1 utilisa te ;r de profi

tl:r (i<Js ava:ita.,;e~> ofi'0rts }Jar l'a:ltOJ~Jatisme. Un cxmaple u:::;:1c.:l clC! proulàme 

i .. co,:,rl:J tei;;.;;, t défini 0~~ t co lui ue lu r\:JCù!l.llai!;~;U!lCe Clv:3 S tr 1(.: t•n·r~s -formoG 

ct ~OJill- ta:;L,iS q·ü; lL:3 j)ro:;lè::l0G ùo tracinctiQn cks lan_)JCS pour lo,;C]_:wls 

il v.iU L;tv certa.i:h.~i;;o[! t U.:l alt;ori thi:le, sc hc•trtent 3 do~~ quo::; tions l:e volume 

tb.!l t e~; t va~~- iJ la , ~a.::~,.a ck!.J can qu..: l' on f)c::llt re!:con trer. 

Il us L clùllC certain qill..:, 8i 1' on purvi1.m t ii doter cortaiüs système:.; oe. 

facultéc nv•tV01les qui h:~ apvarenteraicnt nü~ltX ou ùt: plus près au co:rtpor

t·.:;;;~..ut !lUJaain, le béü0fil.!C: quo 1' on Çti tù-<;réÜ t s . .:rai t ir:Cili1!èl>e. Pui:.quu la 

pl~ ,:;ri:ll1<10 ul f.~. i ~ul té J:.:.:;iC<:>:< trée pour él..;:ver le ni v0a.1 Ù<! l'one tiomwr:·, .. :n t 

ùe~: ù.;,:Ji>u3.i.ti.i'::; autouati:1uc~: ré::;lJe cülll3 la ùéfinitLm ào leur al~orith.-nc, 

il !ail t prévoir q.1 1 il~> pu.iG:.:,:ü t îO:iC ti·)!1: rur corre..: te<:Jerl t alors quu leur 

al._;oritiL:;e 0st incumplèt..;rn.;~lt défini ; mieux ~.meure, il faut leur donner le 

moyr..:u ~0 perfoctioa,;or ou .:1~ ..... u0 c.;nstr,üro totaleJ;,t:,;t cet al~~orith!::e, 

L' a:1 tv-aFJlJreu tJ.n~:a;:so a_Jparai t u HlC c,)JX:ïe U!l nouveau cna.n::e;:1on t ùans la 

p~;'ll'~;.dvro ou UJ1e .:.'o:1ct.ion ;t as::mror 1::ais a.u.:q.Jcls on d·..!raa.:·,cio, de plus, 

>t' a.pprv:l<!rl: Il<H' ellx-mê:JJec la :n.:.ille11re mani()r<.: ùe le îaire. 
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Com:ne 1:3 souligne STEINBUCII, cette évolution des systèmes automa

tiques ne peut étre une simple imitation des systemes biologiques qui 

cons ti tuent l,.;s meilleurs exemples d 1 or.;a.nisatio.1J.S évoluées. Les moyens 

dont disposent ces ,derniers sont sans proportion avec ce qu'il:est tech

niquem8nt concevable de réaliser; nombre de cellules participant à 

l'élaboration d'une décision, nombre de positionsde mémoire, richesse 

des moyens d'accès; d'autre part notre connaissance sur leur fonction

nei!lon t est limitée. ( 3 ) • 

L'approche se fera donc simplement !illl" la définition des buts à 

atteindre et non par celle d'un assemolQGe donné de cellules élémen

taires dont les propriétés simuleraient le comportement des celluiee 

biologiques. Cette dernière approche est tout aussi fondamentale mais 

n'a pas acquio, à l'heure actuelle, assez de maturité pour aborder 

l'étude des syst!Jmes complets. 

La définition des systèmes à auto-apprentissage, toujours de 

STEINBUCH,est la suivante :, si une machine peut communiquer avec le 

milieu dwls lequel se mesure la qualité de son travail, elle peut ob

tenir des inforarntions permettant la modification de son action; elle 

acquiert de l'expérience : elle apprend • 

Du simple pùint de vue de leur mode de fonctionn~mant, iL est 

possible de classer les systèmes en quatre catéeories : 

A- Les systèmes ri6ides où l'opérateur fournit totalement 

l'algotithme; ce sont les servo-mécanismes classiques et les 

or dina tours. 

B- Los systèmos à recherche aléatoire de l'algorithme le 

mieux adapté. Le systùme reçoit uniquement des indications 

sur le travail à entreprendre et, sans méthode de rechercha 

précise, essaye des solutions. Il va se produire uri grand 

nomure d'actions inutiles, voire dangereuses, avant que l'op

timum ne soit atteint. 

C- Si an ajoute au système un simulateur représentant le 

rniliou dans lequel il doit agir, il lui est possible de 

tester le résultat de ses actions sans passer par l'inter-

l!lédiaire du milieu qu'il doit contrôler. 

D - Si, enfin, on autorise le système à conserver des infor

mations sur ses précédentes actions et à exploiter eon expé

rience, on peut prévoir qu'il va perfectionner son aleorithme 

e~ ne lui fournir qu'un siimùateur imparfait. 
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Li~S SY3TJ'J1c;s A AUT0-APPfu-;;NTISSAGE. 

Une fois adrais que les systèmes que l'on entend doter de facultés 

supplümcntairL:s de d,:cision doivent étre capable d'acquérir de l'expé

rience, il faut préciser ce qu'ils doivent Jtre capables d'apprendre et· 

la manière dlmt ils le font. De plus, il faut prévoir comraent ils font 

usa(;e de cutte éxpérience pour r.1odifier leur comportement. 

Ce qui caractèrise un système à auto-apprentissaee, ce ne sont ni 

les entr~cs, ni les'sorties qui se présentent sous la 1~me forme que 

duns un système ri;:;ide. L'aspect particulier de CIJS système n'apparait 

qu'au niveau des relations qui s'établissent entre ces entrées et ces 

sorties. Ces relations ne sont pas fiL,~es et la nécéssité de les faire 

évùluor incite à cnoisir, de préférence, des modèles continus pour les

quels la valeur des ajustements prot,'Tessifs est ar bi traire. 

Toute optimisation, dans quelque domaine que ce soit, doit se faire 

par rapport ù Wl critère. Un système ne peut s'améliorer que s'il est 

juL"E3 par u:1 autre syst(}me extérieur à lui et qui sait ce qu'il y a lieu 
.., 

de faire dans chacu.1. des cas rencontrés. La nécéssité évidente d'un mo-

ni teur appelle ce pcnda."lt deux remarques : 

- Il n'est pas nécéssaire que le moniteur sache parfaitement ce 

qu'il y a lieu de faire; ses coru1aissances des relations à établir 

entre l'entrée et la sortie peuvent étre limitées; les ordres ou 

ll1dications qu'il fournit peuvent étre entachés d'erreur. Une expé

rience faite ù ce propos sur le PAR~Œ~RON (2r) dans laquelle on a 

volontairement introduit un pourcentaGe relativement d'erreurs de 

la part du moniteur, a mis ce fait en évidence. Le système qui ap

prend n0 peut juger de la valeur de chacun des apports que lui fait 

le moniteur car il serait alors plus compcitent que lui. Pour se per

fectionner, il doit doaterminer la valeur moyenne des indications, 

parfois contradictoires qu'il reçoit. 

-La seconde reir~que concerne la structure du système. Il est 

évident qu'il est impossible d'apprendre n'importe quoi à n'importe 

quel système, si qualifié que soit le moniteur. Lorsque l'on conçoit 

un systome destiné à se perfectionner par auto-apprentissage, il faut 

lui donner la faculté dv s'adapter à tous les cas qu'il est suscep

tiulü de rencontrer; autrement dit, il est absolument nécessaire que 

tous ces cas aient été virtuellerœnt prévus, raême ei on l'a fait sous 
une forme synthétique et iacomplète. 
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La présence ooliG"atoire d'un moniteur plus cor.rpétent que le système 

suivant le travail d'un concepteur travaillant sur un cahier des charees 

précis font dire que le terme d'auto-apprentissace est ambibru. Dans la 

mesure où il sous-entend que le syGtème asGure lui-mê:oo sa propre for

mation par la simple contact avec 1~ milieu dans lequel doit porter son 

action, le terme pr~te à confusion. Il serait plus nonnal de parler de 

systèmes à apprentissage dirigé, 

LE FONCTIONNEMENT DES SYSTEHES A Al.JTO-APPRE1JTISSAGJ<~. 

Il existe une indétermination sur la structure définitive d'un sys

tème lorsque, soit les entrées sont imparfaitement définies, soit leur 

effet sur les sorties ne peut étre totalement déterminé. Dans un cas 

comme dans l'autre,l'apprentissaee doit créer ou perfectionner des re

lations entre les entrées et les sorties et donc associer à certaines 

configurations ou valeurs des unes, d'autres configurations ou valeurs 

des autres. IA presque totalité des syst;;mes à auto-ap~Jrentissaee com

porte des sorties booléennes; le probl?3me consiste donc d'abord à recon

naitre dans la carte des entrées quelles sont les zones qui agissent sur 

telle ou telle des sorties booléeru1es : Le fonctio:memcnt de co système 

sera donc basé sur un principe de reconnaissance de structures. Au 

dispositif ainsi réalisé an adjoint une possibilité de faire évolaer 

les frontières séparant les différentes zones dans un sens favoraole 

sur la simple présentation par le moniteur du succès rencontré. Le rôle 

du moniteur pourra se limiter à la simple expre~sion de son accord ou 

de son désaccord ou, mieux, à fournir une mesura de la qualité du tra

vail fourni. 

Si las études sur les systèmes à auto-apprentissage évoluaient 

pour aborder les machines délivrant des actions continues, fonctions 

ajustables des entrées, il semble que l'identification de ces dernières 

resterait l'opération fondamentale. Au lieu de plaquer sur la carte 

des entrées un découpace quantifié, on chercherait à lui superposer 

une carte des sorties, elle aussi capable d'évoluer à l'aide de pro

cessus d'apprentissage. 

En raison de l'importance des processus d'identification, la 

seconde partie de ce travail leur est totalement réservée, Dans la 

troisième partie, on examin~ra alors ce qui repré3ente réellement 

l'apprentissage. Une dernière partie est consacrée aUKréalisations 

pratiquds actuelles. 
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SECOND!<~ PARTIE LES PROCF!3SUS D'IDENTIFICATION 

Un système capable de classer des objets après les avoir identifiée 

comporte autant de sorties ou d'états distincts communicables à l'extà

rieur qu'il doit. discerner de classes différentes parmi les éléments qui 

lui sont présentés. Habituellement un seul objet est présent à la fois 

devant l'or~ane d'entrée du système et donc, une seule de ces sorties 

sera active. Toutes les autres seront au repos. Il en résulte que l'ex

pression du choix est booléenne. 

~niveau de la décision, par contre, les objets n'étant pas tota

lement identifiables, le traitement ne peut étre booléen. Il faut donc 

assurer U!le conversion. L'opérateur qui l'assure sera toujours un détec

teur de maximum qui, recevant à son entrée un certain nombre N de fonc

tions, ne présentera à sa sortie formée, elle aussi de N voies, qu'une 

voie actiwe, celle qui correspond à l'entrée ayant la valeur la plus 

élevée. Cet opérateur dont la réalisation pratique est relativement 

simple s'appelle l'unité de réponse. 

Si les entrées sont p1, p
2

, •••••• PN' et les voies de sortie 

R1, R2, ••••••. ~·l'unité de réponse fournit le résultat suivant: 

Rj • 1 s~.~PJ -pi) positif pour i,. 1, 2, ••• :tl a 1 ~ j 
RJ ,. 0 pour tous les autres termes. 

La question de l'identification se ramène alors à l'élaboration 

des fonctions Pj en respectant la règle suivante; Si l'objet présenté 

appartient à la classe j et si donc il doit provoquer l'activation de 

la sortie Rj, la fonction pj doit être supérieure à toutes les autres. 

A - IDEl'lTIFICATION PAR COMPARAISON A UN MODELE. 

Les premières tentatives pour édifier une théorie des processus 

de reconnaissance sont naturellement partie de l'idée de comparer 

l'objet présenté à un modèle. Ce modèle serait la valeur moyenne des 

paramétres qui caractèriaent tous les objets appartenant à la classe 

à identifier. La mesure de la somme des différences qui existent entre 

l'objet et tous les modèles existants dans la "mémoire" du système doit 

permettre la création de la fonction P. 
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L'objet :..nconnu et les modèles étant définis par des fonctions den 

variaoles, HIJHl..ôY;:tAN propose d'en mesurer la ressemblance par le calcul 

de la fonction u.' intercorrélation ( 9 ). 
Dans le cas de fvnctions du deux variables x et y, si I(x,y) est la 

fonction représentant l'objet et Mj(x,y) j = 1, ••• N, les fonctions des 

modèles, la fonction d'inter-correlation s'écrit: 

j f I (=-.cr J ~ ~ r) M j (:le..~) d~ d';J 
<pj (a, r) ::. ___,;.X-~~~----------

t J J 12
(x,'j) d)(.d~ Jj tllj(x,~)d~d'j]~ 

')(. ':t )C. ~ 

Il est possible de simplifier l'expression en remplaçant Mj(x,y) par 

la fonction normalisée Mj (x,y) : . 

Mj (x.,~) 11 -::---M~j _< x._,_~~t.;_) ---

U.~ M;(><-.~)4,;.d~J~ 
Alors. ~ j f Mj ( ~. "J)d')(. d~ = 1 

~ :j 

COWi~ on ne cherche pas à connaitre la valeur de la fonction de cor

rélation mais seulement les valeurs relatives de chacun des termes <t>j, · 
on peut rendre le dénominateur égal à 1. Il ne dépend plLIS que de 1' objet 

et rùste donc le mème dans chacune des expressions : 

cp~(ad)}:. fJr<~·cr,'j+f)Mj(x.'j)d~d~ [t.2] 
J J~ ~ 

Pour appliquer la méthode, il faut quantifier d'une part l'espace 

uti~isagle dans la'plan et d'autre part les valeurs des fonctions. En 
supposant que la surface utile est un rectangle de m sur n positions, 

la formale [2. 2) devient : 
"" "" 1 , . "Ç ~ r M· 

<pj(o,p):. L L {K.-cr){t .. p) ~t<.,l 
H:d. t.t.. 

On peut alors, pour renforcer la discrimination, déformer le modèle 

en lui apportant des"pénalitéa". L'auteur appelle ainsi des modifications 

des coefficients Mj,k,l pour les positions du rectangle où la probabilité 

d'apparition d'une valeur ~levée de I(x,y) est très faible. 
L'exemplù de la page suivante iliustre le rôle des coefficients péna-

lisés dans le cas de la discrimination des caractères C et o. 
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~loude du 
caractère 

O.b 
0 ;, 

0 c . "" ù.f-~ 

U.) -1 

0.36 0.40 0.36 

0.40 0.13 -1 . "" 
c ü.b ü.'::l ().t3 0.36 0.40 0.36 

1 1 1 

1 0 1 
Mod\:llc ùu 
c~::ractclre 

ù.b 

o.~ 

ü. ~1 

O.) 

ù.b 0.33 
u.g 0.)7 

0.37 U.jj 

0.12 0.37 
1 1 1 ~ cp~~ 2,80 

0 O.d O.':j 0.8 

J'1odèle non 
normalisé 

0.)3 0.37 J • .53 

i1odèle 
noriaalisé 

appliqués 
à 

résultat 

La méthode de comparaison à un modèle présente les avantages et les 

inconvénients suivants: · 

- Si on désire chercher un coefficient de corrélation pour toutes 

les valeurs possibles de a- et p depuis 1 à m ou n, on doit 

disposer d' •m a.lgori thme très lourd mais on peut tenir coopte 

de toute translation verticale ou horizontale de l'objet par 

rapport au modèle. 

-En contre-partie, la position de l'objet nans eon cadre n'entre 

plus en liD'le de compte et il s'introduit des risquee de confu

sion. ( le caractère 1 et les parenthèses,par exemple ) 

- La simulation sur machine du processus est relativement aisée 

mais la réalisation pratique en. serait tr8s difficile. 

B - El'!PLOI DES FONCTIOOS DISCRIMINANTES. 

L'objet, dans un espace quantifié, peut étre représenté par un groupe 

de d termes x1, x
2

, ••••• xd • Cet objet sera défini par un point X dans 
d 

un espace E à d dimeasions appelé : espace objet. 
d ' 

Le classerœnt des objets consiste à établir dans l'espace E , une 

carte des domaines renfermant les points associés à chaque classe de 

ùiscrilllination. 

Les surfaces qmi séparent les domaines s'appellent : les surfaces de 

décision . Les domainoe tels que, à l' intèrieur de chacun, tous lee points 

X soient Cùll.Sidérés comme représentant des objets apparteDant à une classe 

donnée sont appelés les zones de décision. 

Si W1 point X se trouve exactement sur une surface de décision, le 

classement de l'objet correspondant est impossible; lee surfaces de déci

sion conduisent à un choix indéterminé. 
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Cette méthode, utilisée par de nombreux auteurs, (lO), (11), (IL) 
est à la fois un cas particulier de la méthode des modèles et une exten

sion de celle-ci dans une autre direction. Elle particularise la méthode 

de comparaison avec pénalités en ce sens qu'elle ne peut s'appliquer 

qu'à un nombre fini,d,de points et pas à des fonctions continues; elle 

constitue par ailleurs une généralisation car elle peut s'appliquer à 

des cas non linéaires comme on le verra par la suite. 

Soient K fonctions 1 g
1 
(x), g

2
(x), ••••.• ~(x) . .Chaque fonction est . 

caractèristique de l'une des N classes de sortie. 

On choisira ces fonctions de telle sorte que pour tout point X de Ed 

appartenant à la classa de réponse Rj =. 

g1(x) ( gj(x) pour i, j = 1, 2, ••••• R 1 ~ j 

En supposant les fonctions g continues, les surfaces de décision 

sont définies par : 

g1(x) - gj(x) = o 

()1 a montré (lS) que toute fonction non décroissante, appliquée aux 

fonctions g, redonne des fonctions g' équivalentes. 

On peut, à l'aide des fonctions g, appelées fonctions discriminante~ 

établir le sci1éma. de principe d 1 un classificateur: ' 

Dans le cas où N = 2, il n'existe que deux fonctions discriminantes; 

_ leur différence indique par son signe, la classe à laquelle appartient la 

réponse. En posant g(X) = g
1

(x) - g
2
(x), on déduit a 

-Si g(X)) 0, l'objet appartient à la classe 1. 

- Si g(X) ( 0, l'objet appartient à la classe 2. 

-Si g(X) = 0, l'objet est indéterminé. 

On dit que l'élément qui réalise cette fonction particulière fono

tior~e par dichotomie. 
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On simplifie la détermination des fonctions discriminantes en leur 

imposant d'appart~nir à certuines catégories déterminées. Si une fonc

tion dépend de m parrunétres w1, w
2

, ...... wm 
1 

g(X) = g( X, w1, w2, •.•. wm) , 

on partic~larise la fonction en imposant certaines conditions sur les 

pru.'8.!:1:~ tres. 

Lo3 fonctions discriminantes les plus lilmpLJyées sont 

- Les fonctions linéaires; · 

- Les fonctions linéaires par parties; 

-Les fonctions quadratiques; 

- Les fonctions polynomiales encore appelées fonctions ~ 
qui reprJnentent une gém~ralisation des fonctions qua
àratiques. 

C - LES FùNCTio:iS DISCRIMlliAN'rEs LL~EAIRES. 

On s'impose de n'employer que des fonctions de la forme 

g(X) = wlxl + w2x2 + •••••• + wdxd + wd+l 

Les surfaces de décision sant alors des hyperplans de l'espace Ed. 

Si deux domaines 1 et j sont contigus, l'équation du plan qui les sé

pare est : 
(wil-wjl)xl + (wi2-wj2)x2 + .•• + (wid-wjd)xd • 0 

Il existe R(R-1)/2 équations telles que celle-ci donc autant de 

surfaces de décision. En pratique, on peut éliminer les surfaces défi

nies sur deux domaines non contib'US qui sont redondantes. 

La machine linéaire correspondant à cette définition comporte, 

dans un premier niveau, des circuits de pondération qui affectent à 

chaque entrée et pour chaque fonction, un poids ou coefficient wij' 

dans un second niveau, un aom;uateur qui assure le calcul ·de .la 
fonction gj(X). Enfin une unité de rJponse choisit la fonction gj(x) 

aya.n t la valeur la plus élevée. 
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Un cas particulièrement simple de fonction discriminante lin~aire est 

celui de la classification par la distance minimum. Soit un groupe de N 

pointa P1, P 
2

, .•••• PN considérés comme représentatifs de 1' optimum ou de 

la valeur moyenne de chacune des classes à classer. 

Pour un objet inconnu, X, la distance à chacun de ces points est : 

x- pi .. ..J( x- pi )( x- pi ) 

Il suffit de classer les points en fonction de leurs distances aux 
divers pointa P 1 et de choisir comme bonne la r~ponse correspondant à la 

distance minimum. 

Con~ toute fonction non décroissante de g(X) est ~quivalente à g(X), 

on prendra comrre fonction le carré de cette distance comzœ fonction dis-

criminan te • ~ . . 
1 X- P11 • (X- P1)(X- P) =- X.X - 2.P1 .X + P1 .P1 

Pour un point X donné, le produit X.X est constant; on peut le sous-

traire de toutes les fonctions discriminantes : 

g1(x) a P1X- 1/2 (Pi.Pi) 

Les coefficients wij sont les coordonnées du point Pi et la constante 

wi,d+l vaut l/2(P1.P1) 

Fonctions discriminantes linéaires par segments 

Supposons, en reprenant la classification par la distance minimum, 

qu'il existe N groupe~ de poinâe notés (p
1
),(p

2
), •••• (pN) considé~s 

comme caractéristiques, chacun pour la région de l'espace qu'il occupe, 

de la classe à identifier. 

Si les points de la cat~gorie i sant :Pi,l' P1,2, ··••• Pi,n
1

' an 
appelle distance de X à. (p 

1
), la valeur : 

d(xj(p 1)) ... minimum de { X - P i,j ~ pour j = 1,2, ••• ni 

Il suffit alors de reprendre alors la méthode de la distance minimum 

avec des discriminants linéaires. En fait, l'opération revient à appliquer 

deux fois le critère ~e la distance minimum, une premiére fois entre toua 

les points caract~ris~iques d'une mAme classe puis une seconde fois entre 

les distancee minimum trouvées, 

gi(x) ·.max { P1,j.x- l/2(P1,j.Pi,j) J j • 1,2, ••• n1 
Ce qui ne semble pas avoir ~té not~, c'est que le mAme résultat peut 

étre obtenu de manière pltlS économique en considérant toue lee pointe 

comme différents et en réalisant des unions logiques au niveau des Npansea. 

. . 

1 

:l 
1 



E 

---·;','-'1"" 

-11-

.D - LES FONCTIONS DISCRIMINANTES NON LINEAIRES. 

1) Les fonctions discriminantes quadratiques. 

Ce sont des fonctions de la forme : 
~ d-! d 

gi(x) = L wJj 'X: ,.. L [_ w~K ~J ~~ T 

~... J=i. K IIJ+I 

Le nombre de poids à définir est égal à : (d + l).(d + 2)/2 

Les surfaces de décision dans l'espace Ed sont des hyper-spnères, 

hyperbolo!des, élipsoldes ou cylindres. 

Théorème fondamental ( 2..). 
Un système défini par des fonctions discriminantes quadratiques 

peut se ramener à un système linéaire précédé d'un transformateur qua

dratique. La dimension de l'espace dans lequel travaille le systè~ 

linéaire correspondant ést: d' • d(d + ')/2 
d' Soit X' un vecteur de E dont les composantes sont: 

Xi, X2 , ..•..• Xd' 
En posant que 1 les d premiers vecteurs xi,~· .. ~ sont Xi~·· Id 

Cil peut écrire r 

les d(d- l)/2 xixj sont Xd+l···· Xd(d + l)/2 

les d derniers xj sont xd'-d ••••• xd, 

gi(X') a wllX'+ ••• +WddXd + wl~1 d+l + ••• + wd-l,dKd(d+l)/2 + •• 

+wlX' d'-d + • • • + wd,xd' + vd+l 

2) Les fonctions polynomiales. 

Les fonctions quadratiques sont caraotdrisées par le fait que les 

poids w1, w2, ••••• "'d' apparaissent linJairement. ()1 généralise cette 

propriété en appelant fonction 4> toute fonction dea paramètres v1, w
2

, 

etc. et du vecteur X linéaire par rapport à oes paramètres. 

Les fonctions polynomiales d'ordre r dans l'espace Ed sœt des 

fonctions où 11 apparait d+l paramètres et telles que les coefficients 

de ces paramètres de poids soient de la former 

nl n2 n' nr 
~·~·~,···· ~ 

k. 1, 2, ••••• d 
nl, n2, ••••••• nr. 1 ou 0 

On notera que les fonctions discriminantes, linéaires par segmenta 

ne sont pas des fonctions ~ et que les remarques qui suivent ne lee 
concernent pas. 
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E - KFFICACITE m.s FONCTIONS DISCRIMINANTES. 

Si on considère M points di:Uls un espace Ed, il existe 2M classifica

tions de ces l•l points en deux gr::>upes. Posons L(M,d) le noobre de dicho

tomies réalisaulcs entre ces points par une fonction discriminante g{x), 

linéaire. 

Exemple 

soit M = 4, d = 2 
On peut tracer 7 lignes de séparation 

Ll xl x2 x3 x4 
x1 x2 x3 

x
4 

x2 x3 x4 

..................... 
· ()l trouve, au total L(M,d) = 2. 7 = 14 

L.S 

Pour étaolir la valeur de l{M,d) on peut raisonner par récurrence: 

Dans le cas dè M-1 pointe, il existe L(M-l,d) dichotomies possibles; si 

on ajoute un point supplémentaire, on re-trouve les L(M-l,d) dichotomies 

précédentes plus celles que 1' on peut réaliser entre le point no11Veau et 

tous les autres, projetés sur un hyper-plan de Ed. 

L ( M, d ) = L ( M-1 , d. ) + L ( M - 1 , d - 1 ) 

Les Valeurs initiales sont: 

L ( 1 , d ) = 2 et L ( M , 1 ) = 2M 

Pour des fonctiorŒ polynomiales dans Ed, la correspondance avec une 

fonction discriminante linéaire daœ Ed'permet par la détermination de d' 

de détermiaer le nombre de dichotomies réalisables. 

Ainsi pour une fonction discriminante quadratique : d' = d. ( d + 3) /2 

L ( M , d' ) ~ L ( M , d(d+3)/2 ) 

On touva ULle efficacité supérieure à la fonction linéaire. 

L'efficacité d'ULla ·machine ou de la fonction discriminante assiciée 

étant la probabilité pour que, une dichotomie étant choisie au hasard, 
elle puisse étre réalisée est : 

E 
.L(M,d) 

~ M 
2 

d est la dimension de l'espace dans lequel la fonction discriminante 

peut étre considérée co~~ linéaire. 



···-~·-: 

-13-

TROISIEME PARTIE LES ~~TRODES D'APPR&~TISSAG~. 

L'apprentissage est possible lorsque 1~ système a la faculté de 

procéder lui-reme à des réajustements des fonctions discriminantes qu'il 

utilise en vue de perfectionner ses propres critères de classement. Il 

procéda à ces corrections lorsqu'il en reçoit l'ordre de l'extérieur. 

Cet ordre peut étre soit une commande. par tout ou rien indiquant si la 

réponse est considérée com:œ bonne ou mauvaise, soit une cor:unande plus 

détaillée indiquant le degré de satisfaction du moniteur. D'autre part 

les ordres d'apprentissage peuvent étre fournis au système pendant une 

certaine période dite " d' apprentissau~ " au coll.rs de laquelle on pré

sente à l'entrée des objets d'entrainement; pendant cette période le 

système perfectionne ses critères; par la suite, on le suppose apte à 

identifier correct~ment les objets qu'on lui présentera. Des solutions 

plus perfectionnées prévoient un apprentiss~e permanent du système de 

telle sorte qu'il reste toujours capable de s'adapter à une évolution 

des objets qu'on lui a présentés, à l'apparition de nouveaux objets ou 

à une modification deà règles à respecteF. 

On distingue deux grandes familles de méthodes d'apprentiàsage: 

Les méthodes paramétriques et les méthodes non paramétriques. Dans les 

méthodes paramètriquea, on suppose que les classes d'objets sont carac

térisées par un L,Toupe de parElr.lètres dont la valeur peut étre inconnue 

au départ mais dont la connaissance se développe prot:,Tessivement et 

permet l'établissement des fonctions discrim~nantes. Dans les m:thodes 

non paramètriques, rien ne caractérise l~s classes les unes par rapport 

aux autres; seules les indications du moniteur et la connaissance des 

raisons qui, à l'intérieur du système, ont motivé le choix, per:~t de 

décider des ajustements ù fai:te. Les méthodes param0triques sont habi

tuellement pllls simplœ à fornnller mais la réalisa ti on exi.:;e la mémori

sation sous tme forme quelconque, des parru~ètrcs. nans les procédures 

d'approntiss~e non paramétriques, il suffit au système, pour déterminer 

1' ajustement à réaliser de coru1ai tre las valeurs actuelles de son choix 

d'uae part, des commentaires du miniteur d'autre part. Récla::Jant moins 

d'informations, il est vraisemulable que les syst>!::.8S non paramétriques 

ne se perfectionneront, toutes choses é:.;ales par ailleurs, que plus 

lentement que 1er; syst.Jmes puraiuétriques. 
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A - I>iETHODES D'ENTRAm~~NT P.ARAMh""TRIQUE. 

Le paramètre le plus couramment employé est la probabilité pour 

qu'un objet appartienne à une classe donnée. Soit p ( X 1 i ) la prO

babilité pour que X étant donné, il appartienne à la catégorie 1. 

Soit encore p( i ), la probabilité d'apparition des objets de la 

classe i, Ces deux probabilités sont inconnues au début de la séquence 

d 1 en trainemen t. 

La méthode consiste 

1) A exprimer les fonctions discriminantes en les définissant 

a partir de p(X Ji.) et p( i). 

·2) A préciser les valeurs des paramètres p(X i) et p(i) au 

cours de la séquence d'entrainement. 

()1 définit une fonction "perte" ~ (i 1 j) pour i et j = 1, 2, •• N 

dans le cas de N classes à classer, exprimant la perte ressentie lors

qu'un oojet appartenant à la catègorie j est classé par le système dans 

la catégorie i. Pour un cer.tain dégré d'apprentissage imparfait, an 

peut exprimer, pour chacun des jbjets présentés, un taux moyen de pertes: 

Bx' 1) Ill 'L r(i 1 j)p(j 11) c~.iJ 
j=l 

lorsque le système décide de classer l'objet en 1 

Le travail d' entrainement consiste à minimiser Rx • 
Si pour ~ donné, Hz( id) Rx( i) i = 1 , 2, ••••• li. on mini-

mise Rx(id) en assignant X à la catégorie id. 

On procède alors de la manière suivante: 

1) L'objet est présenté au système. 

2) Le système procède au calcul de Rx( i) pour toutes les 
catègories i ~ 1, 2, ••• N · 

3) Le système choisit la catèGorie id qui minimise Rx(i) 

Emploi du critère de la plus grande vraisemblance. 

En posant p(X 1 j) Probabilité d'apparition de l'objet X étant 

donné qu'il appartient à la catégorie j. 

p(j) Probabilité d'apparition à priori d'un objet 
appartenant à la catégorie j. 

p(X) probabilité d'apparition du vecteur X représentant 
1' objet X. 

p( j 1 X) probabili t~ que X appartienne à la catégorie j. 
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le théorème de BAYES permet d'écrire z 

p(X f j),p(j) 
p(J lx) = 

p(X) 

En substituant (3.2] dans {;.y , il vient : 

(3.2] 

N . 
Rx(i) =...!.... L r(i 1 j).p(X ( j).p(jJ~ (:5.3] 

p(X) j=l 

La fonction de perte ~tant fix~e par l'utilisateur, le système va 

poursuivre son apprentissBt::,rre en calculant p(j) et p(I J j) h partir des 

indications exactes qui;lui seront fournies lore de la présentation de 

chacun des objets X de· la séquence d'entrainement. 

Supposons que la' fonction de perte soit r( i 1 j) a 1 - S ij , ce 

qui revient à dire que la perte est égale à 1 en cas d'çreur et k 0 

si la réponse est bonne. 

Rx(i) • ....L_ p(X)- p(Xfi).p(i) 
p(X) 

La fonction est minimum pour p(X 1 i).p(i) maximum; si, de plus la 

distribution des objets est homogème, p(i) • 1/N et il suffit alors de 
chercher un. maximum de p(X J i) et de choisir la catègorie correspondante. 

Exemple i 
Soit un classificateur dichotomique ayant h reconnaitre des objets 

dont les termes d'entrée sont soit 1, soit O. Si on appelle l et 2 les 

reponses possibles: ' r( i 1 j) * 1 - S ij 

r( 1 Il) = r( 2 1 2) = 0 

r( 1 / 2) = r( 2 J 1) = l 

La fonction discrimiante, équation de la surface séparant les domai

nes correspondant aux deux catégories dans Ed est l 

g(X) =- g1 (x~ - g
2
(x) = p(x 11) .p(l) - p(X J 2) .p(2) 

Aux fonctions g1(x) et g
2
(x), on peut substituer les fonctions 

croiasantes: gi(X) =Log p(X Il) +Log p(l) 

g2(X) • Log p(X f2) + Log p(2) 

La fonction discriminante devient: 

i; 
. i 

i 

'l 
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on peut exprimer les lois p(X' l) et p(X 1 2) en fonction des 

probabilités rapportées aux coordonnées du vecteur X. Ceci est possible 

en raison du caractère binaire des coordonnées. 

p(X' j) a p(xlj j).p(x21 j) . • .. • p(xd J j) j=-lou2. 

g(X) ::a 2 d Log p(xi 1 l) + . Log p(l) . 

i=l p(xi 1 2) l - p(l) 

F)l posant : p(x1=lll) = p1 p(x1:aO \1) ::a 1 - p1 

p(:x:i::wll 2) = q1 p(x1:ao l2) a 1 - qi 
d d 

g(X) = ~ . xi. Log pi (1 - qi) + ~ Log 1-pi 

i=l qi(l - pi) i=l 1-qi 

équation discriminante linéaire. 

+Log p(l) 

1-p(l) 

Il faut apprendr~ette équation discriminante en formant dans la 
mémoire les valeurs de p

1 
et qi c'est à dire 2d termes différents. 

Exemple 2 

Considérons le cas fréquent où les probabilités pour un vecteur X 
d'appartenir à une catégorie 1 sant distribuées selon une loi de GAUSS 
autour de la valeur optimale. 

Dans le cas d'un vecteur X à deux coordonnées x
1 

et x2, on définit 

la distribution des probabilités par : 

m1 • E(x1) m2 = E(x
2
) 

a 11"" E( xl2) - E2(xl) 

CT 22= E( x/) - Ff~x2). 

l 
} eccarts type 

valeurs moyennes 

la loi de probabilité s'écrit 1 

- ~ [(x - M) tr I:"l (x - M)] 

• 
cette loi se génralise à un espace à plus de deux dimensions. S'il 

existe N clansos à identifier, chacune se caractérise par une distribu

tion probabiliste dont la valeur est d'autant plus ~levée que le vecteur 

X est plus près du point de coordonnées (m1, m2 ••• md)i i = 1,2! ••• 
1
N. 

i 
: < 

< 
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Exemple de distribution c)a .... i 
de~ probabilités pour 
qu'un objet défini par 
un vecteur à deux 
coordonnée appartienne 
à l'une des trois 
classes possibles. 

1 
j c.laS!tc. 3 

1 

La probabilité pour qu'un vecteur X dans Ed appartienne à la classe 

i s'exprime par : 

p(X J i) = lS 1 

(2n) 2 f~J2 
e 

en peut pt:endre cette expression comme fonction discriminante gi (x) 
mais il est plus simple de passer au logarithme 1 

g~ X)~ Log(p(X )i)) + Log(p1) 

g(X) = Log Pi - : Log (2rt)- ~ Logll1 1 - ~ (Cx - Mi) tr Ii-l (x - Mi il 
Le premier terme est indépendant de X et le second est constant; 

tous deux peuvent étre supprimés sans modifier les valeurs relatives des 

fonctions discriminantes : 

g~x) ~ wi,d+l • ~(ex- Mi)tr :Ei-l(x- Mi)] 

Il s'~it d'une fonction quadratique. 

L'entrainement consiste à apprendre au système à identifier les Mi 

et i ; Si la séquence d'entrainement comporte kiobjets appartenant 

à la classe i, on prendra : 
tci 

Mi • ti~ X appartenant à la classe i 

r. = kl t..• (X - Mi) ( X -}\) tr. 
l. i 1. 
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B - METHODES D' ENTRAINEiWT NON PAR.AM1'TRIQUES. 

Si aucun paramètre ne caract~rise la distribution des objets et de 

leur vecteur associ~ dans l'espace Ed, les seuls éléments dont an puisse 

disposer pour. apporter des corrections au système sont les fonctions 

discrir~antes telles qu'elles existent et la me~ure de leur imperfec

tion appor~e par le moniteur dans chaque cas particulier. 

Considérons," en premier lieu, le cas du classificateur dichoto

mique qui doit séparer deux classes d'objets notées 1 et 2. Soit (x1) 

un groupe d'objets appartenant à la classe d'entrainement 1 et (x
2

) 

Wl l,TOUpe d'objets flppartenant à la classe d'entrainement 2. Le &rOUpe 

(x) = Cx1) + Cx
2

) s'appelle la sJquenco d'entrainement. 

D&1s l'espace Ed, l'hyper-plan qui sépare les deux classes est 

défini par: 

~1 cet hyper-plan n'est pas correctement disposé, la méthode 

consiste, au vu des erreurs, à apporter des corrGctions à sa position 

en apportant des corrections aux coefficients de poids v1,w2, •• wd+l 

Afin de rendre équivalents les deux espaces dans lesquels sont 

por~e le vecteur objet X et le vecteur poids w, on ajoute une compo

sante xd+l au vecteur X. Cette composante est égale à l. 

Le produit scallaire des vecteurs 

Y=-

et W = 

( X , xd+l) dans l'espace Ed w 
( w1,w2, .••• wd,wd+l) dans l'espaceE 

représente la fonction discriminante. L'hyper-plan de dé-

dision est défini par z 

g(y) = w . y = 0 

Au brroupo d'edtrainement (x
1

) correspond le groupe (y1) et au 

groupe (x2) correspond le aroupe (y
2

) • 

La solution est obtenue si : 

pour Y élément de (y
1
), Y • West positif. 

pour Y élément de (y
2
), Y • W est néGatif. 

Pour tous les vecteurs de (y), séquence d'entrainement, on peut 

définir des hyper-plans qui res~ctent cette candi tion, Considérons 
w d alors l'espac~ E des poids, dual de l'espace E des objets. Pour un 

objet donné, il existe un hyper-plan s~parant le demi-espace pour le~ue[ 

la réponse est correcte du demi-espace où elle est fausse. 
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Si pour tous les vecteurs Y de la séquence d'entrainement, 11 exia-
w une région de l'espace E pour laquelle la réponse est toujours bonne, 

tout vecteur W choisi à l'intérieur de cette région sera considéré 

comme répondant à la condition posée. 

()}. remarquera qu.e le vecteur w
0 

• ( o, o, .... 0 ) répond toujours 

à la con di tian Y. 'W a 0 • Le point origine de 1' espace Ew se trouve _sur 

la surface de décision de tous les cas envisagés dont tous les hyper

plans définis dans Ev passent par l'origine. 

Il en résulte aussi que tout produit 

d'un vecteur W ootlBidéré COillllle oorrect,par '&3 

un scalaire ae modifie pas les propr~tés 

de ce vecteur. 

en trouve' de plus une oondi ti on pour 

que la séquence d'objet (y) soit séparable 

linéairement; Il faut qu'il existe dans l'espace Ew, un .byper-cone pour 

lequel tout vecteur W intérieur au cane fournit une réponse correcte . 

en ~senoe de chacun dea objets de la séquence d'entrainement. 

Procédure d' en traineroen t. 

Si pour Y élément de (y
1
), l.e système fournit une rdponse fausse l 

Y. W n.écratif dont 11 objet est classé dans la catégorie 2 ou ei, inverseœnt 

pour Y élément de (y2) , Y.W est positif, cela veut diré que, dans l'es

pace Ev, le point West du mauvais coté du plan ~fini pour l'objet Y 

en question. 

Il faut déplacer le point W vere le plan Y. Le trajet le plus court 

45tant la normale dirigée depuis W vers le plan défini par le vecteur Y. 

()1. déplace W en lui ajoutant un vecteur J dont les cosinus directeurs 

sont ceux do la normale au plan. Comme il n'y a pas de métrique commune 

à l'espace Ed ( espace ou est défini y ) et l'espace EY ( où est d9fin1 

le point W) il n'est pas certain que la correction soit suffisante. 

Le nouveau point dea poids réajustés sera 1 
t . 

v • w + y 

ou, d 1 une mani~re plus générale w• Ill \i + 0. y 

La règle pratique sera donc la suivani:e& 

si la réponse est correcte : W' • W 
sinon si Y est attribué à 2 

alors qu'il appartient à 1 ; W' z W + c.Y 

Si. Y est attribuA à 1 
alors qn' il appartient à 2 : W' = W - c.I 
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Cette méthode est dite méthode d'entrainement à correction d'erreur. 

Il existe plusieurs types de procédures de correction selon la valeur 

que l'on attribue au terme c. 

a) 

b) 

Si o est une conetante, la correction peut ou non apporter la modi--
fication souhaitée. Dans tous les cas, il est certain que cette modi-

fication se fera dana le sens convenable et qu'il suffit d'en appliquer 

un nombre fini pour obtenir le réaul tat c~erché. 

w Pour un point W placé sur le plan Y, dans l'espace E -; le produit 

W. Y est nul. De manière plus générale, ce produit exprime la mesure 

de la distance entre le point W à déplacer et le plan Y. pour effec

tuer une correction définitive, il faut déplacer le point W en ua 

point W' tol que: 

W' .Y = (W + c.Y) devienne positif si le produit W.Y 
était négatif ou nul par erreur. 

W'.Y a( W + c.r) devienne négatif si le pro~it W.Y 
~tait positif ou nul par erreur. 

La valeur de o assurant cette modification est à éalouler dans 

chaque cas. On choisira pour c une valeur telle que 1 

c ). w.x 
Y.Y 

Cette régle est dite de correction absolue. 

c) <il peut enfin choisir c de telle eorte que la correction soit pro-

portionnelle à la distance qui sépare le point W du plan Y. cette 

ré~le est dite de la correction proportionnelle. 

L'ancienne distance était proportionnelle à W.Y, la nouvelle 

aera proportionnelle à W'.Y; on choisira o pour que la correction 

apportée soit une fralction constante de W.Y. 

Soit k la valeur de ce rapport; il vient 1 

et 

k W' .I - \~.Y 
= W.Y 

!LJ. c :a k Y.Y 

Si k = 1, la correction conduit à placer W sUr le plan Y. 

Si K est inférieur à 1, le point W va tendre assymptotiquement 

vers le plan mais il faudra un nombre infini de correction pour ne 

parv~nir qu'à ~1e indétermination. 

Si k est supérieur à 1, la correction est assurée en une seule 

opération. Une méthode souvent citée est celle qui prend k = 2 

c' us t à. dire qui prend W' symé triqua de \'/ par rapport au plan y. 
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Q!néralisation de la méthode pour des classes multiples 

Si un système doit classer les objets Y qui lui sont présentés 

en N catégories, on lui présentera, pendant la pério4e d'entrainement, 

une séquence (y) formée des groupes (Y1),(y
2

) •••• (yN). 
Il existe B fonctions discriminantes de la forme t 

g1(x) al:wi,j yj i = 1, 2, •••• N 

La choix du vecteur W initial étant ar bi traire, pour chaque fonc

tion discriminante, la méthode d'apprentissage doit pr~voir de les 

traiter toutes. 

Dans la pratique, le système ne pouvant se baser que sur le choix 

qu'il a fait et sur les indications du moniteur relatives à ce choix, 

seules deux fonctions sont concernées. Si le système a class~ un objet 

de la catégorie i dans la catégorie k, on ne peut apporter de correc

tions qu'aux fonctions discriminantes gi(x) et gk(x). on déplacera 

le vecteur Wk de manière à le faire passer du coté du plan Y tel que 

le produit Wk.Y diminue tandis que le vecteur w1 sera d~placé de manière 

à augmenter la valeur du produit w1.Y. 

Les deux opérations sont indépendantes et on peut considérer que 

la seconde est seule suffis an te. 

' wi l:ll wi + c.Y 
1 

'\ :zr wk + c.! '· 

Cette méthode s'applique à tous les systèmes linéaires et, par 

extension, à tous les sytèmes dont les fonctions discriminantes sant 

des fonction polynomiales. 

C -METHODE D'ENTRAINEMENT POUR DES FONCTIONS NON LINEAIRES. 

Les méthodes décrites pour entrainer par des procédures nan para

métriques ne sont applicables qu'à des fonctions discriminantes liné

aires où pouvant s'y ramener. A.t.tARI a proposé une méthode générale 

basée sur les probabilités mais non paramétrique, susceptible de 

s'appliquer à n'importe quelle forme de fonction.(lS) 

La connaissance de la loi statistique de distribution des classes 

permettrait do dJterminer l& fonction discriminante optimale pour chaque 

classe d'objets. 

On peut définir une évolution qui ne se base que sur 1' erreur 

actuelle et montrer que l'on parvient à uno optimisation statistique 

des fonctions discriminantes. 
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considérons un classificateur devant identifier les objets qui 

lui sont présentés comme appartenant à 1 'une des N classes c1, c2, 

••••• eX. Les fonctions discriminantes correspondantes sont g1(x). 
Les paramètres qui intervierment dans ces fonctions sont t 11, t 12, 

••• tij ••• tik. ()1 représente ces paramètres par un vecteur Ti. 
Pour les valeurs actuelles de ces paramétras, on peut exprimer 

la fonction discriminante de la classe 1 par gi(x,T1). Appelons T 
le vecteur de l'espace à k.N dimensions représentant l'ensemb~e dea 

paramètres tij i a 1, 2 ••• Net j • l, 2, ••• k • 

Les décisions qui seront prises par le classificateur sont en

tièrement déterminées par le vecteur T. L'apprentissage consiste à 

déterminer T afin qu'il a'entraine pas d'erreurs de classification. 

Dans le cas du classificateur parfait, on peut écrire J 

Si X appartient à la classe 1, 
g~X,T) est supérieur à gj(X,T) j=l,2, •• N j~ i 

Dans le cas contraire, soit E
1 

l'ensemble des classes j telles 

que gj(X,T) aoit supérieur à gi(X,T) • .,. 
Posons : 

d1(x,T) ~ ~ sij(gj(X,Tj) - g(X,T1)) 
j~li 

La quantit4 dij représente la somme pondérée par un coefficient 

s1j des erreurs ou plus précisément, des différences existant entre 
la fonction discriminante qui devrait être maximale et celles qui se 

trouvent, en fait, étre supérieure à elle. 

La perte résultante aera: 

p1(X,T) • p(d1(x,T)) 

Il est évident que ei le vecteur T est le vecteur de déciaiaa .op

timale, E1, d1 et pi s'annulent. 

Si on appelle p(i) : probabilité d'apparition d'un objet de la 

classe i et p1(x) la densité de probabilité des objets de la classe 1, 

le risque moyen s'exprime par t 

R(T) • ~ ~~i).p1(x).p(x,T) dX 
1=1 ~"'i 

Le vecteur T qui optimise la décision est donc défini par le risque 

minimum soit: 

grad ( R( T) } • 0 

. \ 
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Pour ne pas avoir à mémoriser tous les états antérieurs, la modi

fication apportée au vecteur Ti ne doit se déterminer que sur sa valeur 

actuelle et le vecteur x1. 

Si Ti,n représente le vecteur Ti à l'instant n, la régle d'apprentis

SBL~ proposée est : 

avec 
Ti,n+l 

S T défini par: 

ST = 

La fonction H
1 

est appelée la fonction d'apprentissage. 

C représente une matrice positive. 

& est une constante, petite, positive dite constante d'apprentissage. 

En prenant pour La fonction Hi (X,T), le granient de la fonction 

perte chazlt;."" de aigne : 

~ (x,T) .. - v p1 (x,T) 

Il est possible de démontrer que la valeur moyenne de S T notée ' T 

est: 
:::0 - € Cgrad R(T) 

d'où l'on déduit: 

fi =- &g.radRtr C.gradR: nécessairement négatif. 

Cette méthode est dite d1optimisation statistique. 

Il est possible d'effectuer le calcul de la vitesse de convergenoe 

et de la précision obtonues. On trouve que le choix de la matrice C 

détermine l'uniformi'W et l'isotropie dea évolutions du vecteur 'l' dœc 

de la convergence vers l'état optimum. 

La constante & agit sur la vitesse de convergence l plus elle est 

grande, plus cette convergence est rapide mais ceci est obtenu au 

détriment de la précision. 

Cette dernière remarque permet d'introduire dans un système des 

taux variables d'apprentissage; lorsque le vecteur Test loin de sa 

valeur optimale, on peut choisir relativement grand. Au contraire, 

lorsque T est près de sa valeur optimale, il arrivera souvent que deux 

corrections successives agissent dans des sens oppos4s; il est alors 

souhaitable de réduire la longueur de fi. <l'l peut apprendre au système 

une régle de mod.lfication de E..C basée eur la mesure de la valeur moyenne 

des corrections_ qu'il apporte. Ce que l'auteur appelle • l'apprentissage 

de 1' appren tissat,"e" permet de concilier vi tesse et résolution. 



QUATRIEME PARTIE LES REALISATIONS PRATIQUES. 

Il faut disti.nu"'ller deux catégories de réalisations; les unes, très 

nombreuses sont des simulations sur ordinateurs ou, plus rarement sur 

calculateur analogique, des relations établies entre les objets présen

tés et les décisions à prendre. Les autres représentent des réalisations 

effectives à l'aide de circui te qui suivent et obéissent à ces relations. 

Les prograrmnes de simulation. 

Plue de la moitié des travaux théoriques cités dans la bibliographie 

trouvent dans une simulation sur ordinateur une justification et un moyen 

de vérification. ll serait impossible de les décrire tous et il a semblé 

plus significatif de reprendre les termes d'une publication récente (2') 
qui, pour répondre à un problème particulier de reconnaissance 

tification, fait le bilan des différentes méthodes possibles. 

1) Apprentissage forcé. 

et d' iden-

. 1 
~ w i ( j) = ii xi ( j) 

2) Correction probabiliste des 

(Voir page 20 paragraphe a ) 

poi4s (méthode dite de Bayes) 

Il n'y a pas de correction apportée 

recalcul permanent : 
. pi 

wi :z Log 1 - P 
i 

3) Correction d'erreur 

au vecteur des poids mais un 

ÂW· ,. c. X.(j) si X(j) est mal classé et seulement 
~ ~ dans de cas. 

Cette méthode a été emp~oyée avec C constant. 

4) Correction quadrati9.ue moyenne. 
A X.lj) . 
uwi = 1 ( 1 + g(x)) 

n -
On renforce ( +) ou on diminue (-) le vecteur poids dans le 

sens du vecteur X la fonction qui aurait du étre maximum ou 

celle qui a pris sa place. 

5) Correction itérative. 

On emploie une fonction de.perte exponentielle et les correc

tions s'expriment sous forme d'une fonction de forme variable 

dans laquelle intervient la perte moyenne. 

6) Madaline 

Il s'SGit d'une m4thode dériv~e de Adaline (26) mais dans 

laquelle on introduit deux niveaux, le premier analogique, 

le second digital et majoritaire. 
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Les objets présentés étaient des phqtographiee de la surface , 
lunaire dans lesquelles les systèmes devaieat reconnaitre : 

A - Des cratères ou des chaines circulaires. 

B - Des cratères avec un eonunet au centre. 

C - Dea chaines de montagnes alisnéea . 

Les résultats ont été les suivants ~ 

. ~. ' -· ; . . " 

objets , 1 A 1 B C 
pour looo objets par catégorie dans la séquence d'entrai
nement, 

Méthodes 
1 
2 

' 4 
5 
6 

78,5 
82.6 
99.2 
99.5 
83.2 
87.4 

82.6 
84.1 
92.8 
92.! 
8!.8 

100 

8!.2 
82.6 

lOO 
IOO 
9!.4 
95.8 

Les différences de performances ne sont pas importantes mais il 
parait utile de relever que les méthodes 1) et 2) entrainaient un 
temps d'apprentiàsage de l'ordre de 20 minutes sur un ordinateur 
moyen alors que les quatre autres réclamaient de 8 ~ l2 heures. 

Les systèmes cablés 

Il n'a été réalisé que peu de systèmes réels à auto-apprentissage 

pour la raison suivante a la techn,que de leur emploi est encore trop 

récente pour qu'on puisse l'envisager dans des applications réelles. 
Les réalisations ne peuvent être que des prototypes de laboratoire 

mais alors la concurence des ordinateurs est très vive. Une autre 

raison souvent avancée est l'inadaptation flagrante des technologies 

actuelles au problème posé. La cellule de base d'un système ~ ~to

apprentiàsage est celle qui contient le poids w1 résultant de l'~ntrai

nem~nt. L'information contenue doit étr~ analogique, facilement modi

fiable mais doit, en l'absence de toute sollicitation ext~rieure~ 

conserver exactement sa vale~ur. 

D&ns le PERCEPTRON (27) construit en 1960, an emploie des fonotione 

discriminantes linéaires que l'on fait évoluer par la méthode des 

corrections d'erreur soit constantes soit proportionnelles à l'éccart. 

La mémorisation des poids est assurée par des potentiomètres et 

la modification de ces poids se fait par des moteurs ~issant direote

men t sur l'axe dea potentiomètres. Des relais assurent la transmission 

des ordres émis par le moniteur au vu des réponses fournies. 
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Dans ADALIN.E (26), réalisation un peu postérieure au PERCEPTRON, 

la mémoire est ass~e par de8 cuves électrolytiques. La r~sistance des 

électrodes est proportionnelle à la quantitd de métal qu'elles ont reçu 

ou cédé. L'apprentissage consiste à faire passer un courant entre deux 

électrodes pour assurer les déplacements désirés du métal. 
:.•. 

()1 a proposé, par la sui te, un oertain nombre de technologies 

possibles en particulier 1 'emploi d'éléments magnétiques à cycle d' hys

téréais rectangulaire (30) mais aucune de ces mémoires analogiques ne 
peut rivaliser avec ~es mémoires pour informations quantifiées c'est ~ 

dire celle que l'on trouve dans les ordinateurs. Personne n'a, à notre 

coruuüssance,envisagé de joindre de telles mémoires à une logique de 

calcul elle aussi quantifi' pour en faire un oàdinateur spécialisé alors 

que les ordinateurs universels conviennent tout autant. 

Une réalisa ti on récente ( 28) basée sur une technologie mixte mais 

principalement digitale repreml une technique de corrélation. Le vecteur 

d'entrée, formé de 15 grandeurs binaires, est comp8N à une collection 

de vecteurs types. Un eytème analogique choisit la catégorie qui resse:m- · 

ble le plus à celle qui a été présentée. Les caractéristiques les plus 

originales de cette réalisa ti on. Ïnis à part le fait qu'on a empl?yé une 

technologie digitale, sont pre~èrement une transformation_codée que 

subit le vecteur d'entrée avan~d'étre traité. deuxièmement. l'emploi 

d'un élément de décision à trois niveaux: L'objet appartient à la 

catégorie, l'objet n'appartient pas à la catégorie et enfin, l'objet 

est trop mal défini, 11 y a indétermination. 

Il est possible que, dans lee années qui viennent, de nouvelles 

technoiogies permettent la réalisation effective de systèmes à auto

apprentissst,"'9 plus évolués et surtout plus volumineux que ceux qui ont 

été fal.lriquée jusqu'à présent. L'esaort, que l'on prévoit considérable, 

des circuits intégrés analogiques sera peut-étre le signal att>Jndu par 

les laboratoir~ d'application pour mettra en pratique les outils des 

théoriciens et pour répondre aux besoins croissants qui se font jour 

dans tous les domaines pour de tele !Systèmes. 
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Une bibliographie faite en 1962 ( l) fait, déjà à cette époque 

état de près de 500 publications sue les systèmes dont le comportement 

se rapproche deoelui des organismes biologiques. Entre les années 1963 
et 1967, le rythme des publications a considérablement diminu4; par 

contre, au cours de cette m3ma période sont apparue de nombreux maté

riels utilisant les méthodes qui avaient été mises au point; presque 

toutes les réalisations pratiques pattaient sur la reconnaissance au
tomatique des formes et principalement de l'écriture. 

. Actuellement, il semble que 'le sujet ruprenne de l'actualité; cela· 

provient vraisemblablement de l'apparition de nouvelles familles de 

besoins tels que 1~ reconnaissance du langage, l'identification des 

personnes, la réduction des informations transmises par les satellites, 

etc. Il semble d'autre part que la technologie ait fait, depuis quelqies 

années des progrès suffisants pour permettre la réalisation de projets 

nettement plus ambitieux. 
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