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Introduction

Ce rapport porte sur le fruit d'un �et�e de travail pour M. Marc Parizeau au Labora-

toire de vision et syst�emes num�eriques de l'Universit�e Laval. Le but de ce travail

�etait d'�etudier di��erentes architectures neuronales d�eriv�ees de la th�eorie ART,

Adaptive Resonance Theory, tant du point de vue th�eorique que pratique. Ces

architectures ont comme utilit�e d'e�ectuer du classement de donn�ees.

L'objectif de ce rapport est d'illustrer le fonctionnement de chacun de ces

r�eseaux de neurones �a l'aide d'un cas simple a�n d'avoir une id�ee de leurs capacit�es

respectives, pour �eventuellement en utiliser une ou plusieurs dans des applications

plus complexes. Le cas choisi, en particulier pour sa simplicit�e �a être visualis�e, est

le classement de points dans un plan �a deux dimensions.

Les d�etails de chaque architecture ne sont pas r�ep�et�es dans ce rapport. Nous

supposons que le lecteur saura se r�ef�erer aux articles mentionn�es dans la biblio-

graphie s'il recherche des informations plus d�etaill�ees.

Pour �etudier le fonctionnement de chaque architecture, il faut au pr�ealable ex-

pliquer su�samment l'algorithme d'apprentissage de chacune, en clari�ant possi-

blement certains points qui sont plus ou moins �evidents dans les articles originaux.

Aussi, on retrouve la documentation des classes simulant ces r�eseaux, d�evelopp�ees

en C++, ainsi que celle des programmes qui ont �et�e r�ealis�es.

Certains r�eseaux de neurones sont non supervis�es tandis que d'autres sont

supervis�es. Les architectures non supervis�ees divisent elles-mêmes les donn�ees en

di��erentes cat�egories. Les architectures supervis�ees, elles, apprennent �a classer des

donn�ees en sachant �a quelles cat�egories celles-ci appartiennent. Nous allons voir,

dans la premi�ere partie du rapport, les architectures non supervis�ees qui ont �et�e

�etudi�ees. Celles-ci sont le ART1, le Fuzzy ART et le Fuzzy Min-Max. La seconde

partie traite des architectures supervis�ees, soit le LAPART et le Fuzzy ARTMAP.

Chacun des chapitres est structur�e de la même fa�con. Il y a d'abord une

1



2 INTRODUCTION

explication de l'algorithme d'apprentissage du r�eseau �etudi�e, dont la structure,

les �equations et les param�etres. Ensuite, le fonctionnement du r�eseau sur des

points dans un plan est illustr�e et expliqu�e. Finalement, il y a la documentation

sur l'implantation du r�eseau concern�e en C++.



Partie I

Architectures non supervis�ees
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Chapitre 1

ART1

Le ART1 est le premier r�eseau de neurones de la famille ART (Adaptive Reso-

nance Theory), introduite par Carpenter et Grossberg en 1987 [1]. Il a comme

caract�eristique importante la capacit�e d'apprendre de fa�con continue et sans su-
pervision. Ceci signi�e, d'une part, que le r�eseau e�ectue par lui-même une clas-

si�cation des donn�ees qui lui sont pr�esent�ees, sans qu'on ait �a l'entrâ�ner avec un

ensemble de donn�ees dont les classes sont connues. D'autre part, le ART1 apprend

continuellement, sans oublier ce qu'il a appris pr�ec�edemment. Le r�eseau n'accepte

que des donn�ees binaires (0 ou 1), cependant il est en g�en�eral assez simple de

convertir d'autres types de donn�ees en ce format.

Pour d�ebuter, nous verrons un r�esum�e de la th�eorie concernant l'algorithme

d'apprentissage du ART1. Ensuite, nous illustrerons son fonctionnement �a l'aide

d'une simulation de celui-ci en C++. Les d�etails de cette implantation seront vus

�a la derni�ere section du chapitre.

1.1 Algorithme d'apprentissage

L'algorithme d'apprentissage du ART1 est con�cu de fa�con �a lui permettre d'ap-

prendre sans supervision et en continu, tout en �etant capable de distinguer les

donn�ees qui sont pertinentes de celles qui ne le sont pas.

La structure g�en�erale du r�eseau est d'abord pr�esent�ee, suivie des �equations

g�erant son fonctionnement. La section suivante analyse les di��erents param�etres

du ART1 et pour terminer nous pr�esentons un algorithme d'apprentissage sim-

5



6 CHAPITRE 1. ART1

F
1

F
2

Vecteur de sortie

1 01

1

0 0

00 0 0

Vecteur d’entree
1

Figure 1.1: Sch�ema du r�eseau ART1.

pli��e o�u des param�etres inutiles pour l'utilisation que nous faisons du ART1 sont

�elimin�es.

1.1.1 Structure du r�eseau

Un r�eseau de type ART1 est form�e de deux couches de neurones, tel qu'illustr�e �a

la �gure 1.1. On nomme les couches F1 et F2, la premi�ere �etant la couche d'entr�ee

et l'autre la couche de sortie. �A chaque neurone sont associ�ees une activit�e et une

sortie. Chacun des neurones est connect�e �a tous les neurones de l'autre couche. On

nomme bottom-up les connexions de la couche F1 vers la couche F2, et top-down
celles de F2 vers F1. Les connexions sont pond�er�ees, c'est-�a-dire qu'un poids est

associ�e �a chacune d'elles. L'ensemble des poids bottom-up et top-down servent de

m�emoire �a long terme car ils sont conserv�es logtemps. Les activit�es des neurones,

elles, forment la m�emoire �a court terme car elles changent pour chaque donn�ee.

La dimension de la couche F1 correspond au nombre de composantes du vecteur

d'entr�ee. La dimension de la couche F2, elle, repr�esente le nombre maximal de

classes que le ART1 pourra former. Les composantes du vecteur d'entr�ee doivent

être binaires (0 ou 1). Seulement un neurone de F2, celui repr�esentant la classe

identi��ee par le r�eseau, a une sortie �egale �a 1, les autres ayant une sortie nulle.
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1.1.2 �Equations

Voici maintenant un r�esum�e de l'algorithme d'apprentissage du ART1 avec les

�equations correspondantes. La notation utilis�ee est celle de Freeman [5, 6]. Les

neurones sur F1 sont identi��es par vi et ceux sur F2 par vj. L'indice i r�ef�ere

toujours �a la couche F1 et j �a la couche F2. M et N repr�esentent respectivement

la dimension de F1 et de F2.

Il y a di��erents param�etres qui sont utilis�es: � (qu'on nomme vigilance), L,
A1, B1, C1, et D1. Plus de d�etails sur chacun de ces param�etres sont donn�es �a la

section 1.1.3.

1. Initialiser les param�etres en respectant les contraintes suivantes:

0 < � � 1

L > 1

A1 � 0

C1 � 0

D1 � 0

maxfD1; 1g < B1 < D1 + 1

2. Initialiser les poids des connexions.

� Poids top-down zij (reliant vj �a vi):

1 � zij(0) >
B1 � 1

D1

(1.1)

Cette �equation, l'in�egalit�e d'apprentissage (template learning inequal-
ity), assure que les poids top-down initiaux ne soient pas trop petits

et qu'ils empêchent ainsi les neurones inutilis�es de F2 d'apprendre tout

vecteur d'entr�ee [1, section 17B]
1
.

� Poids bottom-up zji (reliant vi �a vj):

0 � zji(0) �
L

L� 1 +M
(1.2)

1Attention �a la notation di��erente de Carpenter et Grossberg, o�u zji repr�esente le poids de

la connexion allant de vj vers vi, contrairement �a notre notation o�u zji repr�esente le poids de la

connexion allant de vi vers vj .
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Cette �equation, l'in�egalit�e d'acc�es direct (direct access inequality), as-
sure que les neurones ayant appris un certain vecteur d'entr�ee soient

activ�es directement par celui-ci lorsqu'il se repr�esentera [1, section 16].

3. Appliquer un vecteur d'entr�ee I et le propager vers F1.

� Calculer les activit�es x1i pour F1.

x1i =
Ii

1 + A1(Ii +B1) + C1

(1.3)

� Calculer les sorties si pour F1.

si =

(
1 x1i > 0

0 x1i = 0
(1.4)

4. Propager les sorties de F1 vers F2.

� Calculer les activit�es Tj pour F2. Chaque activit�e est la somme des

sorties de F1 pond�er�ees par les poids des connexions bottom-up appro-

pri�ees.

Tj =
MX
i=1

sizji (1.5)

Comme si 2 f0; 1g (�eq. 1.4) et zji � 0 (�eq. 1.11), Tj � 0.

� Calculer les sorties uj pour F2. Seulement le neurone ayant l'activit�e la

plus forte, le neurone gagnant vJ , a une sortie non nulle.

uj =

(
1 Tj = max

k
fTkg8k

0 sinon

(1.6)

5. R�etropropager les sorties de F2 vers F1.

� Calculer les entr�ees Vi de F1 provenant de F2. Chaque entr�ee est la

somme des sorties de F2 pond�er�ees par les poids des connexions top-
down appropri�ees.

Vi =
NX
j=1

ujzij = ziJ (1.7)

L'indice J est celui du neurone gagnant �a l'�etape 4. Comme 0 � ziJ � 1

(�eq. 1.1 et 1.12), 0 � Vi � 1.

� Calculer les nouvelles activit�es pour F1, en tenant compte �a la fois du

vecteur d'entr�ee I et des entr�ees provenant de F2.

x1i =
Ii +D1Vi � B1

1 + A1(Ii +D1Vi) + C1

(1.8)
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� Calculer les sorties si pour F1.

si =

(
1 x1i > 0

0 x1i � 0
(1.9)

On appelle le vecteur S top-down template.

6. D�eterminer la correspondance entre le top-down template et le vecteur d'en-
tr�ee.

� Calculer le degr�e de correspondance.

jSj

jIj
=

PM
i=1 siPM
i=1 Ii

(1.10)

j j est la norme L1 du vecteur, c'est-�a-dire la somme de ses composantes.

Comme les vecteurs utilis�es sont binaires, ceci correspond au nombre

de composantes non nulles du vecteur.

� Comparer le degr�e de correspondance avec la vigilance �.

{ Si jSj=jIj < �, inhiber le neurone vJ pour �eviter qu'�a l'�etape 4 il

gagne �a nouveau et retourner �a l'�etape 3 avec le même vecteur

d'entr�ee.

{ Si jSj=jIj � �, continuer.

7. Mettre �a jour les poids des connexions reli�ees au neurone gagnant vJ .

� Poids bottom-up:

zJi =

(
L

L�1+jSj
si vi est actif

0 si vi est inactif
(1.11)

� Poids top-down:

ziJ =

(
1 si vi est actif

0 si vi est inactif
(1.12)

On se trouve donc �a m�emoriser le top-down template (voir �etape 5)

dans les poids top-down.

8. R�eactiver tous les neurones de F2 et r�ep�eter l'algorithme �a partir de l'�etape

3 avec un nouveau vecteur d'entr�ee.
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1.1.3 Param�etres

Comme nous l'avons vu �a la section pr�ec�edente, il y a un bon nombre de param�e-

tres dans les �equations qui r�egissent le ART1. Nous verrons l'utilit�e de chacun et

leur e�et sur le fonctionnement du r�eseau.

� A1, B1, C1 et D1

D'une part, les param�etres B1 et D1 sont utilis�es pour initialiser les poids

top-down, mais la valeur initiale n'a pas d'e�et sur l'apprentissage en autant

qu'on respecte l'in�egalit�e d'apprentissage (�eq. 1.1).

D'autre part, on utilise les quatre param�etres A1, B1, C1 et D1 pour cal-

culer les activit�es sur la couche F1. Comme les activit�es x1i ne servent qu'�a

d�eterminer les sorties si, il y a deux cas �a distinguer:(
x1i > 0 ) si = 1

x1i � 0 ) si = 0

Il y a deux formules utilis�ees pour le calcul des activit�es.

1. Lors de la propagation du vecteur d'entr�ee vers F1 (�eq. 1.3):

x1i =
Ii

1 + A1(Ii +B1) + C1

Comme A1, B1, C1 et D1 sont > 0 et Ii 2 f0; 1g,

si =

(
1 si Ii = 1 (x1i > 0)

0 si Ii = 0 (x1i = 0)

Les param�etres A1, B1, C1 et D1 n'in
uencent pas la valeur de la sortie

dans ce cas-ci.

2. Lors de la r�etropropagation des sorties de F2 vers F1 (�eq. 1.8):

x1i =
Ii +D1Vi � B1

1 + A1(Ii +D1Vi) + C1

Comme A1, B1, C1 et D1 sont > 0, Ii 2 f0; 1g et 0 � Vi � 1, le

d�enominateur de l'�equation est � 1. La valeur de la sortie d�epend donc

seulement du num�erateur.

Quand Ii = 0, x1i � 0 car B1 > D1 (rappelons que B1 doit respecter

maxfD1; 1g < B1 < D1 + 1).
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Quand Ii = 1, x1i > 0 si Vi >
B1�1

D1

.

En r�esum�e,

si =

(
1 si Ii = 1 et Vi >

B1�1

D1

(x1i > 0)

0 sinon (x1i � 0)

Or, Vi = ziJ (�eq. 1.7) et il y a 2 cas:

{ Le poids ziJ n'a pas �et�e modi��e depuis son initialisation. Dans ce

cas, si = 1 ssi Ii = 1 car nous savons que Vi >
B1�1

D1

.

{ Le poids ziJ 2 f0; 1g (�eq. 1.12). Puisque
B1�1

D1

2 ]0; 1[ et Vi 2 f0; 1g,

si = 1 ssi Vi = 1. Notons ici que la sortie si est la conjonction (ET

bool�een) entre l'entr�ee Ii et Vi provenant de F2 (si = Ii ^ Vi). En

e�et, si = 1 ssi Ii = 1 et Vi = 1.

Les param�etres A1, B1, C1 et D1 n'in
uencent donc pas la valeur de la

sortie dans ce cas-ci non plus.

� Vigilance �

Le param�etre � sert de crit�ere pour d�eterminer si la classe (neurone gagnant

vJ) choisie par le r�eseau est accept�ee ou non (voir l'�etape 6 de l'algorithme

�a la section 1.1.2).

Plus � est petit, moins le r�eseau cherchera une autre classe lorsque le degr�e

de correspondance entre S et I est petit. Les classes cr�e�ees seront donc plus

grossi�eres.

Plus � est grand, plus le r�eseau cherchera une autre classe même si le degr�e

de correspondance est relativement grand. Les classes cr�e�ees seront donc

plus pr�ecises.

Bref, il faut essayer de trouver un � qui divisera les donn�ees en un nombre

de classes su�sant, sans qu'il soit trop grand.

� L

Le param�etre L est utilis�e lors de l'initialisation et du calcul des poids

bottom-up.

Au niveau de l'initialisation, L ne peut avoir d'e�et en autant qu'il ait une

valeur respectant l'in�egalit�e d'acc�es direct (�eq. 1.2). Par contre, le param�etre

L peut avoir de l'in
uence au niveau du calcul des poids bottom-up (�eq. 1.11).

En e�et, plus L est grand, plus la valeur du rapport
L

L�1+jSj
se rapproche

de 1. Ceci am�enera le r�eseau �a faire plus de classes même si � est petit

[1, section 25]. En in
uen�cant la valeur des poids bottom-up, L peut aussi

a�ecter l'ordre dans lequel les neurones de F2 sont activ�es. Nous garderons

L petit pour �eviter que le r�eseau cr�ee trop de classes.
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En r�esum�e, ce sont seulement les param�etres � et L qui ont de l'e�et sur

l'apprentissage. Il faut pr�eciser, par contre, que les autres param�etres ne sont pas

n�egligeables dans le cas d'un syst�eme fonctionnant en temps r�eel, par exemple une

r�ealisation du ART1 en circuit int�egr�e.

1.1.4 Algorithme simpli��e

Nous venons de prouver que seulement 2 param�etres, � et L, ont un e�et sur

l'apprentissage que fait le r�eseau. Nous tenterons dans cette section de voir s'il

est possible d'�eliminer les autres param�etres de fa�con �a simpli�er l'algorithme du

ART1 mais surtout pour �eviter d'avoir �a �xer leur valeur inutilement.

Le calcul des sorties de la couche F1 �a l'�etape 3 peut se r�eduire �a

S = I

En e�et, comme nous l'avons vu �a la section 1.1.3,

si =

(
1 si Ii = 1

0 si Ii = 0

Nous pouvons �egalement simpli�er le calcul des sorties de F1 lors de la r�etro-

propagation de F2 vers F1 (�etape 5). Nous avons remarqu�e, �a la section 1.1.3 que

S = I ^V sauf si un des poids ziJ n'a pas �et�e modi��e depuis son initialisation.

Or, la condition d'initialisation des poids zij est (�eq. 1.1)

1 � zij(0) >
B1 � 1

D1

Il serait donc possible d'initialiser les poids top-down zij �a 1, ainsi nous aurions

si = Ii^Vi dans tous les cas. Le calcul des sorties de la couche F1 �a l'�etape 5 peut

donc se r�eduire �a

si =

(
1 si Ii = 1 et Vi = 1

0 sinon

Ceci est �equivalent �a

S = I ^V

Nous initialiserons les poids bottom-up zji �a

zji(0) =
L

L� 1 +M



1.1. ALGORITHME D'APPRENTISSAGE 13

Ceci respecte l'in�egalit�e d'acc�es direct (�eq. 1.2).

Par ailleurs, les activit�es des neurones de F1 ne servent maintenant plus �a rien,

mais nous les mettrons simplement �egales aux sorties.

�Equations

Voici donc le r�esum�e des �equations pour l'algorithme simpli��e.

1. Initialiser les param�etres en respectant les contraintes suivantes:

0 < � � 1

L > 1

Des valeurs pour ces param�etres sont sugg�er�ees un peu plus loin.

2. Initialiser les poids des connexions.

� Poids top-down zij (reliant vj �a vi):

zij(0) = 1 (1.13)

� Poids bottom-up zji (reliant vi �a vj):

zji(0) =
L

L� 1 +M
(1.14)

3. Appliquer un vecteur d'entr�ee I et le propager vers F1. Calculer les activit�es

x1 et les sorties S pour F1.

x1 = S = I (1.15)

4. Propager les sorties de F1 vers F2.

� Calculer les activit�es Tj pour F2.

Tj =
MX
i=1

sizji (1.16)

� Calculer les sorties uj pour F2.

uj =

(
1 Tj = max

k
fTkg8k

0 sinon

(1.17)
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5. R�etropropager les sorties de F2 vers F1.

� Calculer les entr�ees Vi de F1 provenant de F2.

Vi = ziJ (1.18)

L'indice J est celui du neurone gagnant �a l'�etape 4.

� Calculer les nouvelles activit�es et sorties pour F1.

x1 = S = I ^V (1.19)

6. D�eterminer la correspondance entre le top-down template et le vecteur d'en-
tr�ee.

� Calculer le degr�e de correspondance.

jSj

jIj
=

PM
i=1 siPM
i=1 Ii

(1.20)

� Comparer le degr�e de correspondance avec la vigilance �.

{ Si jSj=jIj < �, inhiber le neurone vJ pour �eviter qu'il gagne �a

nouveau et retourner �a l'�etape 3 avec le même vecteur d'entr�ee.

{ Si jSj=jIj � �, continuer.

7. Mettre �a jour les poids des connexions reli�ees au neurone gagnant vJ .

� Poids bottom-up:

zJi =

(
L

L�1+jSj
si vi est actif

0 si vi est inactif
(1.21)

� Poids top-down:

ziJ =

(
1 si vi est actif

0 si vi est inactif
(1.22)

8. R�eactiver tous les neurones de F2 et r�ep�eter l'algorithme �a partir de l'�etape

3 avec un nouveau vecteur d'entr�ee.
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Valeurs sugg�er�ees pour les param�etres

Voici les valeurs sugg�er�ees pour les param�etres, accompagn�ees des contraintes �a

respecter pour chacun d'eux.

Param�etre Contrainte Valeur sugg�er�ee
L L > 1 1.1

� 0 < � � 1 0.5

Pour le param�etre L, une valeur proche de 1 semble donner de meilleurs

r�esultats qu'une valeur plus �elev�ee. Par ailleurs, le r�eseau classi�e g�en�eralement

bien les donn�ees quand 0:4 � � � 0:6. D�ebuter avec une valeur dans cet intervalle,

puis ajuster � pour e�ectuer une meilleure classi�cation en faisant des essais sur

les donn�ees �a classer.

Nous avons vu dans cette section la structure du r�eseau de neurones ART1

et son algorithme d'apprentissage. Par la suite nous avons �etudi�e les di��erents

param�etres qui le contrôlent, ce qui nous a fait voir que seulement 2 d'entre eux

�etaient n�ecessaires. Nous avons donc �elabor�e un algorithme simpli��e et c'est lui que

nous utiliserons �a la section suivante pour illustrer le fonctionnement du ART1.

1.2 Fonctionnement

Pour aider �a la visualisation de son fonctionnement, le r�eseau ART1 a �et�e ap-

pliqu�e au classement de points dans un espace �a deux dimensions. Le tout a �et�e

programm�e en C++, et plus d'informations sur cette implantation sont donn�ees

�a la section 1.3.

Comme le ART1 n'accepte pas des nombres r�eels en entr�ee, les coordonn�ees X

et Y des points sont converties en format binaire, selon la notation stack interval
[4, 8] (voir section 1.3.3). Cette notation a l'avantage suivant sur le codage binaire

habituel: plus deux nombres sont rapproch�es, plus ceux-ci ont un codage similaire.

De plus, elle permet d'extraire les fronti�eres apprises par le r�eseau.

Les vecteurs de 0 et de 1 repr�esentant les coordonn�ees X et Y sont ensuite

concat�en�es pour former le vecteur d'entr�ee du ART1.

Nous verrons tout d'abord les �chiers de donn�ees auxquels nous r�ef�ererons au

�l des explications. Par la suite, nous �etudierons le fonctionnement du r�eseau �a

di��erents niveaux: l'e�et de la vigilance, les fronti�eres apprises, l'ordre de pr�esenta-

tion des donn�ees, les r�egions d'attraction, les recouvrements et l'in
uence du para-
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m�etre L.

1.2.1 Fichiers de donn�ees

Nous nous servirons de 5 �chiers de donn�ees di��erents. Ils contiennent chacun 100

points qui sont repr�esent�es par des coordonn�ees XY et qui appartiennent chacun

�a une classe. Par contre, nous n'utilisons pas les informations concernant la classe

de chaque point, �etant donn�e que le ART1 apprend sans supervision.

Nous voyons les ensembles de donn�ees �a la �gure 1.2. Chaque point est repr�e-

sent�e par un chi�re identi�ant sa classe, positionn�e aux coordonn�ees de celui-ci.

Nous utilisons le ART1 con�gur�e de la fa�con sugg�er�ee �a la section 1.1.4 avec

320 neurones sur F1 (M) et 10 neurones sur F2 (N). Ceci signi�e que chaque

coordonn�ee d'un point est cod�ee sur 160 composantes binaires (bits) et que le

r�eseau pourra cr�eer jusqu'�a 10 classes.

Nous fournissons les donn�ees de chaque �chier une fois au r�eseau, ce que nous

appellerons une passe d'entrâ�nement (ou lecture). Les donn�ees sont pr�esent�ees

dans l'ordre qu'elles ont dans le �chier. Nous verrons �a la section 1.2.4 l'in
uence

de l'ordre de pr�esentation des donn�ees. Les classements e�ectu�es par le ART1 sont

illustr�es �a la �gure 1.3.

Le classement du �chier #1 est tr�es bon, le r�eseau ayant visiblement regroup�e

ensemble les points qui �etaient pr�es les uns des autres. Il est �a noter que la classe

de chaque point n'est pas celle d�etermin�ee par le ART1 au moment o�u le point lui

a �et�e pr�esent�e, mais plutôt celle dans laquelle le point est class�e apr�es la lecture

du �chier en entier. En e�et, le r�eseau modi�e son classement des donn�ees au �l

de la lecture du �chier. Nous voyons donc sur la �gure le classement de tous les

points �a un même moment
2
.

Lors des lectures subs�equentes du �chier, le ART1 ne modi�e pas son classe-

ment des donn�ees. Il se stabilise apr�es une seule lecture, comme ce sera le cas pour

les autres �chiers de donn�ees lorsque nous utilisons les param�etres par d�efaut.

Dans le cas des donn�ees du deuxi�eme �chier, le classement d'un point au bas

vers la droite dans la classe #1 semble �etrange, puisqu'il n'est pas du tout dans

la même r�egion que les autres points de cette classe. Ceci est dû �a un ph�enom�ene

2Pour ce faire, nous pr�esent�e �a nouveau toutes les donn�ees au r�eseau, en l'empêchant de

modi�er ses poids pour les apprendre.
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Figure 1.2: Fichiers de donn�ees.
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Figure 1.3: Classement des �chiers de donn�ees (L = 1:1 et � = 0:5).
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que nous expliquerons plus loin (voir section 1.2.6). Il est tout de même possible

d'am�eliorer le classement en faisant varier la vigilance �, comme nous le verrons

�a la section 1.2.2.

Le �chier de donn�ees #3 contient des donn�ees s�epar�ees d'une fa�con que le

ART1 ne pourra reproduire, les 2 classes �etant mêl�ees l'une �a l'autre. Puisqu'il ne

sait pas �a quelle classe appartiennent les points, il regroupe simplement ceux qui

sont pr�es les uns des autres.

Le quatri�eme �chier contient des donn�ees assez bien divis�ees en trois groupes

di��erents. Le classement e�ectu�e par le r�eseau est assez bon, mais il peut cer-

tainement être am�elior�e en faisant varier les param�etres ou en changeant l'ordre

de pr�esentation des donn�ees.

Le �chier de donn�ees #5 nous montre que le ART1 n'est pas in
uenc�e par

la densit�e des donn�ees. La classe #4 des donn�ees originales contient un grand

nombre de points dans une faible surface, mais le r�eseau n'en fait pas une classe

distincte.

1.2.2 In
uence de la vigilance �

Nous venons de montrer le fonctionnement du ART1 sur di��erentes con�gura-

tions de donn�ees, avec les param�etres sugg�er�es �a la section 1.1.4. Bien sûr, nous

ne sommes pas assur�es d'avoir le meilleur classement possible en utilisant ces

param�etres. Voyons ce que changer la vigilance � a comme e�et.

En �xant � = 0:3, les donn�ees #2 sont beaucoup mieux class�ees qu'avec � =

0:5. On voit e�ectivement �a la �gure 1.4 que le r�eseau a parfaitement bien identi��e

les deux groupes de points existants.

Par contre, en augmentant � �a 0.75, le r�eseau forme un nombre plus grand de

classes (�g. 1.5). Dans ce cas-ci, cette valeur ne donne pas de meilleurs r�esultats.

Pour les donn�ees #3, cependant, le classement est meilleur quand � passe de

0:5 (�g. 1.3) �a 0.6 (�g. 1.6). La valeur optimale de � varie donc selon les donn�ees,

c'est pourquoi il est important de faire des essais sur ce param�etre.
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1.2.3 Fronti�eres apprises

Comme il a �et�e mentionn�e au d�ebut de cette section, notre implantation du ART1

utilise la notation stack interval pour convertir des coordonn�ees r�eelles en vecteurs
binaires pour le ART1. Cette notation est con�cue de fa�con �a permettre d'extraire

les fronti�eres que le r�eseau a apprises pour classer les donn�ees (plus de d�etails se

retrouvent �a la section 1.3.3).

Il est donc possible de visualiser quelles sont les fronti�eres s�eparant chacune

des classes form�ees par le r�eseau. Par exemple, pour le �chier de donn�ees #1, avec

les param�etres par d�efaut, les fronti�eres sont illustr�ees �a la �gure 1.7.

Ceci va nous permettre de voir de quelle fa�con le ART1 e�ectue son classement.

Suivons son apprentissage �etape par �etape lorsqu'on lui donne une donn�ee �a la

fois. Quand on place le premier point, le r�eseau cr�ee une bô�te aussi petite que

possible, selon le nombre de bits utilis�es pour coder les coordonn�ees, qui inclut ce

point (�g. 1.8a).

Lorsqu'on ajoute un point su�samment pr�es du premier, la bô�te s'agrandit

pour inclure le nouveau point (�g. 1.8b).

Si on place un autre point relativement loin des premiers, le r�eseau cr�ee une

nouvelle classe au lieu d'agrandir la classe existante (�g. 1.8c).

Chaque nouveau point est ajout�e dans la classe la plus pr�es, ou bien une

nouvelle classe est cr�e�ee si celui-ci est su�samment �eloign�e des autres (�g. 1.8d �a

1.8f).
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(a) (b)

(c)

(d)

(e)

(f)

Figure 1.8: D�emonstration de l'apprentissage du ART1.
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La section 1.2.5 discute de la zone autour d'une fronti�ere qui est consid�er�ee

par le r�eseau comme su�samment pr�es pour agrandir la fronti�ere (qu'on nomme

la r�egion d'attraction).

Il faut remarquer ici que les fronti�eres que cr�ee le ART1 ne rapetissent jamais.

L'origine de ce ph�enom�ene est �a l'�etape 5 de l'algorithme d'apprentissage (section

1.1.4). Le top-down template S, qui repr�esente une classe apprise par le r�eseau,

est la conjonction entre le vecteur d'entr�ee I et le vecteur V provenant de F2. Le

vecteur V est en fait le top-down template correspondant au neurone gagnant �a

l'�etape 4. Donc �a mesure que le r�eseau apprend de nouveaux top-down templates,
ceux-ci subissent une \�erosion" graduelle, c'est-�a-dire qu'ils contiennent de moins

en moins de 1 �a cause de leur conjonction avec les vecteurs d'entr�ee.

Avec la notation stack interval, ceci signi�e que les extr�emit�es des fronti�eres

sur chaque axe s'�eloignent sans cesse et ne peuvent jamais se rapprocher (voir

section 1.3.3). Ce ph�enom�ene a tendance �a causer des recouvrements entre les

fronti�eres, dont nous discuterons �a la section 1.2.6.

1.2.4 Ordre de pr�esentation des donn�ees

La d�emonstration que nous avons faite nous permet aussi de voir que l'ordre de

pr�esentation des donn�ees est important. Par exemple, si le point ajout�e �a l'�etape

5 avait �et�e pr�esent�e �a la place de celui �a l'�etape 2, il aurait �et�e plac�e dans la

classe 0 plutôt que dans la classe 1. Ceci aurait in
uenc�e le classement des points

pr�esent�es subs�equemment.

Les donn�ees de nos 5 �chiers sont �enum�er�ees dans un certain ordre. En g�en�eral,

les points qui sont group�es ensemble se suivent dans le �chier. Puisque l'ordre de

pr�esentation des donn�ees in
uence le travail du ART1, nous pourrions penser �a

permuter celles-ci pour voir de quelle fa�con se stabilisera le r�eseau dans cette

situation.

Par exemple, prenons un �chier contenant une s�erie de points r�epartis uni-

form�ement dans un plan. L'ensemble de ces points forme une grille de 20 � 20.

En pr�esentant les points au r�eseau dans cet ordre (avec � = 0:4 et L = 1:1), on

obtient le classement de la �gure 1.9.

Le ART1 a form�e 5 rectangles qui divisent l'espace horizontalement. Ceci vient

que les points sont ordonn�es de bas en haut en allant de la gauche vers la droite.

Au cours de la pr�esentation des donn�ees, les rectangles s'agrandissent donc vers le
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Figure 1.9: Classement des donn�ees uniformes (L = 1:1 et � = 0:4).
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Figure 1.10: Classement des donn�ees uniformes avec permutation al�eatoire (L =

1:1 et � = 0:4).

haut jusqu'�a couvrir toute la hauteur, puis vers la gauche. De nouveaux rectangles

sont cr�e�es �a intervalles r�eguliers d�ependant de la vigilance �.

Lorsqu'on permute al�eatoirement les donn�ees avant de les pr�esenter au ART1,

le r�esultat, qu'on peut voir �a la �gure 1.10, est compl�etement di��erent. D'ailleurs,

�a chaque fois que nous recommen�cons et fournissons les donn�ees dans un nouvel

ordre al�eatoire, le r�esultat est di��erent.

L'e�et de permuter les donn�ees al�eatoirement ne semble pas particuli�erement

avantageux, si ce n'est que ceci ressemble davantage �a ce que devrait en pratique

recevoir un r�eseau ART1 lors de son utilisation.
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Figure 1.11: Classement des donn�ees #3 avec permutation al�eatoire (L = 1:1 et
� = 0:5).

Le fait de fournir l'un apr�es l'autre au r�eseau des points qui sont quelque peu

distanc�es fait tendre celui-ci �a cr�eer des fronti�eres plus larges. Comme celles-ci

ne peuvent pas se rapetisser, on augmente les chances qu'il y ait des recouvre-

ments. En fait, il y a de fortes probabilit�es de cr�eer de grandes bô�tes pour les

premi�eres classes, qui seront ensuite recouvertes par les bô�tes des autres classes.

Une cons�equence possible de ceci serait d'avoir des points appartenant �a une même

classe s�epar�es par des points d'une ou plusieurs autres classes.

On voit qu'il y a plusieurs recoupements entre les rectangles et que la classe

3 est s�epar�ee en deux par la classe 0. En guise de comparaison avec nos r�esultats

pr�ec�edents, essayons de faire apprendre les donn�ees du �chier #3 au ART1 en

ajoutant la permutation. Le r�esultat �a la �gure 1.11 est moins bon qu'auparavant

(�g. 1.3). Bien sûr ce n'est qu'un ordre al�eatoire parmi tant d'autres, mais en

g�en�eral on obtiendra des classements aussi peu int�eressants et ceci est vrai pour

tous les �chiers.

Par contre, il est possible d'obtenir de bons r�esultats en permutant les donn�ees

particuli�erement si on utilise un � assez �elev�e (> 0:5) et un L assez grand �egale-

ment. Nous voyons le r�esultat sur l'ensemble de donn�ees #5 �a la �gure 1.12. Ce

classement est bon, malgr�e plusieurs recoupements entre les fronti�eres des classes.

En pratique, la meilleure solution serait possiblement d'essayer de fournir au

r�eseau, au d�ebut de son utilisation, des donn�ees qui sont similaires une �a la suite

de l'autre, pour que celui-ci cr�ee de \bonnes" fronti�eres qui se recoupent peu. Par

la suite, les donn�ees fournies dans un ordre quelconque auront moins d'in
uence

sur les fronti�eres apprises.
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Figure 1.12: Classement des donn�ees #5 avec permutation al�eatoire (L = 50 et
� = 0:6).

1.2.5 R�egion d'attraction

Comme nous l'avons vu lors de la d�emonstration �a la section 1.2.3, il y a une zone

autour de la fronti�ere d'une classe o�u le r�eseau est prêt �a agrandir la fronti�ere pour

inclure un point qui y est plac�e. Nous appellerons cette zone la r�egion d'attraction

(attractor region) [4, 8].

�A la �gure 1.13, nous voyons l'allure de la r�egion d'attraction autour d'une

fronti�ere seule dans un plan. Ceci a pu être fait en pr�esentant au r�eseau une grille

de 20�20 points couvrant le plan, tout en l'empêchant d'apprendre ces nouveaux

points pour ne pas qu'il modi�e ses fronti�eres. Les points hors de la fronti�ere qui

sont identi��es par 0 sont donc ceux qui font partie de la r�egion d'attraction et qui

seraient inclus dans la classe 0 si le r�eseau avait �a les apprendre. Ceux qui sont

identi��es par 1 seraient par contre plac�es dans une nouvelle classe.

La r�egion d'attraction autour d'une fronti�ere diminue lorsque la surface de

celle-ci augmente (ou le volume, dans le cas de plus de 2 dimensions). On constate

ce ph�enom�ene aux �gures 1.14 et 1.15. C'est pour cette raison que la fronti�ere

d'une classe a plus tendance �a s'agrandir au d�ebut, lorsqu'elle est plus petite, que

lorsqu'elle est devenue plus grande.

Ce ph�enom�ene s'explique par la notation stack interval (voir la section 1.3.3).

Plus la fronti�ere est grande, moins le top-down template S la repr�esentant contient

de 1, tandis que le vecteur d'entr�ee I en contient un nombre constant, ce qui fait

diminuer le rapport jSj=jIj.
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Figure 1.13: R�egion d'attraction autour d'une petite fronti�ere.
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Figure 1.14: R�egion d'attraction autour d'une fronti�ere moyenne.
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Figure 1.15: R�egion d'attraction autour d'une grande fronti�ere.
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Figure 1.16: Classement des donn�ees #2 avec les fronti�eres (L = 1:1 et � = 0:5).

1.2.6 Recouvrements

Les recouvrements entre les fronti�eres des classes repr�esentent une certaine incer-

titude de la part du ART1 quant au classement des points dans ces zones.

Il y a recouvrement entre deux classes lorsqu'une donn�ee qui activait un certain

neurone sur F2 en active maintenant un nouveau, suite �a une modi�cation des

poids bottom-up. Il peut �egalement y avoir recouvrement si une donn�ee g�en�ere

la même activit�e sur 2 neurones ou plus. Les recouvrements peuvent causer des

classements �etranges, tels qu'une même classe s�epar�ee en deux par une autre

classe.

Par exemple, c'est cela qui explique le classement des donn�ees du �chier #2 �a

la section 1.2.1, o�u la classe #1 semble contenir un point qui ne va pas avec les

autres. Nous voyons les fronti�eres que le r�eseau a form�ees �a la �gure 1.16. Dans la

zone o�u se recouvrent les classes 0 et 1, les activit�es sur les neurones correspondants

sont �egales. Autrement dit, les points de cette zone n'appartiennent pas plus �a

une classe qu'�a l'autre. S'ils sont identi��es comme �etant dans la classe 0, c'est

parce que dans notre algorithme nous prenons le premier neurone parmi ceux

dont les activit�es sont �egales. Il faudrait �eventuellement songer �a une autre fa�con

de proc�eder dans une telle situation.

Notons ici que la classe gagnante dans une zone de recouvrement est celle dont

le rectangle est le plus petit. En e�et, par la notation stack interval (voir la section
1.3.3), plus un rectangle est petit, plus le vecteur correspondant contient de 1. Le

rectangle associ�e �a chaque neurone de F2 est emmagasin�e dans les poids des con-

nexions top-down de ce neurone. Comme l'activit�e est la somme des composantes
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Figure 1.17: Classement des donn�ees #5 (L = 500 et � = 0:2).

du vecteur d'entr�ee pond�er�ees par les poids des connexions top-down (�eq. 1.16), le

neurone gagnant, dont l'activit�e est la plus forte, est n�ecessairement celui associ�e

au rectangle le plus petit.

1.2.7 In
uence de L

Le param�etre L est celui dont l'e�et est le plus di�cile �a saisir. Il ne faut cependant

pas le n�egliger car il peut avoir beaucoup d'in
uence sur le r�eseau ART1.

Premi�erement, notons que plus L est grand, plus le ART1 a tendance �a cr�eer

de classes distinctes. Pour le �chier de donn�ees #2, par exemple, le r�eseau donne

toujours le même r�esultat apr�es une seule lecture sans permutation quand L < 39:5

(pour � = 0:5). Pour des valeurs plus grandes, le classement commencera �a varier

et il cr�eera de plus en plus de classes.

Le même ph�enom�ene se produit avec n'importe quel ensemble de donn�ees. �A

la �gure 1.17, on voit les donn�ees #5 class�ees avec L = 500 et � = 0:2. Par rapport

au classement obtenu avec L = 1:1 et � = 0:5 (�g. 1.3), il y a beaucoup plus de

classes même si � est plus petit.

Aussi, quand le param�etre L est tr�es grand, l'e�et de la vigilance � devient

n�egligeable. Par exemple, pour les donn�ees #5 avec L = 500, le classement de-

meure celui de la �gure 1.17 pour � < 0:73.

Lorsque L grandit, par ailleurs, le r�eseau atteint moins rapidement un �etat

stable. Dans tous nos exemples jusqu'�a pr�esent, avec L = 1:1, le ART1 avait
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un classement stable d�es la premi�ere lecture compl�ete du �chier. En augmentant

la valeur de L, le r�eseau peut prendre plusieurs lectures avant de stabiliser son

classement. Cela n'est pas n�ecessairement n�egatif, car cela signi�e que les fronti�eres

ont tendance �a mieux s'ajuster avant de rester stables.

Pour cette raison, il est possible qu'en choisissant L plus grand que 1.1, la

valeur sugg�er�ee, le r�eseau fonctionne mieux sur un certain ensemble de donn�ees.

Par contre, lorsque L est pr�es de 1, le r�eseau cr�ee moins de classes et il recherche

plus en profondeur parmi les neurones utilis�es avant d'en s�electionner un nouveau.

Car le param�etre L in
uence �egalement l'ordre d'inhibition des neurones lors de

la pr�esentation d'un vecteur d'entr�ee [1].

Cette section nous a permis de mieux comprendre le fonctionnement du ART1

en analysant le classement qu'il e�ectue avec des points dans un plan. Nous avons

d'abord vu les r�esultats qu'a donn�es le r�eseau avec les param�etres par d�efaut, puis

nous avons �etudi�e l'in
uence de la vigilance. Par la suite nous avons vu l'allure

des fronti�eres que cr�ee un ART1 et nous avons fait des remarques sur l'e�et de

l'ordre de pr�esentation des donn�ees. Une visualisation de la r�egion d'attraction qui

existe autour d'une fronti�ere a suivi, ainsi qu'une discussion sur les recouvrements

entre les fronti�eres. Pour �nir, nous avons regard�e l'in
uence du param�etre L sur

le r�eseau. Nous sommes maintenant prêts �a passer �a la r�ealisation concr�ete du

ART1 en C++.

1.3 Implantation

Cette section porte sur l'implantation en C++ du r�eseau ART1. Nous verrons

d'abord la classe ART1 elle-même, puis les di��erents programmes qui l'utilisent,

dont ceux qui ont servi �a illustrer le fonctionnement du r�eseau �a la section 1.2.

Le tout est suivi des d�etails concernant la notation stack interval utilis�ee pour

convertir des nombres r�eels en vecteurs binaires.

Le code source de cette implantation est disponible sur le r�eseau du d�eparte-

ment de g�enie �electrique et de g�enie informatique de l'Universit�e Laval, dans le

r�epertoire ~busque00/vision/ART. Les �chiers .hpp sont dans le sous-r�epertoire

include, les �chiers .cpp dans src, les ex�ecutables et les �chiers de donn�ees sont

quant �a eux dans le sous-r�epertoire bin.
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1.3.1 Classe ART1

La classe ART1 permet de g�erer un r�eseau de neurones de type ART1 dont la

structure est d�ecrite �a la section 1.1.1. Elle utilise l'algorithme simpli��e de la

section 1.1.4. La classe ART1 originale qui utilise tous les param�etres est conserv�ee

dans les �chiers ART1orig.hpp et ART1orig.cpp.

Le ART1 comprend deux matrices de poids (top-down et bottom-up), un
vecteur d'entr�ee, et pour chacune des 2 couches, un vecteur d'activit�e et un vecteur

de sortie. Il y a �egalement un vecteur qui m�emorise les inhibitions des neurones

sur la couche F2.
3

Code source : ART1.hpp et ART1.cpp.

Constructeur

Le constructeur de la classe permet de cr�eer la structure du r�eseau. Il poss�ede

deux param�etres :

ART1(int dimF1=5, int dimF2=6);

Le premier param�etre est la dimension de la couche F1 et le second est la

dimension de la couche F2.

Les param�etres du r�eseau sont initialis�es aux valeurs suivantes: L = 1:1 et

� = 0:5. Ils peuvent être modi��es directement avec les fonctions L et Vigilance.

On peut aussi les modi�er en les lisant �a partir d'un �chier �a l'aide de la fonction

LireParam.

Les poids top-down et bottom-up sont initialis�es aux valeurs mentionn�ees �a la

section 1.1.4, page 12.

Op�erateurs

La classe ART1 poss�ede les op�erateurs suivants :

� friend ostream &operator<<(ostream & os, const ART1 & art1);

3Les classes Vecteur et Matrice utilis�ees sont celles cr�e�ees par Marc Parizeau et sont

disponibles �a www.gel.ulaval.ca/~parizeau/C++/classes/doc/Classes/Classes.html.
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Ins�ere le r�eseau art1 dans le 
ot de sortie os (voir Ecrire).

� friend istream &operator>>(istream & is, ART1 & art1);

Extrait le r�eseau art1 dans le 
ot d'entr�ee is (voir Lire).

Fonctions d'interface

La classe ART1 poss�ede les fonctions d'interface suivantes :

� Vecteur ActivitesF1();

Retourne les activit�es sur la couche F1.

� Vecteur ActivitesF2();

Retourne les activit�es sur la couche F2.

� void Agrandissement(int m=1);

Le r�eseau a un mode d'agrandissement automatique, actif par d�efaut, qui

permet �a la couche F2 de s'agrandir si tous ses neurones sont utilis�es. La

fonction Agrandissement contrôle ce mode. Le param�etre m doit être 0 ou

1, 0 signi�ant que l'agrandissement automatique est d�esactiv�e.

� void Apprentissage(int m=1);

Permet de d�esactiver (ou d'activer) l'apprentissage du r�eseau, c'est-�a-dire

de l'empêcher (ou de lui permettre) de modi�er les poids de ses connexions.

Normalement l'apprentissage est actif, mais il peut être utile, dans certains

cas, de le d�esactiver. Le param�etre m doit être 0 ou 1, 0 signi�ant que

l'apprentissage est d�esactiv�e.

� int Correspondance();

V�eri�e s'il y a correspondance entre le vecteur d'entr�ee et le top-down tem-
plate. Si le degr�e de correspondance est sup�erieur ou �egal �a la vigilance, la

fonction retourne 1, sinon elle retourne 0.

� void Dim(int dimF1, int dimF2);

Fixe les dimensions des couches F1 et F2. Les poids sont r�einitialis�es �a leur

valeur par d�efaut.

� int DimF1();

Retourne la dimension de la couche F1.
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� int DimF2();

Retourne la dimension de la couche F2.

� void DimF2(int n);

Change le nombre de neurones sur la couche F2. Cette fonction est normale-

ment utilis�ee pour agrandir la couche quand tous les neurones sont utilis�es.

Les nouveaux poids dans les matrices agrandies sont initialis�es �a leur valeur

par d�efaut. Ceux qui existent d�ej�a demeurent intacts.

� void Ecrire(ostream & os=cout);

�Ecrit le r�eseau, y compris les param�etres, dans le 
ot de sortie os. Par
d�efaut, cout est employ�e.

� void EnleverInhibitions();

Remet tous les neurones de la couche F2 dans l'�etat non inhib�e.

� void Entrer(const Vecteur & e);

Place le vecteur e en entr�ee du r�eseau, sans le propager.

� int GagnantF2();

Retourne l'indice du neurone gagnant sur la couche F2.

� void Inhiber(int j);

Inhibe le neurone d'indice j sur la couche F2.

� double L();

Retourne la valeur du param�etre L.

� void L(double l);

Fixe �a l la valeur du param�etre L. Les poids sont �egalement r�einitialis�es

(pour respecter l'�equation 1.2).

� void Lire(istream & is=cin);

Lit le r�eseau �a partir du 
ot d'entr�ee is. Par d�efaut, cin est employ�e.

� void LireParam(istream & is=cin);

Lit les param�etres du r�eseau �a partir du 
ot d'entr�ee is. Par d�efaut, cin est

employ�e. Le �chier peut contenir n'importe quel param�etre, inscrit sous la

forme nom: valeur, o�u nom peut être l ou rho (par exemple rho: 0.6). Si

un des param�etres n'est pas sp�eci��e, il est initialis�e �a sa valeur par d�efaut.

Les poids sont aussi r�einitialis�es �a leur valeur par d�efaut.
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� void MettreAJour();

Met �a jour les poids des connexions reli�ees au neurone gagnant sur la

couche F2. Cette fonction fait partie du processus de propagation et n'a

g�en�eralement pas �a être appel�ee individuellement.

� void Propager(const Vecteur & entree);

Place le vecteur entree en entr�ee du r�eseau (il n'est pas n�ecessaire d'appeler

la fonction Entrer) et e�ectue l'algorithme de propagation jusqu'�a ce qu'il y

ait correspondance. Lorsque le tout sera compl�et�e, il est possible de r�ecup�erer

l'indice du neurone gagnant par la fonction GagnantF2.

� void PropagerVersF1();

Propage le vecteur d'entr�ee vers la couche F1. Cette fonction fait partie du

processus de propagation et n'a g�en�eralement pas �a être appel�ee individu-

ellement.

� void PropagerVersF2();

Propage les sorties de la couche F1 vers la couche F2. Cette fonction fait

partie du processus de propagation et n'a g�en�eralement pas �a être appel�ee

individuellement.

� void RetropropagerVersF1(int gF2);

R�etropropage les sorties de la couche F2 vers la couche F1. Le neurone

d'indice gF2 est �x�e comme �etant le neurone gagnant. Celui-ci est nor-

malement d�etermin�e lors de la propagation vers F2 mais il peut être choisi

\manuellement".

� Vecteur SortiesF1();

Retourne les sorties de la couche F1.

� Vecteur SortiesF2();

Retourne les sorties de la couche F2.

� Vecteur Template(int j);

Retourne le top-down template de la classe j.

� void Trace(int mode=1);

Permet d'activer ou de d�esactiver le mode trace, qui fait a�cher �a l'�ecran

des informations lors de la propagation d'un vecteur �a travers le r�eseau.

Par d�efaut le mode trace est inactif. Le param�etre m doit être 0 ou 1, 0

signi�ant que le mode trace est d�esactiv�e.
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� double Vigilance();

Retourne la valeur de la vigilance �.

� void Vigilance(double r);

Fixe �a r la valeur de la vigilance �.

Exemple d'utilisation

Le programme suivant cr�ee un r�eseau ART1 avec 25 entr�ees et 10 sorties, avec une

vigilance de 0.8 (L = 1:1, la valeur par d�efaut). On cr�ee un vecteur qui contient

seulement des 1 et on le propage dans le r�eseau. L'indice du neurone gagnant sera

a�ch�e �a l'�ecran.

#include "ART1.hpp"

int main() {

ART1 res(25,10);

res.Vigilance(0.8);

Vecteur v(25);

v.Initialiser(1);

res.Propager(v);

cout << "Le neurone " << res.GagnantF2() << " gagne!" << endl;

}

1.3.2 Programmes utilisant le ART1

Trois programmes utilisant la classe ART1 ont �et�e r�ealis�es.

art Programme de base pour le r�eseau ART1.

art 2D Permet d'utiliser le ART1 sur des donn�ees dans un plan XY .

art souris Permet d'utiliser le ART1 pour classer des points cliqu�es par

la souris.
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Programme art

Le programme art est le programme de base pour le r�eseau ART1. Il lit dans un

�chier une Table1D de Vecteur. Ces vecteurs d'entr�ees sont fournis un �a la suite

de l'autre �a un r�eseau ART1.

Ce programme accepte plusieurs param�etres sur la ligne de commande :

-d nom Nom du �chier contenant les donn�ees, defaut.dat par d�efaut.

-P Permuter les donn�ees au lieu de les lire dans l'ordre.

-L valeur Valeur du param�etre L, 1.1 par d�efaut.

-R valeur Valeur de la vigilance �, 0.5 par d�efaut.

-p nom Nom du �chier dans lequel lire les param�etres, une alternative

�a fournir ceux-ci sur la ligne de commande.

-n valeur Nombre de sorties du r�eseau (dimension N de la couche

F2), 10 par d�efaut. Le nombre d'entr�ees (dimension M de

la couche F1) est �x�e automatiquement en fonction du �chier

de donn�ees.

-l nom Nom du �chier dans lequel lire le r�eseau.

-e nom Nom du �chier dans lequel �ecrire le r�eseau.

-r nom Nom du �chier dans lequel lire et �ecrire le r�eseau.

Code source : art.cpp.

Programme art 2D

Le programme art 2D permet d'utiliser le ART1 sur des donn�ees dans un plan

XY . Il lit dans un �chier une s�erie de points enregistr�es sous forme de table de

table de vecteurs (<Table1D<Table1D<Vecteur>>>), chaque sous-table contenant

les vecteurs qui appartiennent �a la même classe. Ces points sont convertis en stack
interval (voir section 1.3.3) et sont fournis un �a la suite de l'autre �a un r�eseau

ART1.

Lorsque le �chier de donn�ees s'a�che dans une fenêtre, cliquer sur celle-ci

pour que le ART1 d�emarre son apprentissage. Lorsque la lecture des donn�ees est

compl�et�ee, le classement e�ectu�e par le r�eseau s'a�che dans une autre fenêtre. �A

ce moment, il y a trois options :
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� Cliquer sur le bouton de gauche de la souris fait lire �a nouveau les donn�ees

au r�eseau.

� Cliquer sur le bouton du centre de la souris fait a�cher les fronti�eres apprises

par le r�eseau.

� Cliquer sur le bouton de droite de la souris fait a�cher une grille de points

montrant comment le r�eseau classerait ces points dans son �etat actuel.

Ce programme accepte plusieurs param�etres sur la ligne de commande :

-d nom Nom du �chier contenant les donn�ees, data1.tp2 par d�efaut.

-P Permuter les donn�ees (�a chaque lecture) au lieu de les lire

dans l'ordre.

-L valeur Valeur du param�etre L, 1.1 par d�efaut.

-R valeur Valeur de la vigilance �, 0.5 par d�efaut.

-p nom Nom du �chier dans lequel lire les param�etres, une alternative

�a fournir ceux-ci sur la ligne de commande.

-m valeur Nombre d'entr�ees du r�eseau (dimension M de la couche F1),

320 par d�efaut.

-n valeur Nombre de sorties du r�eseau (dimension N de la couche F2),

10 par d�efaut.

Code source : art 2D.cpp.

Programme art souris

Le programme art souris permet d'utiliser le ART1 pour classer des points

cliqu�es �a l'�ecran par la souris. Les points sont convertis en stack interval (voir
section 1.3.3) avant d'être fournis au r�eseau.

Lorsque la fenêtre s'a�che, il y a trois options :

� Cliquer sur le bouton de gauche de la souris fait lire un nouveau point au

r�eseau.

� Cliquer sur le bouton du centre de la souris fait a�cher les fronti�eres apprises

par le r�eseau.
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� Cliquer sur le bouton de droite de la souris fait a�cher une grille de points

montrant comment le r�eseau classerait ces points dans son �etat actuel.

Ce programme accepte quelques param�etres sur la ligne de commande :

-L valeur Valeur du param�etre L, 1.1 par d�efaut.

-R valeur Valeur de la vigilance �, 0.5 par d�efaut.

-p nom Nom du �chier dans lequel lire les param�etres, une alternative

�a fournir ceux-ci sur la ligne de commande.

Code source : art souris.cpp.

1.3.3 Classe StackInterval

La classe StackInterval permet de convertir des nombres r�eels en notation stack
interval [7, 8]. Cette notation repr�esente un nombre par un vecteur binaire, avec

la propri�et�e que plus deux nombres sont rapproch�es, plus leur notation est sem-

blable. Ceci n'est pas le cas avec la notation binaire habituelle, ou deux nom-

bres rapproch�es n'ont pas n�ecessairement une notation semblable, par exemple 15

(01111) et 16 (10000). Le vecteur binaire pourra servir d'entr�ee pour un r�eseau

ART1.

Pour convertir un nombre x en stack interval, il faut d'abord d�eterminer la

longueur 2d du vecteur d�esir�e, ainsi qu'une borne inf�erieure l et sup�erieure u pour

les di��erents nombres qu'on aura �a coder. Alors il y aura m composantes �egales

�a 1 au d�ebut du vecteur, suivis de (d�m) composantes �egales �a 0, o�u

m =

&
x� l

u� l
� d

'

(dre repr�esente le plus petit entier sup�erieur ou �egal �a r)

On se trouve donc �a graduer la position du nombre entre les bornes inf�erieure

et sup�erieure, avec une r�esolution proportionnelle �a la longueur du vecteur. Mais

ceci n'est que la premi�ere moiti�e du vecteur.

La seconde moiti�e du vecteur est quant �a elle le compl�ement de la premi�ere,

composante par composante. C'est ce qui va nous permettre �eventuellement d'ex-

traire les fronti�eres apprises par le r�eseau.
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En e�et, le vecteur est compos�e d'un certain nombre de 1, suivis de d com-

posantes �egales �a 0, puis de 1 pour le reste. Il y a donc toujours autant de 0 que

de 1 dans le vecteur. Plus le nombre �a convertir est petit, moins les 1 au d�ebut

du vecteur sont nombreux. Par contre, plus le nombre est grand, moins il y a de

1 �a la �n du vecteur. Rappelons-nous maintenant ceci: lorsque le ART1 apprend

un vecteur qui lui est pr�esent�e, il cr�ee un top-down template en e�ectuant une

conjonction entre ce vecteur et l'ancien top-down template (voir section 1.1.4).

Ce template subit ainsi une \�erosion" graduelle qui �elimine des 1 pour laisser de

plus en plus de 0. �Etant donn�e la notation stack interval, les 1 restants seront

aux extr�emit�es du template. Les 1 au d�ebut indiquent le plus petit nombre appris,

tandis que les 1 �a la �n indiquent le plus grand nombre appris. C'est ainsi que

l'on peut extraire les fronti�eres cr�e�ees par le r�eseau ART1.

Par exemple, supposons un ART1 �a 10 entr�ees qui repr�esentent un nombre

entre 0 et 5. Le top-down template de chaque neurone de la couche F2 est ini-

tialis�e �a 1111111111. Si un neurone apprend le nombre 2, son template devien-

dra 1100000111, la repr�esentation de ce nombre. Si le même neurone apprend le

nombre 4, 1111000001, le template devient 1100000001, l'intersection des deux

vecteurs. On peut extraire le plus petit nombre appris, 2, grâce aux deux 1 au

d�ebut du vecteur, et le plus grand, 4, grâce au 1 �a la �n.

Code source : StackInterval.hpp.

Constructeur

Le constructeur de la classe permet de cr�eer le vecteur repr�esentant un nombre

en notation stack interval :

StackInterval(double x, int dd, double l, double u);

Les param�etres sont le nombre x �a convertir, la longueur totale dd du vecteur

( dd= 2d) ainsi que les bornes inf�erieure l et sup�erieure u.

La classe StackInterval est d�eriv�ee de la classe Vecteur (voir section 1.3.1).

Op�erateurs

La classe StackInterval ne surd�e�nit aucun op�erateur mais h�erite cependant de

tous les op�erateurs de Vecteur.
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Fonction d'interface

� Vecteur Limites();

Retourne les limites repr�esent�ees par le stack interval. La limite inf�erieure

d�epend du nombre de 1 au d�ebut du vecteur, tandis que la limite sup�erieure

d�epend du nombre de 1 �a la �n du vecteur. La fonction retourne un vecteur �a

deux dimensions dont la premi�ere contient la limite inf�erieure et la seconde,

la limite sup�erieure. Cette fonction est particuli�erement utile pour extraire

les fronti�eres apprises par le ART1. Notons que si l'objet StackInterval

n'a pas �et�e modi��e depuis sa construction, les limites inf�erieure et sup�erieure

sont �egales.

Exemple d'utilisation

L'exemple suivant convertit les nombres 15 et 16 en stack interval. La longueur

des vecteurs est 20 et les bornes inf�erieure et sup�erieure sont 0 et 19.

#include "StackInterval.hpp"

int main() {

StackInterval si1(15,20,0,19);

StackInterval si2(16,20,0,19);

cout << "15 : " << ~si1 << endl;

cout << "16 : " << ~si2 << endl;

}

Le r�esultat est le suivant:

15 : (1,20)

1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1

16 : (1,20)

1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

C'est ce qui compl�ete la section sur l'implantation du ART1 en C++. Nous

avons �etudi�e la classe ART1 elle-même, puis les di��erents programmes qui l'utilisent

et qui ont pu servir pour faire les d�emonstrations �a la section 1.2. Nous avons en�n

vu comment la classe StackInterval permet de convertir des nombres r�eels en

vecteurs binaires pouvant être utilis�es par un r�eseau ART1.



Chapitre 2

Fuzzy ART

Le Fuzzy ART est un r�eseau de neurones introduit par Carpenter, Grossberg et

Rosen en 1991 [3]. Il est une version modi��ee du ART1, qui lui permet notamment

d'accepter des entr�ees analogiques (nombres r�eels entre 0 et 1). Ce r�eseau demeure

capable de recevoir des entr�ees binaires (0 ou 1) et de se comporter de la même

fa�con qu'un ART1. Le Fuzzy ART a les mêmes caract�eristiques que le ART1, soit

la capacit�e d'apprendre de fa�con continue et sans supervision.

Nous verrons, pour commencer, un r�esum�e de l'algorithme d'apprentissage du

Fuzzy ART. Ensuite, comme nous l'avons fait pour le ART1, nous illustrerons

son fonctionnement �a l'aide d'une implantation de celui-ci en C++. Nous verrons

�nalement les d�etails de cette implantation �a la derni�ere section du chapitre.

2.1 Algorithme d'apprentissage

L'algorithme d'apprentissage du Fuzzy ART est similaire �a l'algorithme simpli��e

du ART1 (section 1.1.4). Comme nous allons le voir, les deux r�eseaux ont une

structure presque identique. Le Fuzzy ART utilise cependant 3 param�etres au

lieu de 2 dans le cas du ART1.

La structure g�en�erale du r�eseau sera d'abord pr�esent�ee, suivie des �equations

g�erant son fonctionnement. Finalement, nous analyserons les di��erents param�etres

du Fuzzy ART.

41
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Figure 2.1: Sch�ema du r�eseau Fuzzy ART.

2.1.1 Structure du r�eseau

Le Fuzzy ART a presque la même structure que le ART1 (voir la section 1.1.1). Les

sorties des neurones ont �et�e �elimin�ees, et ceux-ci n'ont seulement qu'une activit�e,

qui tient aussi le rôle de sortie. L'autre di��erence est qu'il y a seulement une s�erie

de connexions entre les deux couches de neurones, contrairement �a deux dans le

ART1 (top-down et bottom-up).

Le r�eseau e�ectue un codage compl�ementaire (complement coding) sur les

entr�ees qu'il re�coit. Ce codage est une forme de normalisation qui permet d'�eviter

la prolif�eration inutile des cat�egories. L'op�eration consiste �a prendre le vecteur

d'entr�ee et �a le concat�ener avec son compl�ement (voir l'�etape 3 de l'algorithme).

C'est le vecteur r�esultant qui est pr�esent�e �a la couche F1. Celle-ci a donc le double

de la dimension d'un vecteur d'entr�ee. Un sch�ema du r�eseau est pr�esent�e �a la

�gure 2.1.

Il est possible de d�esactiver ce codage compl�ementaire. �A ce moment, la couche

F1 du r�eseau aura la même dimension que le vecteur d'entr�ee. Par contre, il y a

danger, tel que mentionn�e, de prolif�eration des cat�egories, comme d�emontr�e dans

l'article de Carpenter, Grossberg et Rosen [3].
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2.1.2 �Equations

Voici un r�esum�e de l'algorithme d'apprentissage du Fuzzy ART avec les �equations

correspondantes. Les neurones sur F1 sont identi��es par vi et ceux sur F2 par vj.

L'indice i r�ef�ere toujours �a la couche F1 et j �a la couche F2. M et N repr�esentent

respectivement la dimension de F1 et de F2.

Il y a trois param�etres qui sont utilis�es: le param�etre de s�election �, le taux

d'apprentissage � (similaire au L du ART1) et la vigilance �. Plus de d�etails sur

chacun de ces param�etres sont donn�es �a la section 2.1.3.

1. Initialiser les param�etres en respectant les contraintes suivantes:

� > 0

� 2 [0; 1]

� 2 [0; 1]

2. Initialiser les poids des connexions.

wji(0) = 1 (2.1)

3. Appliquer un vecteur d'entr�ee a et le propager vers F1.

� E�ectuer le codage compl�ementaire du vecteur d'entr�ee
1
).

I = (a; ac) � (a1; : : : ; aM ; a
c
1
; : : : ; acM) (2.2)

o�u aci � 1� ai.

� Calculer les activit�es x (qui sont aussi les sorties) pour F1.

x = I (2.3)

4. Propager les sorties de F1 vers F2.

� Calculer les fonctions de s�election Tj pour F2.

Tj =
jx ^wjj

� + jwjj
(2.4)

Ici j j est la norme L1 du vecteur, c'est-�a-dire la somme de ses com-

posantes (jpj �
PM

i=1 pi) et l'op�erateur ^ correspond au ET de la

logique 
oue ((p ^ q)i � min(pi; qi)). Le vecteur wj est le vecteur

des poids des connexions reli�ees au neurone j de F2.

1Si on n'utilise pas le codage compl�ementaire, prendre directement I = a.
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� Calculer les activit�es yj pour F2.

yj =

(
1 Tj = max

k
fTkg8k

0 sinon

(2.5)

L'indice J est celui du neurone gagnant �a l'�etape 4.

5. R�etropropager les sorties de F2 vers F1. Calculer les nouvelles activit�es pour

F1.

x = I ^wJ (2.6)

6. D�eterminer la correspondance entre le vecteur d'activit�e x et le vecteur I.

� Calculer le degr�e de correspondance.

jxj

jIj
=

PM
i=1 xiPM
i=1 Ii

(2.7)

� Comparer le degr�e de correspondance avec la vigilance �.

{ Si jxj=jIj < �, inhiber le neurone vJ pour �eviter qu'il gagne �a

nouveau et retourner �a l'�etape 3 avec le même vecteur d'entr�ee.

{ Si jxj=jIj � �, continuer.

7. Mettre �a jour les poids des connexions reli�ees au neurone gagnant vJ .

wJ = �x+ (1� �)wJ (2.8)

Si � = 1 le r�eseau est en fast learning.

8. R�eactiver tous les neurones de F2 et r�ep�eter l'algorithme �a partir de l'�etape

3 avec un nouveau vecteur d'entr�ee.

2.1.3 Param�etres

Voyons maintenant l'utilit�e de chaque param�etre et leur e�et sur le fonctionnement

du r�eseau.

� Param�etre de s�election �

Le param�etre de s�election � est utilis�e dans le calcul des fonctions de s�elec-

tion (�eq. 2.4). Il �equivaut �a L� 1 du ART1 [4]. Lorsque � � 0, le recodage

(neurone gagnant di��erent pour un même vecteur d'entr�ee) est minimis�e lors

de l'apprentissage. Aussi, quand � augmente, le r�eseau a tendance �a cr�eer

plus de classes.
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� Taux d'apprentissage �

Le taux d'apprentissage � est utilis�e lors de la mise �a jour des poids des

connexions (�eq. 2.8). Il in
uence la vitesse �a laquelle les poids du r�eseau

sont modi��es lors de l'apprentissage. Plus � est petit, plus les poids varient

lentement. �A la limite, si � = 0, l'�equation devient wJ = wJ et les poids ne

varieront jamais. Par contre, si � = 1, le r�eseau est en fast learning, comme

le ART1, car wJ = x.

� Vigilance �

La vigilance � a la même utilit�e que dans le ART1 (voir la section 1.1.3,

page 10). Elle sert de crit�ere pour d�eterminer si la classe (neurone gagnant

vJ) choisie par le r�eseau est accept�ee ou non (voir l'�etape 6 de l'algorithme).

Plus � est petit, plus les classes cr�e�ees sont grossi�eres, tandis que plus � est

grand, plus les classes cr�e�ees sont pr�ecises.

Valeurs sugg�er�ees pour les param�etres

Voici les valeurs sugg�er�ees pour les param�etres, accompagn�ees des contraintes �a

respecter pour chacun d'eux.

Param�etre Contrainte Valeur sugg�er�ee
� � > 0 0.01

� � 2 [0; 1] 1

� � 2 [0; 1] 0.5

Le param�etre � doit être tr�es petit pour minimiser le recodage et �eviter un

trop grand nombre de classes. Carpenter et Grossberg [2] utilisent � � 0:001.

Quant au taux d'apprentissage, utiliser � = 1 pour que l'apprentissage soit

instantan�e (fast learning). Par contre, il peut être avantageux de diminuer � pour

que les poids varient plus lentement.

La vigilance �, en�n, a exactement le même e�et que pour le ART1 (voir la

section 1.1.3).

Nous avons vu dans cette section la structure du r�eseau de neurones Fuzzy

ART et son algorithme d'apprentissage. Nous avons aussi �etudi�e les di��erents

param�etres qui le contrôlent. Nous sommes maintenant prêts �a illustrer son fonc-

tionnement, ce que nous ferons �a la section suivante.
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2.2 Fonctionnement

Comme nous l'avons fait pour le ART1, nous appliquerons le r�eseau Fuzzy ART

au classement de points dans un espace �a deux dimensions, ce qui aide �a mieux

visualiser son fonctionnement. Ceci a �et�e fait �a l'aide de programmes en C++, sur

lesquels plus d'informations sont donn�ees �a la section 2.3.

Le Fuzzy ART a deux entr�ees, repr�esentant chacune des coordonn�ees X et

Y . Bien sûr, les coordonn�ees ont d'abord �et�e normalis�ees entre 0 et 1. Le codage

compl�ementaire qu'e�ectue le r�eseau nous permet d'extraire les fronti�eres apprises

par celui-ci.

En e�et, quand un vecteur d'entr�ee est appris, les poids des connexions du neu-

rone gagnant sont modi��es de fa�con �a tendre vers le vecteur d'activit�e de la couche

F1 (�eq. 2.8). Or, les activit�es sont le ET 
ou entre le vecteur d'entr�ee en codage

compl�ementaire I et les anciens poids du neurone (�eq. 2.6). Les valeurs des poids

diminuent donc toujours au cours de l'apprentissage. Comme les deux premi�eres

composantes du vecteur I sont les coordonn�ees du point, le r�eseau m�emorisera

dans les deux premiers poids d'un neurone de F2 le point minimum appris par

celui-ci. Le point maximum sera emmagasin�e dans les deux autres poids, grâce au

codage compl�ementaire. Il s'agit simplement de soustraire leur valeur de 1 pour

obtenir les coordonn�ees du point maximum appris par ce neurone.

C'est de cette fa�con qu'on obtient les rectangles repr�esentant les fronti�eres

apprises par le Fuzzy ART. Notons ici qu'il est possible, si � < 1 et que le r�eseau

n'est pas encore stabilis�e, que les extr�emit�es d'une fronti�ere soient invers�ees dans

les poids, i.e. qu'on retrouve le point minimum dans les 2 derniers poids et le point

maximum dans les deux premiers.

Nous comparerons d'abord le fonctionnement du Fuzzy ART avec celui du

ART1, puis nous verrons l'in
uence des deux param�etres du Fuzzy ART qui n'exis-

tent pas dans le ART1, le taux d'apprentissage � et le param�etre de s�election �.

2.2.1 Comparaison avec le ART1

Le Fuzzy ART se comporte de fa�con similaire au ART1 lorsque le taux d'appren-

tissage � = 1 (fast learning). La discussion e�ectu�ee �a la section 1.2 est donc aussi
valide �a peu de choses pr�es, notamment au niveau de la vigilance, des fronti�eres

apprises, de l'ordre de pr�esentation des donn�ees, de la r�egion d'attraction et des

recouvrements. Comme nous ne fournissons pas les donn�ees sous la même forme
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Figure 2.2: Classement des donn�ees #1 (� = 0:01, � = 1 et � = 0:45).

pour les deux r�eseaux, il faut r�ealiser que les classements de nos �chiers de donn�ees

seront quelque peu di��erents avec le ART1 et le Fuzzy ART. Il n'en demeure pas

moins que les principes de base demeurent valides.

Le ART1 cr�ee toutefois des fronti�eres dont la pr�ecision d�epend du nombre de

composantes du vecteur d'entr�ee cod�e en stack interval, tandis que le Fuzzy ART

permet une r�esolution pratiquement in�nie. Donc, si celui-ci cr�ee une classe qui

contient un seul point, la fronti�ere ne sera pas un carr�e encadrant celle-ci, mais

bien le point lui-même. On peut remarquer la petite di��erence entre les fronti�eres

du Fuzzy ART sur les donn�ees #1, �a la �gure 2.2, et celles du ART1, �a la �gure

1.7 (p. 21). Notons ici qu'il a fallu prendre � = 0:45 pour obtenir ce classement

avec le Fuzzy ART.

Remarquons aussi que lorsqu'il y a un recouvrement entre deux fronti�eres, la

classe choisie est celle dont le rectangle est le plus petit, comme pour le ART1

(voir la section 1.2.6). La raison de cela est di��erente, toutefois. �A cause du codage

compl�ementaire, plus un rectangle est petit, plus ses composantes sont grandes.

La fonction de s�election, par l'�equation 2.4 (p.43), sera donc la plus grande pour

le rectangle le plus petit.

L'avantage majeur du Fuzzy ART sur le ART1 est, bien sûr, d'accepter des

entr�ees continues entre 0 et 1. Il est possible de coder des nombres r�eels en stack
interval pour pouvoir les fournir au ART1, cependant ceci implique des vecteurs

de dimension beaucoup plus grande. Il y a donc un �enorme gain en temps de

traitement lorsqu'on utilise le Fuzzy ART, en plus d'une r�esolution tr�es pr�ecise.

En fait, le Fuzzy ART ne semble avoir aucun inconv�enient face au ART1, puis-
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0

Figure 2.3: Fronti�ere autour d'un point quand � = 0:5.

0

Figure 2.4: Fronti�ere autour d'un point quand � = 0:5, apr�es une seconde pr�esen-
tation du point.

qu'en plus d'accepter des entr�ees analogiques, il se comporte exactement comme

le ART1 lorsqu'il re�coit des entr�ees binaires (si le codage compl�ementaire est

d�esactiv�e, car le ART1 n'e�ectue pas ce codage
2
).

2.2.2 In
uence du taux d'apprentissage �

Il est possible de contrôler le taux d'apprentissage du Fuzzy ART grâce au param�e-

tre �. Concr�etement, l'in
uence du param�etre � est la suivante: plus � est petit,

plus les poids varient lentement.

2Cependant la notation stack interval �etait une forme de codage compl�ementaire
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Figure 2.5: Classement des donn�ees #2 avec permutation al�eatoire (� = 0:01,
� = 0:1 et � = 0:5).

Par exemple, lorsque � = 0:5 et qu'on pr�esente un premier point �a un r�eseau

Fuzzy ART, la fronti�ere de la premi�ere classe (0) sera �a mi-chemin entre le point

et le carr�e ayant comme coins oppos�es les points (0,0) et (1,1), �etant donn�e que

les poids sont initialis�es �a 1 (�g. 2.3).

Lorsqu'on repr�esente le même point au r�eseau, la fronti�ere se rapproche encore

de celui-ci (�g. 2.4). �A long terme, la fronti�ere �nira donc par coincider avec le

point, et ceci est toujours vrai, peu importe le taux d'apprentissage.

Comme les fronti�eres s'ajustent plus lentement lorsque le taux d'apprentissage

est plus petit que 1, le classement e�ectu�e par le r�eseau en sera modi��e. Il n'est

toutefois pas �evident de dire s'il est am�elior�e ou non. Cela d�epend des cas. Par

contre, le r�eseau classerait probablement mieux des donn�ees bruit�ees lorsque � <

1.

Il pourrait sembler int�eressant de pr�esenter les donn�ees dans un ordre di��erent

�a chaque passe d'entrâ�nement en utilisant � < 1. Cependant les r�esultats obtenus

sur nos �chiers ne sont pas exceptionnels non plus, même s'il peut y avoir de

meilleurs cas comme celui illustr�e �a la �gure 2.5.

2.2.3 In
uence du param�etre de choix �

Le ph�enom�ene constat�e lorsqu'on augmente la valeur du param�etre de choix �

est l'augmentation du nombre de classes cr�ees par le r�eseau. Un peu comme le

param�etre L du ART1 (section 1.2.7, p.29), plus le param�etre est grand, plus il
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Figure 2.6: Classement des donn�ees #4 (� = 7, � = 1 et � = 0:5).
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Figure 2.7: R�egion d'attraction autour d'un point avec � = 5.

y a prolif�eration du nombre de classes. Par exemple, nous voyons le classement

des donn�ees #4 avec � = 7 �a la �gure 2.6. Un total de 10 classes ont �et�e cr�e�ees,

contre 3 avec la valeur par d�efaut (� = 0:01).

Si le r�eseau cr�ee plus de classes quand � est grand, c'est que la r�egion d'attrac-

tion (voir la section 1.2.5, p.26) autour des fronti�eres des classes diminue. Nous

voyons la di��erence entre � = 5 et � = 50 aux �gures 2.7 et 2.8.

Aussi, il peut arriver, �a la �n d'une passe d'entrâ�nement, que des points �a

l'int�erieur d'une fronti�ere activent un autre neurone que celui qui est associ�e �a celle-

ci. Le neurone activ�e est toujours d'indice plus �elev�e que le neurone associ�e �a la

fronti�ere. C'est qu'il s'est cr�e�e une nouvelle classe dont le neurone a une fonction de

s�election plus �elev�ee, pour ces points, que celle du neurone qui gagnait auparavant
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Figure 2.8: R�egion d'attraction autour d'un point avec � = 50.
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Figure 2.9: Classement des donn�ees #1 apr�es une passe (� = 1, � = 1 et � = 0:5).

(�etape 4 de l'algorithme, section 2.1.2). Nous constatons ce ph�enom�ene apr�es une

passe d'entrâ�nement avec les donn�ees #1 quand � = 1 (�g. 2.9). Quelques points

dans la fronti�ere de la classe 1 sont class�es dans la classe 2 et certains points de

la classe 2 sont plac�es dans la classe 3. Les fronti�eres s'agrandiront pour inclure

ces points qui sont �a l'ext�erieur d�es la passe suivante.

Par ailleurs, quand le param�etre de s�election devient relativement grand, la

vigilance perd de son e�et. Quand � = 30, par exemple, avec les donn�ees #5, le

classement (apr�es stabilisation) est le même pour � � 0:5. Il semble donc plus

avantageux de garder la valeur du param�etre de choix � assez petite.

Nous comprenons maintenant mieux le fonctionnement du Fuzzy ART, apr�es

avoir analys�e le classement qu'il e�ectue avec des points dans le plan. Nous avons
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vu que celui-ci se comporte comme le ART1 sous plusieurs aspects. Nous avons

ensuite �etudi�e plus pr�ecis�ement le Fuzzy ART en discutant de l'in
uence des

param�etres � et �.

2.3 Implantation

Cette section porte sur l'implantation en C++ du r�eseau Fuzzy ART. Nous ver-

rons d'abord la classe FuzzyART elle-même, puis les di��erents programmes qui

l'utilisent, soit ceux qui ont servi �a illustrer le fonctionnement du r�eseau �a la

section 2.2.

Le code source de cette implantation est disponible sur le r�eseau du d�eparte-

ment de g�enie �electrique et de g�enie informatique de l'Universit�e Laval, dans les

mêmes r�epertoires que le ART1 (voir la section 1.3, p.30).

2.3.1 Classe FuzzyART

La classe FuzzyART permet de g�erer un r�eseau de neurones de type Fuzzy ART

dont la structure est d�ecrite �a la section 2.1.1.

Le Fuzzy ART comprend une matrice de poids, un vecteur d'entr�ee, ainsi

qu'un vecteur d'activit�e pour chacune des 2 couches. Il y a �egalement un vecteur

qui m�emorise les inhibitions des neurones sur la couche F2.
3

Code source : FuzzyART.hpp et FuzzyART.cpp.

Constructeur

Le constructeur de la classe permet de cr�eer la structure du r�eseau. Il poss�ede

deux param�etres :

FuzzyART(int dimF1=4, int dimF2=6);

Le premier param�etre est la dimension de la couche F1 et le second est la

dimension de la couche F2. Si le codage compl�ementaire est utilis�e, ce qui est

3Les classes Vecteur et Matrice utilis�ees sont celles cr�e�ees par Marc Parizeau et sont

disponibles �a www.gel.ulaval.ca/~parizeau/C++/classes/doc/Classes/Classes.html.
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normalement le cas, la couche F1 doit être 2 fois plus grande que les vecteurs

d'entr�ee.

Les param�etres du r�eseau sont initialis�es aux valeurs suivantes: � = 0:01, � = 1

et � = 0:5. Ils peuvent être modi��es directement avec les fonctions Alpha, Beta

et Vigilance. On peut aussi les modi�er en les lisant �a partir d'un �chier �a l'aide

de la fonction LireParam. Tous les poids des connexions sont initialis�es �a 1.

Op�erateurs

La classe FuzzyART poss�ede les op�erateurs suivants :

� friend ostream &operator<<(ostream & os, const FuzzyART & art);

Ins�ere le r�eseau art dans le 
ot de sortie os (voir Ecrire).

� friend istream &operator>>(istream & is, FuzzyART & art);

Extrait le r�eseau art dans le 
ot d'entr�ee is (voir Lire).

Fonctions d'interface

La classe FuzzyART poss�ede les fonctions d'interface suivantes :

� Vecteur ActivitesF1();

Retourne les activit�es sur la couche F1.

� Vecteur ActivitesF2();

Retourne les activit�es sur la couche F2.

� void Agrandissement(int m=1);

Le r�eseau a un mode d'agrandissement automatique, actif par d�efaut, qui

permet �a la couche F2 de s'agrandir si tous ses neurones sont utilis�es. La

fonction Agrandissement contrôle ce mode. Le param�etre m doit être 0 ou

1, 0 signi�ant que l'agrandissement automatique est d�esactiv�e.

� double Alpha();

Retourne la valeur du param�etre de s�election �.
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� void Alpha(double a);

Fixe �a a la valeur du param�etre de s�election �.

� void Apprentissage(int m=1);

Permet de d�esactiver (ou d'activer) l'apprentissage du r�eseau, c'est-�a-dire

de l'empêcher (ou de lui permettre) de modi�er les poids de ses connexions.

Normalement l'apprentissage est actif, mais il peut être utile, dans certains

cas, de le d�esactiver. Le param�etre m doit être 0 ou 1, 0 signi�ant que

l'apprentissage est d�esactiv�e.

� double Beta();

Retourne la valeur du taux d'apprentissage �.

� void Beta(double b);

Fixe �a b la valeur du taux d'apprentissage �.

� void CodageComplementaire(int m);

Permet de d�esactiver (ou d'activer) le codage compl�ementaire des entr�ees.

Par d�efaut, celui-ci est actif. Il peut être utile de le d�esactiver, par exemple

pour que le Fuzzy ART se comporte comme un ART1 sur des donn�ees

binaires. Le param�etre m doit être 0 ou 1, 0 signi�ant que le codage

compl�ementaire est d�esactiv�e.

� int Correspondance();

V�eri�e s'il y a correspondance entre le vecteur d'entr�ee en codage compl�e-

mentaire et le vecteur d'activit�e de F1. Si le degr�e de correspondance est

sup�erieur ou �egal �a la vigilance, la fonction retourne 1, sinon elle retourne

0.

� void Dim(int dimF1, int dimF2);

Fixe les dimensions des couches F1 et F2. Les poids sont r�einitialis�es �a leur

valeur par d�efaut.

� int DimF1();

Retourne la dimension de la couche F1.

� int DimF2();

Retourne la dimension de la couche F2.
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� void DimF2(int n);

Change le nombre de neurones sur la couche F2. Cette fonction est normale-

ment utilis�ee pour agrandir la couche quand tous les neurones sont utilis�es.

Les nouveaux poids dans les matrices agrandies sont initialis�es �a leur valeur

par d�efaut. Ceux qui existent d�ej�a demeurent intacts.

� void Ecrire(ostream & os=cout);

�Ecrit le r�eseau, y compris les param�etres, dans le 
ot de sortie os. Par
d�efaut, cout est employ�e.

� void EnleverInhibitions();

Remet tous les neurones de la couche F2 dans l'�etat non inhib�e.

� Vecteur Entrees();

Retourne le vecteur d'entr�ee de la couche F1 (le vecteur d'entr�ee en codage

compl�ementaire).

� void Entrer(const Vecteur & e);

Place le vecteur e en entr�ee du r�eseau, sans le propager. E�ectue s'il y a

liet le codage compl�ementaire du vecteur.

� int GagnantF2();

Retourne l'indice du neurone gagnant sur la couche F2.

� void Inhiber(int j);

Inhibe le neurone d'indice j sur la couche F2.

� void Lire(istream & is=cin);

Lit le r�eseau �a partir du 
ot d'entr�ee is. Par d�efaut, cin est employ�e.

� void LireParam(istream & is=cin);

Lit les param�etres du r�eseau �a partir du 
ot d'entr�ee is. Par d�efaut, cin
est employ�e. Le �chier peut contenir n'importe quel param�etre, inscrit sous

la forme nom: valeur, o�u nom peut être alpha, beta ou rho (par exemple

rho: 0.6). Si un des param�etres n'est pas sp�eci��e, il est initialis�e �a sa valeur

par d�efaut.

� void MettreAJour();

Met �a jour les poids des connexions reli�ees au neurone gagnant sur la

couche F2. Cette fonction fait partie du processus de propagation et n'a

g�en�eralement pas �a être appel�ee individuellement.
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� void Propager(const Vecteur & entree);

Place le vecteur entree en entr�ee du r�eseau (il n'est pas n�ecessaire d'appeler

la fonction Entrer) et e�ectue l'algorithme de propagation jusqu'�a ce qu'il y

ait correspondance. Lorsque le tout sera compl�et�e, il est possible de r�ecup�erer

l'indice du neurone gagnant par la fonction GagnantF2.

� void PropagerVersF1();

Propage le vecteur d'entr�ee vers la couche F1. Cette fonction fait partie du

processus de propagation et n'a g�en�eralement pas �a être appel�ee individu-

ellement.

� void PropagerVersF2();

Propage les sorties de la couche F1 vers la couche F2. Cette fonction fait

partie du processus de propagation et n'a g�en�eralement pas �a être appel�ee

individuellement.

� void RetropropagerVersF1(int gF2);

R�etropropage les sorties de la couche F2 vers la couche F1. Le neurone

d'indice gF2 est �x�e comme �etant le neurone gagnant. Celui-ci est nor-

malement d�etermin�e lors de la propagation vers F2 mais il peut être choisi

\manuellement".

� Vecteur Template(int j);

Retourne le top-down template de la classe j, c'est-�a-dire le vecteur w j.

Cette fonction est tr�es utile pour extraire ce qu'a appris le r�eseau.

� void Trace(int mode=1);

Permet d'activer ou de d�esactiver le mode trace, qui fait a�cher �a l'�ecran

des informations lors de la propagation d'un vecteur �a travers le r�eseau.

Par d�efaut le mode trace est inactif. Le param�etre m doit être 0 ou 1, 0

signi�ant que le mode trace est d�esactiv�e.

� double Vigilance();

Retourne la valeur de la vigilance �.

� void Vigilance(double r);

Fixe �a r la valeur de la vigilance �.
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Exemple d'utilisation

Le programme suivant cr�ee un r�eseau Fuzzy ART avec 4 entr�ees et 10 sorties,

avec une vigilance de 0.8 et un taux d'apprentissage de 0.5 (� = 0:01, la valeur

par d�efaut). On cr�ee un vecteur et on le propage dans le r�eseau. La vecteur a 2

dimensions car il subit un codage compl�ementaire lors de sa pr�esentation au Fuzzy

ART. L'indice du neurone gagnant sera a�ch�e �a l'�ecran.

#include "FuzzyART.hpp"

int main() {

FuzzyART res(4,10);

res.Vigilance(0.8);

res.Beta(0.5);

Vecteur v(2);

v(0)=0.4; v(1)=0.8;

res.Propager(v);

cout << "Le neurone " << res.GagnantF2() << " gagne!" << endl;

}

2.3.2 Programmes utilisant le Fuzzy ART

Deux programmes utilisant la classe FuzzyART ont �et�e r�ealis�es.

fuzzyart 2D Permet d'utiliser le Fuzzy ART sur des donn�ees dans un

plan XY .

fuzzyart souris Permet d'utiliser le Fuzzy ART pour classer des points

cliqu�es par la souris.

Programme fuzzyart 2D

Le programme fuzzyart 2D permet d'utiliser le Fuzzy ART sur des donn�ees dans

un plan XY . Il lit dans un �chier une s�erie de points enregistr�es sous forme de

table de table de vecteurs (<Table1D<Table1D<Vecteur>>>), chaque sous-table

contenant les vecteurs qui appartiennent �a la même classe. Ces points sont nor-

malis�es dans l'intervalle [0,1] et sont fournis un �a la suite de l'autre �a un r�eseau

Fuzzy ART.
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Lorsque le �chier de donn�ees s'a�che dans une fenêtre, cliquer sur celle-ci pour

que le Fuzzy ART d�emarre son apprentissage. Lorsque la lecture des donn�ees est

compl�et�ee, le classement e�ectu�e par le r�eseau s'a�che dans une autre fenêtre. �A

ce moment, il y a trois options :

� Cliquer sur le bouton de gauche de la souris fait lire �a nouveau les donn�ees

au r�eseau.

� Cliquer sur le bouton du centre de la souris fait a�cher les fronti�eres apprises

par le r�eseau.

� Cliquer sur le bouton de droite de la souris fait a�cher une grille de points

montrant comment le r�eseau classerait ces points dans son �etat actuel.

Ce programme accepte plusieurs param�etres sur la ligne de commande :

-d nom Nom du �chier contenant les donn�ees, data1.tp2 par d�efaut.

-P Permuter les donn�ees (�a chaque lecture) au lieu de les lire

dans l'ordre.

-a valeur Valeur du param�etre de s�election �, 0.01 par d�efaut.

-b valeur Valeur du taux d'apprentissage �, 1 par d�efaut.

-R valeur Valeur de la vigilance �, 0.5 par d�efaut.

-p nom Nom du �chier dans lequel lire les param�etres, une alternative

�a fournir ceux-ci sur la ligne de commande.

-n valeur Nombre de sorties du r�eseau (dimension N de la couche F2),

10 par d�efaut.

Code source : fuzzyart 2D.cpp.

Programme fuzzyart souris

Le programme fuzzyart souris permet d'utiliser le Fuzzy ART pour classer des

points cliqu�es �a l'�ecran par la souris.

Lorsque la fenêtre s'a�che, il y a quatre options :

� Cliquer sur le bouton de gauche de la souris fait lire un nouveau point au

r�eseau.
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� Cliquer sur le bouton du centre de la souris fait a�cher les fronti�eres apprises

par le r�eseau.

� Cliquer sur le bouton de droite de la souris fait a�cher une grille de points

montrant comment le r�eseau classerait ces points dans son �etat actuel.

� Cliquer sur le bouton du centre et le bouton de gauche repr�esente tous les

points cliqu�es au r�eseau et r�ea�che les fronti�eres. Cette option est particu-

li�erement utile lorsque le taux d'apprentissage � < 1.

Ce programme accepte quelques param�etres sur la ligne de commande :

-a valeur Valeur du param�etre de s�election �, 0.01 par d�efaut.

-b valeur Valeur du taux d'apprentissage �, 1 par d�efaut.

-R valeur Valeur de la vigilance �, 0.5 par d�efaut.

-p nom Nom du �chier dans lequel lire les param�etres, une alternative

�a fournir ceux-ci sur la ligne de commande.

Code source : fuzzyart souris.cpp.

C'est ce qui compl�ete la section sur l'implantation du Fuzzy ART en C++.

Nous avons �etudi�e la classe FuzzyART elle-même, puis les di��erents programmes

qui l'utilisent et qui ont pu servir �a faire les d�emonstrations �a la section 2.2.
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Chapitre 3

Fuzzy Min-Max

Le r�eseau Fuzzy Min-Max a comme utilit�e de classer des donn�ees sans supervi-
sion et de fa�con continue, comme les autres r�eseaux de neurones que nous avons

vus jusqu'�a pr�esent. Il accepte des entr�ees analogiques, ce qui le rend similaire au

Fuzzy ART. De plus, il utilise des hyper-rectangles comme fronti�eres pour s�eparer

les classes, ce qui le rapproche encore davantage des architectures ART. Par con-

tre, le Fuzzy Min-Max cherche �a �eviter les recouvrements entre les fronti�eres des

di��erentes classes qu'il forme. Il a �et�e introduit par Patrick K. Simpson en 1993

[11].

Nous suivrons la même structure qu'aux autres chapitres, c'est-�a-dire que nous

ferons d'abord un r�esum�e de l'algorithme d'apprentissage du r�eseau, puis nous

regarderons son fonctionnement sur des points dans un plan, pour terminer avec

l'implantation de celui-ci en C++.

3.1 Algorithme d'apprentissage

L'algorithme d'apprentissage du Fuzzy Min-Max consiste �a placer des hyper-rec-

tangles
1
dans l'espace des donn�ees qui encadrent les di��erentes classes form�ees.

Il y a deux param�etres �a �xer, soit la sensibilit�e et la grandeur maximale des

hyper-rectangles.

Dans l'ordre, nous verrons la structure g�en�erale du r�eseau, les �equations g�erant

son fonctionnement, puis nous analyserons les param�etres du Fuzzy Min-Max.

1Un hyper-rectangle est un rectangle qui poss�ede un nombre quelconque de dimensions.

61
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3.1.1 Structure du r�eseau

Le r�eseau Fuzzy Min-Max peut être structur�e sous la forme d'un r�eseau de neu-

rones [11, pp. 38{40]. Par contre, nous ne suivrons pas cette approche, car l'algo-

rithme peut se r�ealiser plus simplement. De plus, l'avantage du r�eseau neuronal

est au niveau de son fonctionnement en parall�ele, ce qui n'aurait pas �et�e reproduit

en l'implantant en C++.

Donc, bien que le Fuzzy Min-Max soit un r�eseau de neurones, nous l'im-

planterons sous une forme di��erente. Il sera un ensemble d'hyper-rectangles qui

peuvent s'agrandir et se contracter pour cr�eer des fronti�eres s�eparant des donn�ees

en un certain nombre de classes.

Chaque hyper-rectangle, d�e�ni par ses points minimum et maximum, repr�esen-

te un ensemble 
ou (d'o�u le nom du r�eseau). Tout ce qui est �a l'int�erieur appartient

�a une classe bien pr�ecise, tandis que ce qui est �a l'extr�erieur appartient �a cette

classe �a un degr�e plus ou moins �elev�e. Les hyper-rectangles ne peuvent jamais se

recouvrir, car une donn�ee ne peut appartenir �a 100% �a deux classes ou plus �a la

fois.

Cette id�ee d'utiliser des hyper-rectangles apporte un avantage sur le Fuzzy

ART. Il n'est pas n�ecessaire de pr�evoir �a l'avance le nombre maximal de classes

qui seront form�ees en �xant la dimension de la couche F2. Le nombre d'hyper-

rectangles augmente automatiquement selon les besoins.

3.1.2 �Equations

Voici un r�esum�e de l'algorithme d'apprentissage du Fuzzy Min-Max avec les �equa-

tions correspondantes. On suppose que les vecteurs d'entr�ee ont n composantes.

On identi�e les j hyper-rectangles (�a n dimensions) du r�eseau Fuzzy Min-Max par

Bj. Les points minimum et maximum qui les d�e�nissent sont identi��es respective-

ment par Vj et Wj.

Il y a deux param�etres qui sont utilis�es: la sensibilit�e 
 et la dimension max-

imale des hyper-rectangles �. Plus de d�etails sur chacun de ces param�etres sont

donn�es �a la section 3.1.3.

1. Initialisation du r�eseau
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� Initialiser les param�etres en respectant les contraintes suivantes:


 > 0

0 � � � 1

� Initialiser les points minimum V0 et maximumW0 d'un premier hyper-

rectangle B0.

V0 = 1 (3.1)

W0 = 0 (3.2)

Les vecteurs 1 et 0 sont des vecteurs �a n dimensions contenant seule-

ment des 1 et des 0, respectivement. Cette initialisation assure que la

premi�ere donn�ee apprise par le rectangle soit le point correspondant �a

cette donn�ee.

2. Pr�esentation d'une entr�ee

� Appliquer un vecteur Ah de n composantes �a l'entr�ee du r�eseau.

3. Expansion d'un hyper-rectangle

� Rechercher l'hyper-rectangle Bj pour lequel Ah a le plus grand degr�e

d'appartenance bj.

bj(Ah; Vj;Wj) =
1

n

nX
i=1

[1� f(ahi � wji; 
)� f(vji � ahi; 
)] (3.3)

La fonction f() est la fonction d'activation.

f(x; 
) =

8><
>:

1 si x
 > 1

x
 si 0 � x
 � 1

0 si x
 < 0

(3.4)

� V�eri�er si cet hyper-rectangle peut être �etendu pour inclure Ah. L'ex-

pansion est possible si la condition suivante est respect�ee:

1

n

nX
i=1

(max(wji; ahi)�min(vji; ahi)) � � (3.5)

{ Si la condition n'est pas respect�ee, inhiber l'hyper-rectangle Bj

pour �eviter qu'il soit s�electionn�e �a nouveau et retourner au d�ebut

de l'�etape 3.

{ Si la condition est respect�ee, continuer.
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� Modi�er les points minimum Vj et maximum Wj de l'hyper-rectangle

Bj pour y inclure le vecteur Ah.

vji = min(vji; ahi) 8i = 1; 2; : : : ; n (3.6)

wji = max(wji; ahi) 8i = 1; 2; : : : ; n (3.7)

4. �Elimination des recouvrements E�ectuer les �etapes suivantes pour chacun

des autres hyper-rectangles Bk.

� V�eri�er si l'hyper-rectangle Bj expans�e respecte un des cas suivants de

recouvrement pour chacune des n dimensions.

{ Cas 1: Le maximum de Bj recouvre le minimum de Bk.

vji � vki < wji � wki

{ Cas 2: Le minimum de Bj recouvre le maximum de Bk.

vki � vji < wki � wji

{ Cas 3: L'hyper-rectangle Bk est �a l'int�erieur de Bj.

vji � vki � wki � wji

{ Cas 4: L'hyper-rectangle Bj est �a l'int�erieur de Bk.

vki � vji � wji � wki

� Si un de ces cas est respect�e pour chacune des dimensions, il y a re-

couvrement entre Bj et Bk et on l'�elimine dimension par dimension, en

suivant les formules suivantes, selon le cas correspondant.

{ Cas 1:

vki = wji =
vki + wji

2

(3.8)

{ Cas 2:

vji = wki =
vji + wki

2

(3.9)

{ Cas 3: La contraction la plus petite n�ecessaire est e�ectu�ee.

Si wki � vji < wji � vki, faire

vji = wki (3.10)

Sinon,

wji = vki (3.11)

{ Cas 4: Utiliser la même proc�edure que dans le cas 3.

5. R�eactiver tous les hyper-rectangles et r�ep�eter l'algorithme �a partir de l'�etape

2 avec un nouveau vecteur d'entr�ee.
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3.1.3 Param�etres

Voyons maintenant l'utilit�e de chaque param�etre et leur e�et sur le fonctionnement

du r�eseau.

� Sensibilit�e 


La sensibilit�e 
 est utilis�ee dans la fonction d'activation (�eq. 3.4), qui elle

sert dans le calcul de l'appartenance d'un vecteur �a un hyper-rectangle (�eq.

3.3).

Pour une dimension i, l'appartenance a une valeur maximale de 1 quand

la composante ahi du vecteur d'entr�ee Ah est entre le minimum vji et le

maximum wji de l'hyper-rectangle dans cette dimension (vji < ahi < wji).

En e�et, ahi � wji < 0 et vji � ahi < 0, donc le terme �a l'int�erieur de la

sommation de l'�equation 3.3, par l'�equation 3.4, est �egal �a 1.

Quand la composante ahi est �a l'ext�erieur de l'hyper-rectangle, l'apparte-

nance diminue avec la distance, jusqu'�a ce qu'elle devienne nulle, �a une dis-

tance de 1=
 et plus de l'extr�emum le plus pr�es. En e�et, si ahi < vji � wji,

par l'�equation 3.4,

1� f(ahi � wji; 
)� f(vji � ahi; 
) = 1� 0� f(vji � ahi; 
)

Or,

0 � f(vji � ahi; 
) � 1 () 0 � (vji � ahi)
 � 1

() vji �
1



� ahi � vji

De même, si vji � wji < ahi,

1� f(ahi � wji; 
)� f(vji � ahi; 
) = 1� f(ahi � wji � 0; 
)

et

0 � f(ahi � wji; 
) � 1 () 0 � (ahi � wji)
 � 1

() wji � ahi � wji +
1




L'appartenance d'un vecteur �a un hyper-rectangle, dans une dimension pr�e-

cise, est donc non nulle �a moins de 1=
 de distance de ce rectangle et elle a

une valeur maximale de 1 �a l'int�erieur de celui-ci. Nous voyons maintenant

que la sensibilit�e 
 d�etermine �a quelle vitesse la fonction d'appartenance

diminue �a l'ext�erieur d'un hyper-rectangle. Autrement dit, plus 
 est petit,

plus l'ensemble est 
ou et plus 
 est grand, plus l'ensemble est non 
ou

(crisp).
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� Dimension maximale �

Le param�etre � est la dimension maximale que peut avoir un hyper-rectangle.

La dimension d'un rectangle est ici d�e�nie comme �etant la moyenne des lon-

gueurs des côt�es. Lorsqu'on a trouv�e le rectangle o�u le vecteur d'entr�ee a

la plus grande appartenance, on agrandit celui-ci seulement si sa nouvelle

dimension est inf�erieure ou �egale �a � (�eq. 3.5).

Donc, plus � est petit, plus les classes cr�e�ees sont pr�ecises, tandis que plus

� est grand, plus les classes cr�e�ees sont grossi�eres. Le rôle de ce param�etre

est similaire �a la vigilance � dans le ART1 et le Fuzzy ART.

Valeurs sugg�er�ees pour les param�etres

Voici les valeurs sugg�er�ees pour les param�etres, accompagn�ees des contraintes �a

respecter pour chacun d'eux.

Param�etre Contrainte Valeur sugg�er�ee

 
 > 0 4

� � 2 [0; 1] 0.4

Il faut garder la sensibilit�e 
 relativement petite pour avoir une certaine

fronti�ere 
oue autour de chaque hyper-rectangle. Si 
 est su�samment petite,

un vecteur peut appartenir �a plusieurs hyper-rectangles �a di��erents degr�es. Une

sensibilit�e trop grande fait que l'appartenance d'un vecteur �a un hyper-rectangle

est nulle d�es que le vecteur est �a l'ext�erieur de celui-ci. Simpson sugg�ere 
 = 4

[11, p. 36].

Pour la dimension maximale des hyper-rectangles �, faire varier ce param�etre

pour trouver quelle valeur donne les meilleurs r�esultats. En g�en�eral, une valeur

autour de 0.4 donne de bons classements.

Nous avons vu la structure du r�eseau Fuzzy Min-Max et son algorithme d'ap-

prentissage. Nous avons �egalement �etudi�e les param�etres qui le contrôlent. �A la

section suivante, nous illustrerons son fonctionnement sur des points dans un plan,

comme nous l'avons fait pour les autres r�eseaux de neurones.

3.2 Fonctionnement

Voyons quelle performance donne le r�eseau Fuzzy Min-Max en classant des points

dans un plan �a deux dimensions. Le r�eseau a �et�e programm�e en C++, et plus
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d'informations sur cette implantation sont donn�ees �a la section 3.3.

Le r�eseau Fuzzy Min-Max a deux dimensions, une pour chacune des coor-

donn�ees X et Y . Les coordonn�ees sont d'abord normalis�ees entre 0 et 1. Nous

pouvons extraire les fronti�eres apprises par le r�eseau en r�ecup�erant les points min-

imum et maximum de chaque hyper-rectangle.

Nous verrons d'abord de quelle fa�con la Fuzzy Min-Max empêche les recou-

vrements entre les hyper-rectangles, puis nous discuterons du ph�enom�ene d'insta-

bilit�e perp�etuelle. Nous verrons ensuite l'e�et des deux param�etres du r�eseau, la

dimension maximale � et la sensibilit�e 
.

3.2.1 �Elimination des recouvrements

La caract�eristique distinctive du Fuzzy Min-Max est d'�eliminer les recouvrements

entre les fronti�eres des classes quand il y en a. Regardons avec deux exemples

comment cela se fait.

�A la �gure 3.1a, nous pr�esentons �a un r�eseau, qui a d�ej�a appris 6 points, un

nouveau point qui cause un recouvrement des fronti�eres. Le r�eseau place e�ective-

ment le nouveau point (le plus �a droite sur la �gure) dans la classe 1, ce qui am�ene

cette classe �a recouvrir une partie de la classe 0. Le r�eseau �elimine imm�ediatement

le recouvrement, ce qui donne les fronti�eres que l'on voit �a la �gure 3.1b. Le re-

couvrement �etait un cas 2 sur X et un cas 1 sur Y (voir la section 3.1.2, �etape

4).

Prenons un autre exemple avec un type de recouvrement di��erent. �A la �gure

3.2a, nous ajoutons un point, au haut, que le r�eseau place dans la classe 1. En

agrandissant la fronti�ere pour inclure ce point, il est aux prises avec un cas 4 de

recouvrement sur X et un cas 3 sur Y . En e�ectuant la contraction la plus petite

n�ecessaire pour chaque hyper-rectangle, nous obtenons les fronti�eres de la �gure

3.2b.

La contraction des hyper-rectangles lorsqu'il y a un recouvrement cause des

changements importants dans le classement e�ectu�e par le r�eseau. Dans cet exem-

ple, nous remarquons qu'apr�es contraction des fronti�eres, le r�eseau place le dernier

point ajout�e dans la classe 0 plutôt que dans la classe 1. Ceci signi�e que lorsqu'il

y a un grand nombre de points et que plusieurs recouvrements se produisent, le

classement peut varier �enorm�ement apr�es chaque passe d'entrâ�nement.

La �gure 3.2c pr�esente le classement �nal des points de l'exemple #2, apr�es
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(a)

(b)

Figure 3.1: Exemple #1 | (a) Ajout d'un point qui cause un recouvrement.
(b) Fronti�eres apr�es l'�elimination du recouvrement.
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(a)

(b)

(c)

Figure 3.2: Exemple #2 | (a) Ajout d'un point qui cause un recouvrement.
(b) Fronti�eres apr�es l'�elimination du recouvrement. (c) Classement �nal.
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quelques passes d'entrâ�nement suppl�ementaires avec les mêmes donn�ees dans le

même ordre. Notons que 2 points sur 5 ont chang�e de classe depuis la �gure 3.2a,

sans qu'on pr�esente aucun nouveau point au r�eseau. Remarquons aussi que les

hyper-rectangles ne contiennent pas toutes les donn�ees. Le r�eseau est incapable

d'aller chercher certains points. Nous discuterons de ce ph�enom�ene dans la section

qui suit.

3.2.2 Instabilit�e perp�etuelle

Simpson d�e�nit la stabilit�e du r�eseau comme un stade o�u les hyper-rectangles ne

changent plus lors de la pr�esentation successive de donn�ees dans le même ordre

[11, p. 38]. Or, il y a un probl�eme dans le r�eseau Fuzzy Min-Max dont il ne fait

pas mention: il peut se produire des cas o�u le r�eseau ne parviendra jamais �a se

stabiliser. Nous nommerons cette situation \instabilit�e perp�etuelle".

Nous avions une illustration de ceci �a la �gure 3.2c de la section pr�ec�edente.

Le r�eseau, apr�es chaque passe d'entrâ�nement, demeure dans cet �etat, mais ne

parvient pas �a inclure tous les points dans les hyper-rectangles. Ceci peut donner

l'impression qu'il est stabilis�e, mais ce n'est pas le cas, car les fronti�eres sont

modi��ees au cours d'une passe d'entrâ�nement mais reviennent toujours au même

�etat �a la �n. Le r�eseau est en instabilit�e perp�etuelle.

Nous comprendrons mieux ce ph�enom�ene avec un autre exemple, o�u nous sui-

vrons l'�evolution des fronti�eres au cours d'une passe d'entrâ�nement. La �gure

3.3a montre l'�etat des fronti�eres apr�es une passe, �etat dans lequel elles reviennent

perp�etuellement.

Sur les �gures suivantes, nous voyons �a chaque �etape le point qui vient d'être

pr�esent�e au r�eseau ainsi que les nouvelles fronti�eres qui ont �et�e form�ees. �A la �gure

3.3b, l'hyper-rectangle de la classe 1 s'est agrandi pour aller chercher le point, mais

ceci a caus�e un recouvrement avec celui de la classe 0, ce qui donne le r�esultat

que l'on voit apr�es les contractions. Par la suite, le r�eseau est en mesure d'aller

chercher les deux points suivants, tel que nous le voyons aux �gures 3.3c et 3.3d.

Le quatri�eme point est plac�e dans la classe 0, ce qui cause un recouvrement puis

une contraction des fronti�eres, pour donner la situation illustr�ee �a la �gure 3.3e.

Finalement, la fronti�ere de la classe 1 s'agrandit pour inclure le dernier point (�g.

3.3f) et les fronti�eres se retrouvent dans le même �etat qu'au d�epart. Si nous faisions

une autre passe d'entrâ�nement, la même s�equence se r�ep�eterait �a nouveau.

C'est donc le principe d'�elimination des recouvrements lui-même qui cause les
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figure 3.3: Exemple #3 | Situation d'instabilit�e perp�etuelle.
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situations d'instabilit�e perp�etuelle. Le Fuzzy Min-Max cherche �a inclure tous les

points dans les hyper-rectangles tout en �evitant de faire des recouvements. Or,

il peut y avoir une s�equence critique de donn�ees ou la contraction des rectangles

apr�es un ou des recouvrements ram�ene constamment les fronti�eres dans le même

�etat.

Bien sûr, il est possible de diminuer la probabilit�e d'avoir une s�equence cri-

tique de donn�ees causant une instabilit�e perp�etuelle en permutant les donn�ees �a

chaque passe d'entrâ�nement. Toutefois on ne peut �eliminer compl�etement cette

probabilit�e.

Il faut par contre noter qu'il n'est pas catastrophique que certains points ne

soient �a l'int�erieur d'aucun hyper-rectangle. Si les points �a l'int�erieur de l'un d'en-

tre eux appartiennent compl�etement �a la classe qui correspond, ceux qui sont �a

l'ext�erieur appartiennent �a di��erents degr�es �a plusieurs classes. Il est donc poss-

sible de les cat�egoriser car ils ont une appartenance 
oue �a plusieurs ensembles.

�A la limite, on pourra dire qu'un point fait partie de la classe pour lequel il a le

plus grand degr�e d'appartenance. Seulement, le fait que certains points restent �a

l'ext�erieur montre qu'on risque de ne jamais obtenir la stabilit�e, de la fa�con dont

elle est d�e�nie par Simpson.

3.2.3 In
uence de la dimension maximale �

L'e�et de la dimension maximale des hyper-rectangles � est assez pr�evisible. Selon

les donn�ees, le classement pourra s'am�eliorer si les hyper-rectangles sont plus ou

moins grands.

En g�en�eral, la valeur par d�efaut (� = 0:4) fonctionne bien. Nous voyons �a la

�gure 3.4 un classement obtenu sur les donn�ees #5 (voir la section 1.2.1). Nous

avons permut�e les donn�ees �a chaque passe d'entrâ�nement pour �eviter le plus

possible d'être en instabilit�e perp�etuelle (section 3.2.2). Nous ferons �egalement

des permutations pour les deux exemples qui suivent.

D'autres ensembles de donn�ees peuvent être mieux class�es si la dimension

maximale des hyper-rectangles est modi��ee. Par exemple, nous avons souvent

de meilleurs r�esultats sur le �chier #3 avec � = 0:5 (�g. 3.5) qu'avec � = 0:4. Le

�chier de donn�ees #2, lui, nous donne des classements int�eressants quand � = 0:7,

par exemple celui de la �gure 3.6.

Bref, un peu comme la vigilance � dans le ART1 et le Fuzzy ART, la valeur la
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Figure 3.4: Classement des donn�ees #5 avec permutation al�eatoire (
 = 4 et
� = 0:4).
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Figure 3.5: Classement des donn�ees #3 avec permutation al�eatoire (
 = 4 et
� = 0:5).

00

00

0

0

0

0

0

0

0

0

0 0

0

0

0

0

0

0

0

0
0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0
0

0

0

0

0

0
0

00 0

0 0

0

1

1

1 1

1

1

1

1

1

1

1

1

1 1

1

1

1

1

1

1

1
1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1
1

1

1

1

1
1

1

1

1

1

1

1

1

1

Figure 3.6: Classement des donn�ees #2 avec permutation al�eatoire (
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plus e�cace de la dimension des hyper-rectangles � varie selon les donn�ees. C'est

en jouant avec ce param�etre que l'on peut essayer d'am�eliorer la performance du

Fuzzy Min-Max, car la sensibilit�e, comme nous allons le voir, a un e�et moins

important.

3.2.4 In
uence de la sensibilit�e 


La sensibilit�e 
 d�etermine �a quel point les fronti�eres sont 
oues. Tel que mentionn�e

�a la section 3.1.3, l'appartenance d'un point �a un hyper-rectangle est non nulle �a

moins de 1=
 de distance de ce rectangle, pour une dimension pr�ecise, et elle a

une valeur maximale de 1 �a l'int�erieur de celui-ci.

Nous voyons �a la �gure 3.7a l'allure de la fonction d'appartenance autour

d'un hyper-rectangle avec 
 = 4. Le rectangle est au centre de la �gure, en noir.

Le noir repr�esente une appartenance de 1, le blanc 0 et le gris les valeurs in-

term�ediaires. La �gure nous montre le carr�e allant du point (0,0) au point (1,1)

avec une r�esolution de 0.25. Notons qu'�a partir d'un certain point, l'appartenance

est constante lorsqu'on s'�eloigne perpendiculairement �a un côt�e du rectangle. Ceci

est ennuyant, mais est normal �etant donn�e la fa�con dont l'appartenance est cal-

cul�ee (�eq. 3.3), qui est en fait la moyenne des appartenances sur chaque dimension.

Si nous augmentons la sensibilit�e, l'appartenance diminue plus vite autour de

l'hyper-rectangle, mais il y a toujours les bandes o�u elle est constante vis-�a-vis

les côt�es du rectangle. La �gure 3.7b pr�esente le même hyper-rectangle avec une

sensibilit�e de 10.

�A la limite, quand 
 devient tr�es grand, on a la fonction d'appartenance il-

lustr�ee �a la �gure 3.7c. L'appartenance est de 1 �a l'int�erieur de l'hyper-rectangle,

0.5 vis-�a-vis un des côt�es et 0 ailleurs. La fronti�ere n'est donc pas vraiment non


oue (crisp) comme le pr�etend Simpson. Il faudrait plutôt que l'on ait un rectan-

gle noir entour�e compl�etement de blanc. Pour ce faire nous aurions probablement

avantage �a prendre le minimum des appartenances au lieu de leur moyenne.

La sensibilit�e n'in
uence pas du tout le classement qu'e�ectue le r�eseau Fuzzy

Min-Max. Il y a une di��erence seulement si on cherche �a classer des points qui

sont �a l'ext�erieur de tous les hyper-rectangles.

Cette section nous a permis de mieux comprendre le fonctionnement du Fuzzy

Min-Max, en l'�etudiant dans un espace �a deux dimensions. Nous avons d'abord

vu comment il proc�ede pour �eliminer les recouvrements entre les classes. Ensuite
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(a)

(b)

(c)

Figure 3.7: Fonction d'appartenance autour d'un hyper-rectangle. (a) 
 = 4.
(b) 
 = 10. (c) 
 = 500.
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nous avons constat�e que le r�eseau peut parfois être en instabilit�e perp�etuelle. Le

tout a �et�e compl�et�e par une analyse des deux param�etres � et 
. Nous sommes

maintenant prêts �a passer �a la r�ealisation concr�ete du Fuzzy Min-Max en C++.

3.3 Implantation

Nous traiterons maintenant de l'implantation en C++ du r�eseau Fuzzy Min-Max.

Nous verrons d'abord la classe FuzzyMinMax elle-même, puis la classe HyperRec-

tangle qu'elle utilise. Nous parcourrons ensuite les di��erents programmes qui

utilisent le Fuzzy Min-Max et qui ont servi �a illustrer son fonctionnement �a la

section 3.2.

Le code source de cette implantation est disponible sur le r�eseau du d�eparte-

ment de g�enie �electrique et de g�enie informatique de l'Universit�e Laval, dans les

mêmes r�epertoires que le ART1 (voir la section 1.3, p.30).

3.3.1 Classe FuzzyMinMax

La classe FuzzyMinMax permet de g�erer un r�eseau de type Fuzzy Min-Max dont

la structure est d�ecrite �a la section 3.1.1.

Le Fuzzy Min-Max contient essentiellement une liste d'hyper-rectangles. Ceux-

ci sont impl�ement�es par la classe HyperRectangle, d�ecrite �a la section 3.3.2. Le

r�eseau re�coit des vecteurs en entr�ee.
2

Code source : FuzzyMinMax.hpp et FuzzyMinMax.cpp.

Constructeur

Le constructeur de la classe permet de cr�eer la structure du r�eseau. Il poss�ede un

seul param�etre :

FuzzyMinMax(int dims=2);

2Les classes Liste et Vecteur utilis�ees sont celles cr�e�ees par Marc Parizeau et sont disponibles

�a www.gel.ulaval.ca/~parizeau/C++/classes/doc/Classes/Classes.html.
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Le param�etre est le nombre de dimensions des vecteurs d'entr�ee et des hyper-

rectangles. Par exemple, quand nous avons appliqu�e le r�eseau sur des points dans

un plan, les vecteurs avaient 2 dimensions.

Les param�etres du r�eseau sont initialis�es aux valeurs suivantes: 
 = 4 et

� = 0:4. Ils peuvent être modi��es directement avec les fonctions Sensibilite

et DimMax. On peut aussi les modi�er en les lisant �a partir d'un �chier �a l'aide de

la fonction LireParam.

Op�erateurs

La classe FuzzyMinMax poss�ede les op�erateurs suivants :

� friend ostream &operator<<(ostream & os, FuzzyMinMax & fmm);

Ins�ere le r�eseau fmm dans le 
ot de sortie os (voir Ecrire).

� friend istream &operator>>(istream & is, FuzzyMinMax & fmm);

Extrait le r�eseau fmm dans le 
ot d'entr�ee is (voir Lire).

Fonctions d'interface

La classe FuzzyMinMax poss�ede les fonctions d'interface suivantes :

� double Appartenance(const Vecteur & v, int c);

Retourne l'appartenance du vecteur v �a l'hyper-rectangle d'indice c.

� void Apprentissage(int m=1);

Permet de d�esactiver (ou d'activer) l'apprentissage du r�eseau, c'est-�a-dire

de l'empêcher (ou de lui permettre) de modi�er les hyper-rectangles. Nor-

malement l'apprentissage est actif, mais il peut être utile, dans certains cas,

de le d�esactiver. Le param�etre m doit être 0 ou 1, 0 signi�ant que l'appren-

tissage est d�esactiv�e.

� int Classer(const Vecteur & v);

E�ectue l'algorithme d'apprentissage avec le vecteur d'entr�ee v et retourne

l'indice de la classe o�u il a �et�e plac�e.
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� double DimMax();

Retourne la valeur de la dimension maximale des hyper-rectangles �.

� void DimMax(double d);

Fixe �a d la valeur de la dimension maximale des hyper-rectangles �.

� void Ecrire(ostream & os=cout);

�Ecrit le r�eseau, y compris les param�etres, dans le 
ot de sortie os. Par
d�efaut, cout est employ�e.

� void Lire(istream & is=cin);

Lit le r�eseau �a partir du 
ot d'entr�ee is. Par d�efaut, cin est employ�e.

� void LireParam(istream & is=cin);

Lit les param�etres du r�eseau �a partir du 
ot d'entr�ee is. Par d�efaut, cin est

employ�e. Le �chier peut contenir n'importe quel param�etre, inscrit sous la

forme nom: valeur, o�u nom peut être gamma ou theta (par exemple theta:

0.6). Si un des param�etres n'est pas sp�eci��e, il est initialis�e �a sa valeur par

d�efaut.

� int NbRectangles();

Retourne le nombre d'hyper-rectangles utilis�es par le r�eseau. Le Fuzzy Min-

Max contient toujours au moins un hyper-rectangle.

� HyperRectangle Rectangle(int i);

Retourne l'hyper-rectangle d'indice i. Le premier hyper-rectangle a comme

indice 0.

� double Sensibilite();

Retourne la valeur de la sensibilit�e 
.

� void Sensibilite(double s);

Fixe �a s la valeur de la sensibilit�e 
.

Exemple d'utilisation

Le programme suivant cr�ee un r�eseau Fuzzy Min-Max �a 2 dimensions, avec comme

dimension maximale des hyper-rectangles 0.5 (
 = 4, la valeur par d�efaut). On

cr�ee un vecteur et on le fournit au r�eseau. L'indice de la classe o�u il a �et�e plac�e

sera a�ch�e �a l'�ecran.
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#include "FuzzyMinMax.hpp"

int main() {

FuzzyMinMax res(2);

res.DimMax(0.5);

Vecteur v(2);

v(0)=0.4; v(1)=0.8;

cout <<"Ce vecteur est dans la classe "<< res.Classer(v) <<endl;

}

3.3.2 Classe HyperRectangle

La classe HyperRectangle permet de g�erer un hyper-rectangle, servant dans le

r�eseau Fuzzy Min-Max �a former les fronti�eres des classes apprises.

Un hyper-rectangle est d�e�ni par ses points minimum et maximum (voir la

section 3.1.1). Les points sont des vecteurs de doubles, d'autant de composantes

que le rectangle a de dimensions. Un hyper-rectangle a une sensibilit�e 
 et une

dimension maximale �.

Code source : FuzzyMinMax.hpp et FuzzyMinMax.cpp.

Constructeur

Le constructeur de la classe initialise un hyper-rectangle ayant comme minimum

le vecteur 1 et comme maximum le vecteur 0. Il poss�ede trois param�etres :

HyperRectangle(double dimmax=0.4, double gamma=4, int dims=2);

Les deux premiers param�etres sont la dimension maximale et la sensibilit�e.

L'autre est le nombre de dimensions de l'hyper-rectangle.

Op�erateurs

La classe HyperRectangle poss�ede les op�erateurs suivants :

� friend ostream &operator<<(ostream & os, HyperRectangle & hr);
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Ins�ere l'hyper-rectangle hr dans le 
ot de sortie os (voir Ecrire).

� friend istream &operator>>(istream & is, HyperRectangle & hr);

Extrait l'hyper-rectangle hr dans le 
ot d'entr�ee is (voir Lire).

Fonctions d'interface

La classe HyperRectangle poss�ede les fonctions d'interface suivantes :

� void Agrandir(const Vecteur & v);

Agrandit l'hyper-rectangle pour y inclure le vecteur v.

� double Appartenance(const Vecteur & v);

Retourne l'appartenance du vecteur v �a l'hyper-rectangle.

� double DimMax();

Retourne la valeur de la dimension maximale �.

� void DimMax(double d);

Fixe �a d la valeur de la dimension maximale �.

� int Dims();

Retourne le nombre de dimensions de l'hyper-rectangle.

� void Ecrire(ostream & os=cout);

�Ecrit l'hyper-rectangle dans le 
ot de sortie os. Par d�efaut, cout est employ�e.

� int Expansible(const Vecteur & v);

V�eri�e si l'hyper-rectangle peut s'agrandir pour inclure le vecteur v, �etant
donn�e la dimension maximale �.

� void Lire(istream & is=cin);

Lit l'hyper-rectangle �a partir du 
ot d'entr�ee is. Par d�efaut, cin est employ�e.

� Vecteur& Max();

Retourne le point maximum de l'hyper-rectangle.

� Vecteur& Min();

Retourne le point minimum de l'hyper-rectangle.
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� double Sensibilite();

Retourne la valeur de la sensibilit�e 
.

� void Sensibilite(double s);

Fixe �a s la valeur de la sensibilit�e 
.

3.3.3 Programmes utilisant le Fuzzy Min-Max

Deux programmes utilisant la classe FuzzyMinMax ont �et�e r�ealis�es.

minmax 2D Permet d'utiliser le Fuzzy Min-Max sur des donn�ees

dans un plan XY .

minmax souris Permet d'utiliser le Fuzzy Min-Max pour classer des

points cliqu�es par la souris.

Programme minmax 2D

Le programme minmax 2D permet d'utiliser le Fuzzy Min-Max sur des donn�ees

dans un plan XY . Il lit dans un �chier une s�erie de points enregistr�es sous forme

de table de table de vecteurs (<Table1D<Table1D<Vecteur>>>), chaque sous-table

contenant les vecteurs qui appartiennent �a la même classe. Ces points sont nor-

malis�es dans l'intervalle [0,1] et sont fournis un �a la suite de l'autre �a un r�eseau

Fuzzy Min-Max.

Lorsque le �chier de donn�ees s'a�che dans une fenêtre, cliquer sur celle-ci pour

que le Fuzzy Min-Max d�emarre son apprentissage. Lorsque la lecture des donn�ees

est compl�et�ee, le classement e�ectu�e par le r�eseau s'a�che dans une autre fenêtre.

�A ce moment, il y a trois options :

� Cliquer sur le bouton de gauche de la souris fait lire �a nouveau les donn�ees

au r�eseau.

� Cliquer sur le bouton du centre de la souris fait a�cher les fronti�eres apprises

par le r�eseau.

� Cliquer sur le bouton de droite de la souris fait a�cher une grille de points

montrant comment le r�eseau classerait ces points dans son �etat actuel.



82 CHAPITRE 3. FUZZY MIN-MAX

Ce programme accepte plusieurs param�etres sur la ligne de commande :

-d nom Nom du �chier contenant les donn�ees, data1.tp2 par d�efaut.

-P Permuter les donn�ees (�a chaque lecture) au lieu de les lire

dans l'ordre.

-D valeur Valeur de la dimension maximale des hyper-rectangles, 0.4 par

d�efaut.

-g valeur Valeur de la sensibilit�e, 4 par d�efaut.

-p nom Nom du �chier dans lequel lire les param�etres, une alternative

�a fournir ceux-ci sur la ligne de commande.

-n valeur Nombre maximal d'hyper-rectangles, 10 par d�efaut.

Code source : minmax 2D.cpp.

Programme minmax souris

Le programme minmax souris permet d'utiliser le Fuzzy Min-Max pour classer

des points cliqu�es par la souris.

Lorsque la fenêtre s'a�che, il y a quatre options :

� Cliquer sur le bouton de gauche de la souris fait lire un nouveau point au

r�eseau.

� Cliquer sur le bouton du centre de la souris fait a�cher les fronti�eres apprises

par le r�eseau.

� Cliquer sur le bouton de droite de la souris fait a�cher une grille de points

montrant comment le r�eseau classerait ces points dans son �etat actuel.

� Cliquer sur le bouton du centre et le bouton de gauche repr�esente tous les

points cliqu�es au r�eseau et r�ea�che les fronti�eres.

Ce programme accepte quelques param�etres sur la ligne de commande :

-D valeur Valeur de la dimension maximale des hyper-rectangles, 0.4 par

d�efaut.

-g valeur Valeur de la sensibilit�e, 4 par d�efaut.
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-p nom Nom du �chier dans lequel lire les param�etres, une alternative

�a fournir ceux-ci sur la ligne de commande.

Code source : minmax souris.cpp.

Ceci compl�ete la section sur l'implantation du Fuzzy Min-Max en C++. Nous

avons �etudi�e les classes FuzzyMinMax et HyperRectangle, puis les programmes

qui les utilisent et qui ont permis de faire les d�emonstrations �a la section 3.2.
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Partie II

Architectures supervis�ees
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Chapitre 4

LAPART

Le LAPART (LAteral Priming Adaptive Resonance Theory) [8, 9] est un r�eseau

de neurones compos�e de deux ART1 (chapitre 1). Il fut introduit en 1993 par

Healy, Caudell et Smith. Ce r�eseau apprend des inf�erences entre les vecteurs qui

lui sont pr�esent�es par paires. Apr�es un entrâ�nement su�sant, il peut d�eduire le

vecteur qui devrait être associ�e �a un vecteur qui lui est pr�esent�e.

Ce r�eseau peut donc être utilis�e pour faire de l'apprentissage supervis�e. Il doit

être entrâ�n�e avec des paires de vecteurs avant de pouvoir être utilis�e pour e�ectuer

du classement. Comme le r�eseau est form�e de deux ART1, il n'accepte que des

donn�ees binaires (0 ou 1).

Nous verrons d'abord l'essentiel de la th�eorie concernant l'algorithme d'ap-

prentissage du LAPART, puis nous �etudierons son fonctionnement �a l'aide d'une

simulation en C++. Les d�etails de cette implantation seront vus �a la derni�ere

section du chapitre.

4.1 Algorithme d'apprentissage

Le LAPART apprend �a l'aide de paires de vecteurs, qui repr�esentent un ant�ec�edent

et un cons�equent. Il peut être utilis�e pour faire de l'apprentissage supervis�e. Dans

ce cas, le premier vecteur repr�esente une donn�ee et le second identi�e la classe �a

laquelle elle appartient.

La proc�edure que le r�eseau utilise est en quelque sorte une v�eri�cation d'hy-

87
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1 1 10 1 0

ARTA BART

IA IB

FA
1

FB
2

FB
1

FA
2

Matrice des
connexions

Figure 4.1: Sch�ema du r�eseau LAPART.

poth�eses. Lorsqu'il re�coit le premier vecteur, il d�eduit quelle devrait être sa classe.

Le second vecteur lui permet de con�rmer son hypoth�ese ou de la r�efuter, auquel

cas le processus recommence avec une hypoth�ese di��erente.

La structure du LAPART est pr�esent�ee, suivie de son principe de fonction-

nement, d'un r�esum�e de l'algorithme avec les �equations n�ecessaires et d'une dis-

cussion sur les param�etres.

4.1.1 Structure du r�eseau

Le LAPART est form�e de deux r�eseaux ART1, d�enomm�es ARTA et ARTB, reli�es

par une s�erie de connexions FA
2;i ! FB

2;j entre les neurones des couches F2 de

ARTA (FA
2
) et de ARTB (FB

2
). Les poids des connexions peuvent être 0 ou 1,

selon l'existence ou non d'une connexion entre deux neurones particuliers. Au

d�epart elles sont toutes nulles, et c'est au cours de l'apprentissage que certaines

sont mises �a 1. Ces connexions sont illustr�ees symboliquement �a la �gure 4.1 par

de petits cercles noirs dans la matrice des connexions [4].

Les composantes des vecteurs d'entr�ee doivent être binaires (0 ou 1), mais nous

pourrons utiliser la notation stack interval pour convertir des donn�ees r�eelles en
ce format (voir la section 1.3.3).
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4.1.2 Principe de fonctionnement

Nous utilisons le LAPART pour faire de l'apprentissage supervis�e, donc le r�eseau

ARTA re�coit un vecteur repr�esentant une donn�ee, tandis que le ARTB re�coit un

vecteur identi�ant la classe �a laquelle elle appartient. Chaque neurone de la couche

FB
2
repr�esente une classe form�ee par le r�eseau.

Lorsque le r�eseau apprend une paire de vecteurs, le premier est d'abord propag�e

dans le ARTA. S'il n'y a pas de connexion du neurone gagnant vers un neurone de

ARTB, le second vecteur est propag�e dans ARTB et le neurone gagnant est reli�e �a

son homologue du ARTA. S'il y a d�ej�a une connexion, ou bien le r�eseau l'accepte,

ou bien il choisit un nouveau neurone gagnant pour le ARTA.

Lorsque le LAPART a �et�e entrâ�n�e avec su�samment de paires de vecteurs,

il peut être utilis�e pour classer des donn�ees. Pour ce faire, chaque donn�ee est

pr�esent�ee au ARTA et le r�eseau retourne comme classe l'indice du neurone sur

FB
2

auquel le neurone gagnant sur FA
2

est connect�e (chaque neurone de FA
2

est

connect�e �a au plus un neurone de FB
2
). S'il n'existe pas de connexion, le LAPART

ne peut associer la donn�ee �a une classe.

C'est, en r�esum�e, le principe de fonctionnement du LAPART. Nous allons voir

�a l'instant l'algorithme pr�ecis que suit ce r�eseau.

4.1.3 �Equations

Voici l'algorithme d'apprentissage du LAPART avec les �equations correspondan-

tes.

Les variables de ARTA et ARTB sont identi��ees respectivement par l'exposant

ou l'indice A et B.

1. Initialiser les poids des connexions wAB
ij entre les r�eseaux ARTA et ARTB.

wAB
ij = 0 (4.1)

La variable wAB
ij repr�esente le poids de la connexion entre le neurone FA

2;i de

ARTA et le neurone FB
2;j de ARTB.

2. Appliquer un vecteur d'entr�ee IA au r�eseau ARTA et un vecteur d'entr�ee

IB au r�eseau ARTB. Propager le vecteur IA selon l'algorithme de la section

1.1.4.
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3. V�eri�er s'il y a une connexion du neurone gagnant FA
2;I vers un neurone de

la couche FB
2
(9j j wAB

Ij = 1).

� Si oui, poursuivre l'algorithme �a l'�etape 4.

� Si non,

{ Propager le vecteur d'entr�ee IB selon l'algorithme de la section

1.1.4.

{ �Etablir une connexion entre FA
2;I et le neurone gagnant de ARTB,

FB
2;J .

wAB
IJ = 1 (4.2)

{ Retourner �a l'�etape 2 avec de nouveaux vecteurs d'entr�ee.

4. E�ectuer une r�etropropagation des sorties dans le ARTB en consid�erant

comme neurone gagnant FB
2;J le neurone connect�e �a F

A
2;I . Les nouvelles sorties

SB de FB
1
sont

SB = T
B;J

(4.3)

Nous notons T
B;j

le top-down template du neurone FB
2;j. Selon la notation

que nous utilisions pour le ART1 (chapitre 1), T
B;j
i , zBij .

5. D�eterminer s'il y a correspondance entre le vecteur d'entr�ee IB et le top-
down template, comme �a l'�etape 6 de l'algorithme du ART1 �a la section

1.1.4.

� Si non (jSBj=jIBj < �B), inhiber les neurones FA
2;I et F

B
2;J pour �eviter

qu'ils gagnent �a nouveau et retourner �a l'�etape 2 avec les mêmes vec-

teurs d'entr�ee.

� Si oui (jSBj=jIBj � �B), continuer.

6. Mettre �a jour les poids des deux r�eseaux ART1.

T
A;I

= IA ^T
A;I

(4.4)

T
B;J

= IB ^T
B;J

(4.5)

7. Retourner �a l'�etape 2 avec de nouveaux vecteurs d'entr�ee.

Lorsque le LAPART est utilis�e pour classer des donn�ees, changer l'�etape 3

pour la suivante:
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3. V�eri�er s'il y a une connexion du neurone gagnant FA
2;I vers un neurone de

la couche FB
2
(9j j wAB

Ij = 1).

� Si oui, retourner l'indice (j) du neurone de FB
2
.

� Si non, il est impossible d'identi�er la classe.

4.1.4 Param�etres

Le LAPART a comme param�etres ceux des r�eseaux ARTA et ARTB, soit 4 param�e-

tres au total (LA, �A, LB et �B). Voici les valeurs sugg�er�ees pour les param�etres,

accompagn�ees des contraintes �a respecter pour chacun d'eux.

Param�etre Contrainte Valeur sugg�er�ee
LA LA > 1 1.1

�A 0 < �A � 1 0.5

LB LB > 1 1.1

�B 0 < �B � 1 1

Dans le cas de ARTA, les mêmes suggestions que nous avons fait pour le ART1

�a la section 1.1.4 s'appliquent. Ce r�eseau doit agir de la même fa�con qu'un ART1

seul, c'est-�a-dire cr�eer des classes de fa�con non supervis�ee. Une vigilance plus

�elev�ee, par contre, pourrait être avantageuse comme nous le verrons �a la section

4.2.2.

Par contre, il est sugg�er�e pour le ARTB d'utiliser une vigilance de 1. En g�en�eral,

le rôle de ce r�eseau est d'associer la classe qui correspond �a chaque neurone de la

couche F2 de ARTA. Il est essentiel que chaque classe soit distingu�ee parfaitement

des autres. En d'autres mots, il ne faut pas que des vecteurs d'entr�ee repr�esentant

des classes di��erentes activent le même neurone de FB
2
. C'est pour cette raison

que nous sugg�erons �B = 1. Toutefois si le LAPART est utilis�e �a d'autres �ns que

l'apprentissage supervis�e, comme par exemple l'apprentissage de s�equences de

patrons [9], �B devrait être choisi de la même fa�con que �A. Quand au param�etre

LB, la valeur par d�efaut conviendra.

Nous avons couvert, dans cette section, la structure du LAPART, son algo-

rithme d'apprentissage et ses param�etres. Nous illustrerons maintenant le fonc-

tionnement de ce r�eseau sur des points dans un plan.
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4.2 Fonctionnement

Nous allons appliquer le LAPART au classement de points dans un espace �a deux

dimensions. Plus d'informations sur l'implantation en C++, grâce �a laquelle cette

d�emonstration est possible, sont donn�ees �a la section 4.3.

Comme pour le ART1, il faut utiliser la notation stack interval (section 1.3.3

pour convertir les coordonn�ees des points en format binaire. Les vecteurs bi-

naires repr�esentant les coordonn�ees X et Y sont ensuite concat�en�es pour former

le vecteur d'entr�ee de ARTA.

La classe de chaque point est encod�ee dans le vecteur d'entr�ee de ARTB. Le

vecteur contient seulement des 0 sauf une composante de valeur 1 �a l'indice corres-

pondant au num�ero de la classe.

Nous utiliserons les mêmes �chiers de donn�ees que pour le ART1, qui sont

d�ecrits �a la section 1.2.1.

Tout d'abord nous ferons quelques constatations sur le fonctionnement du LA-

PART avec les param�etres par d�efaut. Par la suite, nous observerons l'in
uence de

�A ainsi qu'un certain ph�enom�ene de capture, puis nous discuterons de l'utilisation

du r�eseau pour e�ectuer du classsement.

4.2.1 Constatations initiales

Pour commencer, essayons d'entrâ�ner le LAPART �a reconnâ�tre le �chier de

donn�ees #1, avec les param�etres par d�efaut. Nous voyons, �a la �gure 4.2 que

le r�eseau a cr�e�e une fronti�ere pour la classe 0 et deux fronti�eres pour la classe 1.

Chaque fronti�ere est associ�ee �a un neurone de FA
2
et les fronti�eres du même niveau

de gris sont associ�ees �a la même classe (i.e. neurone de FB
2
).

Notons qu'il y a 2 donn�ees de la classe 0 qui sont incorrectement plac�ees dans

la classe 1 (comparer avec le �chier original �a la �gure 1.2). Le LAPART est

souvent incapable d'apprendre parfaitement les donn�ees d'entrâ�nement. Nous y

reviendrons �a la section 4.2.3.

Le �chier de donn�ees #2 est class�e correctement par le LAPART �a 100% d�es

la premi�ere passe d'entrâ�nement, tel qu'illustr�e �a la �gure 4.3. Même chose pour

le �chier #5, �a la �gure 4.4.
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Figure 4.2: Classement des donn�ees #1 (�A = 0:5).
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Figure 4.3: Classement des donn�ees #2 (�A = 0:5).
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Figure 4.4: Classement des donn�ees #5 (�A = 0:5).
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Figure 4.5: Classement des donn�ees #3 (�A = 0:5).

4.2.2 In
uence de �A

Tous les �chiers ne se classent pas aussi bien avec les param�etres par d�efaut. Par

exemple, le �chier de donn�ees #3 (�g. 4.5) n'est bien class�e qu'�a 81%. Par contre

nous pouvons obtenir de meilleures performances en augmentant la vigilance du

r�eseau ARTA, �A.

En e�et, en augmentant �A, les rectangles form�es par ARTA sont plus petits

et il y a moins de chances de recouvrements. Et les erreurs de classement sont

justement caus�ees par des recouvrements entre les fronti�eres (plus de d�etails l�a-

dessus �a la section 4.2.3).

Par d�efaut, la vigilance �A est �egale �a 0.5. Seulement en l'augmentant �a 0.6,

le pourcentage de classement des donn�ees #3 passe �a 100% (�g. 4.6).

Plus �A est �elev�e, cependant, plus il y a de neurones qui sont utilis�es dans le

r�eseau ARTA. La taille du r�eseau augmente donc, ce qui demande plus de temps

de traitement. �A la limite, si �A = 1, chaque point serait appris individuellement,

ce qui serait inutile en plus d'être un manque de g�en�eralit�e.

Bref, il y a avantage �a utiliser un �A assez �elev�e pour e�ectuer de meilleurs

classements, cependant il faut faire attention de ne pas trop l'augmenter pour

�eviter les probl�emes de sur-apprentissage.
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Figure 4.6: Classement des donn�ees #3 (�A = 0:6).

4.2.3 Ph�enom�ene de capture

Voyons maintenant pourquoi le LAPART est incapable d'apprendre parfaitement

les donn�ees d'entrâ�nement.

Les erreurs de classement sont dues �a des recouvrements entre les fronti�eres

de classes di��erentes. Par exemple, c'est dans l'espace o�u il y a un recouvrement

entre les classes 0 et 1 que les donn�ees des �chiers #1 et #3 sont mal class�ees

(�gures 4.2 et 4.5). Un exemple simple nous permettra de comprendre ce qui se

produit.

Supposons qu'une donn�ee est plac�ee dans la classe 0 par le r�eseau alors qu'elle

appartient �a la classe 1, et qu'elle se situe dans une zone o�u les classes 0 et 1

se recouvrent. Nous avons remarqu�e que le LAPART est incapable de corriger le

classement de la donn�ee même si nous e�ectuons d'autres passes d'entrâ�nement.

L'explication vient du fait qu'en pr�esentant �a nouveau cette donn�ee, le neurone

gagnant sur FA
2

est inhib�e car il n'y a pas correspondance dans le ARTB (voir

l'�etape 5 de l'algorithme), celui-ci �etant associ�e �a la classe 0. Or, le prochain

neurone gagnant sur FA
2
, �a cause du recouvrement, sera un neurone reli�e �a celui

repr�esentant la classe 1 sur FB
2

et il y aura correspondance dans le ARTB.
�A ce

moment, on met �a jour les poids des r�eseaux pour apprendre la donn�ee, mais il n'y

a aucun changement car celle-ci est d�ej�a �a l'int�erieur de la fronti�ere de la classe 1.

Par la suite, le neurone associ�e �a la classe 0 sera encore et toujours activ�e avant

celui de la classe 1.

Bref, on pourrait d�ecrire cette situation comme un cas o�u une ou plusieurs

donn�ees sont captur�ees par la mauvaise classe �a cause d'un recouvrement entre
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Figure 4.7: Classement de donn�ees apr�es entrâ�nement avec les donn�ees #4 avec
�A = 0:8.

les fronti�eres. C'est ce ph�enom�ene de capture qui peut faire que le LAPART est

incapable d'apprendre parfaitement les donn�ees d'entrâ�nement.

4.2.4 Mode classement

Lorsque le LAPART a �et�e entrâ�n�e, nous souhaitons l'utiliser purement pour

classer des donn�ees. Nous visualiserons son comportement en lui faisant classer

une s�erie de donn�ees qui formeront une grille de points couvrant le plan.

Prenons le �chier #4, qui est bien class�e �a 100% avec �A = 0:8. Nous voyons

�a la �gure 4.7 que le r�eseau s�epare relativement bien les donn�ees. Par contre, �a

partir d'une certaine distance, le r�eseau n'est plus capable de classer les donn�ees

car elles sont trop �eloign�ees des fronti�eres (au bas, notamment).

Nous sommes confront�es �a ce probl�eme seulement parce que la vigilance de

ARTA est trop �elev�ee. Comme l'entrâ�nement et le classement sont deux modes

distincts d'utilisation du LAPART, nous pourrions diminuer �A pr�es de 0 (0.01,

par exemple) lorsque le r�eseau est utilis�e en mode classement.

La �gure 4.8 pr�esente le nouveau classement qui est clairement meilleur que

le premier. En plus qu'il n'y a pas de points non class�es, les s�eparations entre les

classes sont mieux centr�ees entre les groupes de points. �A l'avenir nous �xerons

toujours �A = 0:01 lorsque le LAPART sera utilis�e pour classer des donn�ees.

Nous comprenons maintenant mieux le fonctionnement du LAPART apr�es
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Figure 4.8: Classement de donn�ees (�A = 0:01) apr�es entrâ�nement avec les
donn�ees #4 avec �A = 0:8.

avoir analys�e le classement qu'il e�ectue avec des points dans un plan. Nous avons

vu les r�esultats que donne le r�eseau avec les param�etres par d�efaut, puis nous

avons �etudi�e l'in
uence de la vigilance de ARTA. Par la suite nous avons discut�e

du ph�enom�ene de capture et du mode classement. Nous sommes maintenant prêts

�a passer �a la r�ealisation concr�ete du LAPART en C++.

4.3 Implantation

Cette section porte sur l'implantation en C++ du r�eseau LAPART. Nous verrons

d'abord la classe LAPART elle-même, puis le programme qui l'utilise et qui a servi

�a illustrer le fonctionnement du r�eseau �a la section 4.2.

Le code source de cette implantation est disponible sur le r�eseau du d�eparte-

ment de g�enie �electrique et de g�enie informatique de l'Universit�e Laval, dans les

mêmes r�epertoires que le ART1 (voir la section 1.3, p.30).

4.3.1 Classe LAPART

La classe LAPART permet de g�erer un r�eseau de neurones de type LAPART dont

la structure est d�ecrite �a la section 4.1.1.

Le LAPART est form�e de deux r�eseaux ART1 (voir la classe ART1 �a la section



98 CHAPITRE 4. LAPART

1.3.1), artA et artB, et d'une matrice
1
de poids des connexions entre ces deux

r�eseaux. Les ART1 sont des variables publiques et il est possible d'acc�eder �a leurs

fonctions, par exemple pour changer leurs param�etres.

Code source : LAPART.hpp et LAPART.cpp.

Constructeur

Le constructeur de la classe permet de cr�eer la structure du r�eseau. Il poss�ede

quatre param�etres :

LAPART(int d1A=5, int d2A=6, int d1B=5, int d2B=6);

Les param�etres d1A et d2A sont les dimensions des couches de ARTA tandis

que d1B et d2B sont les dimensions des couches de ARTB.

Les param�etres relatifs �a chacun des ART1 sont initialis�es �a leur valeur par

d�efaut (voir la section 1.3.1), sauf �B qui est initialis�e �a 1. Les poids des connexions

entre les deux r�eseaux sont initialis�es �a 0.

Op�erateurs

La classe LAPART poss�ede les op�erateurs suivants :

� friend ostream &operator<<(ostream & os, const LAPART & lap);

Ins�ere le r�eseau lap dans le 
ot de sortie os (voir Ecrire).

� friend istream &operator>>(istream & is, LAPART & lap);

Extrait le r�eseau lap dans le 
ot d'entr�ee is (voir Lire).

Fonctions d'interface

La classe LAPART poss�ede les fonctions d'interface suivantes :

1La classe Matrice utilis�ee est celle cr�e�ee par Marc Parizeau et est disponible �a

www.gel.ulaval.ca/~parizeau/C++/classes/doc/Classes/Classes.html.
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� void Agrandissement(int m=1);

Le r�eseau a un mode d'agrandissement automatique, actif par d�efaut, qui

permet aux couches F2 de s'agrandir si tous les neurones de l'une d'en-

tre elles sont utilis�es. La fonction Agrandissement contrôle ce mode. Le

param�etre m doit être 0 ou 1, 0 signi�ant que l'agrandissement automa-

tique est d�esactiv�e.

� void Apprentissage(int mode=1);

Permet de d�esactiver (ou d'activer) l'apprentissage du r�eseau, c'est-�a-dire

de l'empêcher (ou de lui permettre) de modi�er les poids de ses connexions.

Normalement l'apprentissage est actif, mais il peut être utile, dans certains

cas, de le d�esactiver. Le param�etre m doit être 0 ou 1, 0 signi�ant que

l'apprentissage est d�esactiv�e.

� int Connexion(int na, int nb);

V�eri�e s'il y a une connexion entre le neurone na de ARTA et le neurone

nb de ARTB. Il y a une connexion si le poids est �egal �a 1 et il n'y en a pas

s'il est �egal �a 0.

� void Ecrire(ostream & os=cout);

�Ecrit le r�eseau, y compris les param�etres, dans le 
ot de sortie os. Par
d�efaut, cout est employ�e.

� void Lire(istream & is=cin);

Lit le r�eseau �a partir du 
ot d'entr�ee is. Par d�efaut, cin est employ�e.

� void LireParam(istream & is=cin);

Lit les param�etres du r�eseau �a partir du 
ot d'entr�ee is. Par d�efaut, cin est

employ�e. Le �chier peut contenir n'importe quel param�etre, inscrit sous la

forme nom: valeur, o�u nom peut être lA, rhoA, lB ou rhoB (par exemple

rhoB: 1). Si un des param�etres n'est pas sp�eci��e, il est initialis�e �a sa valeur

par d�efaut.

� int PropagerA(const Vecteur & entree);

Propage le vecteur entree dans le r�eseau ARTA et retourne l'indice du

neurone de FB
2
repr�esentant la classe du vecteur. Si le r�eseau est incapable

de classer le vecteur, la fonction retourne -1. La vigilance �A est diminu�ee �a

0:01 avant d'e�ectuer la propagation.

� void PropagerAB(const Vecteur & eA, const Vecteur & eB);
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Place les vecteurs eA et eB en entr�ee des r�eseaux ARTA et ARTB, respec-

tivement, et e�ectue l'algorithme d'appentissage d�ecrit �a la section 4.1.3.

� int RetournerConnexion(int i);

Retourne l'indice du neurone de FB
2
connect�e avec le neurone i de la couche

FA
2
. Si aucun neurone de FB

2
n'est connect�e �a celui-ci, la fonction retourne

-1.

Exemple d'utilisation

Le programme suivant cr�ee un r�eseau LAPART avec 4 entr�ees et 10 sorties pour

le ARTA, et 1 entr�ee et 2 sorties pour le ARTB. La vigilance de ARTA est �x�ee

�a 0.6 (les autres param�etres ont leur valeur par d�efaut). On cr�ee deux paires de

vecteurs et on les propage dans le r�eseau. Ensuite on lui fait classer un nouveau

vecteur.

#include "LAPART.hpp"

int main() {

LAPART res(4,10,1,2);

res.artA.Vigilance(0.6);

Vecteur va(4), vb(1);

va.Initialiser(0); va(0)=1; // va: (1,0,0,0)

vb(0)=0; // vb: (0)

res.PropagerAB(va,vb);

va.Initialiser(1); // va: (1,1,1,1)

vb(0)=1; // vb: (1)

res.PropagerAB(va,vb);

va.Initialiser(0); // va: (0,0,0,0)

int classe = res.PropagerA(va);

cout << "La classe du vecteur est " << classe << endl;

}

4.3.2 Programme utilisant le LAPART

Un seul programme utilisant la classe LAPART a �et�e r�ealis�e. Il se nomme lapart 2D.
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Programme lapart 2D

Le programme lapart 2D permet d'utiliser le LAPART sur des donn�ees dans un

planXY . Il lit dans un �chier une s�erie de points enregistr�es sous forme de table de

table de vecteurs (<Table1D<Table1D<Vecteur>>>), chaque sous-table contenant

les vecteurs qui appartiennent �a la même classe. Ces points sont convertis en stack
interval (voir section 1.3.3, p.38) et sont fournis un �a la suite de l'autre �a un r�eseau
LAPART.

Lorsque le �chier de donn�ees s'a�che dans une fenêtre, cliquer sur celle-ci

pour que le LAPART d�emarre son apprentissage. Lorsque la lecture des donn�ees

est compl�et�ee, le classement e�ectu�e par le r�eseau s'a�che dans une autre fenêtre.

�A ce moment, il y a trois options :

� Cliquer sur le bouton de gauche de la souris fait lire �a nouveau les donn�ees

au r�eseau.

� Cliquer sur le bouton du centre de la souris fait a�cher les fronti�eres apprises

par le r�eseau.

� Cliquer sur le bouton de droite de la souris fait a�cher une grille de points

montrant comment le r�eseau classerait ces points dans son �etat actuel.

Ce programme accepte plusieurs param�etres sur la ligne de commande :

-d nom Nom du �chier contenant les donn�ees, data1.tp2 par d�efaut.

-P Permuter les donn�ees (�a chaque lecture) au lieu de les lire

dans l'ordre.

-p nom Nom du �chier dans lequel lire les param�etres, une alternative

�a fournir ceux-ci sur la ligne de commande.

-m valeur Nombre d'entr�ees de ARTA (dimension de la couche FA
1
), 320

par d�efaut.

-n valeur Nombre de sorties de ARTA (dimension de la couche FA
2
), 30

par d�efaut.

Code source : lapart 2D.cpp.



102 CHAPITRE 4. LAPART



Chapitre 5

Fuzzy ARTMAP

Le Fuzzy ARTMAP est un r�eseau de neurones compos�e de deux Fuzzy ART

(chapitre 2). Il fut introduit en 1992 par Carpenter et al. [2]. Sa structure se

rapproche de celle du LAPART (chapitre 4), avec des Fuzzy ART au lieu des

ART1 (chapitre 1). Ce r�eseau e�ectue de l'apprentissage supervis�e, c'est-�a-dire

qu'il apprend �a s�eparer des donn�ees appartenant �a des classes connues. Il re�coit

des paires de vecteurs, un qui repr�esente une donn�ee et l'autre la classe �a laquelle

celle-ci appartient.

Nous verrons, pour commencer, un r�esum�e de l'algorithme d'apprentissage du

Fuzzy ARTMAP. Ensuite, comme nous l'avons fait pour les autres r�eseaux, nous

illustrerons son fonctionnement �a l'aide d'une implantation de celui-ci en C++.

Nous verrons �nalement les d�etails de cette implantation �a la derni�ere section du

chapitre.

5.1 Algorithme d'apprentissage

Le Fuzzy ARTMAP est un r�eseau tr�es e�cace pour e�ectuer de l'apprentissage

supervis�e. Il est en mesure d'apprendre parfaitement des donn�ees d'entrâ�nement

en tr�es peu de passes.

Cette section porte sur la structure du r�eseau, les �equations g�erant son fonc-

tionnement ainsi que les param�etres qui le contrôlent.

103



104 CHAPITRE 5. FUZZY ARTMAP
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Figure 5.1: Sch�ema du r�eseau Fuzzy ARTMAP.

5.1.1 Structure du r�eseau

Le Fuzzy ARTMAP est compos�e de deux r�eseaux Fuzzy ART, d�enomm�es ARTa

et ARTb, reli�es par une s�erie de connexions entre les neurones des couches F2 de

ARTa et ARTb. Les connexions sont pond�er�ees, un poids wij entre 0 et 1 �etant

associ�e �a chacune d'elles. L'ensemble de ces connexions est nomm�e map �eld, F ab
.

Le map �eld a ses param�etres (�ab et �ab) et un vecteur de sortie x
ab
.

Les vecteurs d'entr�ee a et b des r�eseaux ARTa et ARTb subissent un codage

compl�ementaire (voir la section 2.1.1, p.42). On identi�e les vecteurs r�esultants,

de la même dimension que la couche F1 de leur r�eseau respectif, par A et B. La

structure du Fuzzy ARTMAP est illustr�ee �a la �gure 5.1. Les poids des connexions

du map �eld F ab
sont repr�esent�es par des carr�es contenant une barre verticale plus

ou moins haute selon la grandeur du poids.

La vigilance du r�eseau ARTa varie au cours de l'apprentissage. On identi�e la

vigilance initiale de ARTa (la vigilance de base) par �a.

5.1.2 Principe de fonctionnement

Nous utilisons le Fuzzy ARTMAP pour faire de l'apprentissage supervis�e, donc

le r�eseau ARTa re�coit un vecteur repr�esentant une donn�ee, tandis que le ARTb
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re�coit un vecteur identi�ant la classe �a laquelle elle appartient. Chaque neurone

de la couche F b
2
repr�esente une classe form�ee par le r�eseau.

Lorsque le r�eseau apprend une paire de vecteurs, ceux-ci sont d'abord propag�es

dans leur Fuzzy ART respectif. Le r�eseau compare alors les poids du map �eld
reliant le neurone gagnant de ARTa �a la couche F b

2
et les activit�es des neurones

sur F b
2
. S'ils sont su�samment semblables, le vecteur de poids du neurone gagnant

de ARTa tend �a �egaler le vecteur d'activit�es des neurones sur F b
2
(d'autant plus

rapidement que �ab est grand). Sinon, la vigilance de ARTa est augment�ee juste

assez pour que ARTa choisisse un nouveau neurone gagnant et le même vecteur

est repropag�e dans ARTa.

Lorsque le Fuzzy ARTMAP a �et�e entrâ�n�e avec su�samment de paires de vec-

teurs, il peut être utilis�e pour classer des donn�ees. Pour ce faire, chaque donn�ee

est pr�esent�ee au ARTa et le r�eseau met le vecteur de sortie x
ab
�egal au vecteur de

poids du map �eld reliant ce neurone �a la couche F b
2
. Le r�eseau retourne comme

classe l'indice de la composante du vecteur x
ab
ayant l'activit�e la plus forte.

C'est, en r�esum�e, le principe de fonctionnement du Fuzzy ARTMAP. Nous

allons voir �a l'instant l'algorithme pr�ecis que suit ce r�eseau.

5.1.3 �Equations

Voici l'algorithme d'apprentissage du Fuzzy ARTMAP avec les �equations corres-

pondantes. Les variables de ARTa et ARTb sont identi��ees respectivement par

l'exposant ou l'indice a et b.

1. Initialiser les param�etres en respectant les contraintes suivantes:

�ab 2 [0; 1]

�ab 2]0; 1]

2. Initialiser les poids wab
jk des connexions du map �eld F ab

.

wab
jk = 1 (5.1)

La variable wab
jk repr�esente le poids de la connexion entre le je neurone de

F a
2
et le ke neurone de F b

2
.

La suite de l'algorithme di��ere si le r�eseau est entrâ�n�e ou s'il est utilis�e pour

classer :
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� Si on propage un vecteur dans ARTa et un vecteur dans ARTb (entrâ�ne-

ment) :

3. Appliquer un vecteur d'entr�ee a au ARTa et un vecteur d'entr�ee b au

ARTb et les propager selon l'algorithme de la section 2.1.2, p.43 (en

s'assurant de faire le codage compl�ementaire).

4. Calculer les sorties x
ab
du map �eld.

x
ab
= y

b
^w

ab
J (5.2)

Le vecteur y
b
est le vecteur d'activit�es de la couche F b

2
. Le vecteur w

ab
J

correspond aux poids des connexions du Je neurone de F a
2
. L'indice J

est celui du neurone gagnant sur F a
2
.

5. D�eterminer s'il y a correspondance entre le vecteur x
ab
et le vecteur y

b
.

{ Si jxabj=jybj < �ab, augmenter �a juste assez pour que ARTa choi-

sisse un nouveau neurone gagnant (�a > jA^wa
J j=jAj) et retourner

�a l'�etape 3.

{ Si jxabj=jybj � �ab, continuer.

6. Mettre �a jour les poids du map �eld.

w
ab
J = �abx

ab
+ (1� �ab)w

ab
J (5.3)

� Si on propage un vecteur dans ARTa seulement (classement) :

3. Appliquer un vecteur d'entr�ee a au r�eseau et le propager selon l'al-

gorithme de la section 2.1.2, p.43 (en s'assurant de faire le codage

compl�ementaire). La vigilance �a est temporairement mise �a z�ero
1
.

4. Calculer les sorties x
ab
du map �eld.

x
ab
= w

ab
J (5.4)

L'indice J est celui du neurone gagnant sur F a
2
.

� Si on propage un vecteur dans ARTb seulement (peu utile) :

3. Appliquer un vecteur d'entr�ee b au r�eseau et le propager selon l'al-

gorithme de la section 2.1.2, p.43 (en s'assurant de faire le codage

compl�ementaire).

4. Calculer les sorties x
ab
du map �eld.

x
ab
= y

b
(5.5)

1Nous faisons cela pour les mêmes raisons que nous avons expliqu�ees �a la section 4.2.4 (p.96)

pour le LAPART.
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5.1.4 Param�etres

Voyons l'utilit�e des param�etres du map �eld et leur e�et sur le fonctionnement

du r�eseau. L'e�et des param�etres de l'un ou l'autre des Fuzzy ART est d�ecrit �a la

section 2.1.3, p.44.

� Taux d'apprentissage �ab

Le taux d'apprentissage �ab est utilis�e lors de la mise �a jour des poids des

connexions du map �eld (�eq. 5.3). Il in
uence la vitesse �a laquelle les poids

sont modi��es lors de l'apprentissage. Plus �ab diminue, plus les poids varient

lentement.

� Vigilance �ab

La vigilance sert de crit�ere pour d�eterminer s'il y a correspondance entre

le vecteur de poids du neurone gagnant de ARTa et le vecteur d'activit�es

de F b
2
(voir l'�etape 5). En d'autres mots, �ab sert �a d�eterminer si la classe

pr�esum�ee par le ARTa correspond �a la classe r�eelle.

Si le r�eseau est en fast learning (�ab = 1), �ab n'a pas d'e�et car le degr�e de

correspondance sera toujours �egal soit �a 0, soit �a 1.

Valeurs sugg�er�ees pour les param�etres

Voici maintenant les valeurs sugg�er�ees pour les param�etres, accompagn�ees des

contraintes �a respecter pour chacun d'eux.

Param�etre Contrainte Valeur sugg�er�ee
�ab �ab 2 [0; 1] 1

�ab �ab 2]0; 1] 1

�a �a > 0 0.01

�a �a 2 [0; 1] 1

�a �a 2 [0; 1] 0.5

�b �b > 0 0.01

�b �b 2 [0; 1] 1

�b �b 2 [0; 1] 1

Nous sugg�erons un taux d'apprentissage du map �eld �ab = 1 pour que le

r�eseau fasse de l'apprentissage rapide. �A ce moment, la valeur de �ab n'a pas

d'importance mais nous la �xerons �a 1.
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Dans le cas de ARTa, les mêmes suggestions que nous avons fait pour le Fuzzy

ART �a la section 2.1.3 (p.44) s'appliquent. Ce r�eseau doit agir de la même fa�con

qu'un Fuzzy ART seul, c'est-�a-dire cr�eer des classes de fa�con non supervis�ee. Une

vigilance plus �elev�ee, par contre, pourrait être avantageuse comme nous le verrons

�a la section 5.2.1.

Pour le ARTb, il est sugg�er�e d'utiliser une vigilance de 1. Le rôle de ce r�eseau

est d'associer la classe qui correspond �a chaque neurone de la couche F a
2
. Il est

essentiel que chaque classe soit distingu�ee parfaitement des autres. En d'autres

mots, il ne faut pas que des vecteurs d'entr�ee repr�esentant des classes di��erentes

activent le même neurone de F b
2
. C'est pour cette raison que nous sugg�erons �b = 1.

Quand aux param�etres �b et �b, la valeur par d�efaut conviendra.

Nous avons couvert, dans cette section, la structure du Fuzzy ARTMAP, son al-

gorithme d'apprentissage et ses param�etres. Nous illustrerons maintenant le fonc-

tionnement de ce r�eseau sur des points dans un plan.

5.2 Fonctionnement

Nous allons appliquer le Fuzzy ARTMAP au classement de points dans un espace �a

deux dimensions. Plus d'informations sur l'implantation en C++, grâce �a laquelle

cette d�emonstration est possible, sont donn�ees �a la section 5.3.

Le ARTa a deux entr�ees, repr�esentant chacune des coordonn�ees X et Y . Pour

respecter les contraintes du Fuzzy ART, les coordonn�ees ont d'abord �et�e nor-

malis�ees entre 0 et 1.

La classe de chaque point est encod�ee dans le vecteur d'entr�ee de ARTb. Ce

vecteur a une seule composante dont la valeur est l'indice de la classe divis�e par le

nombre de classes moins 1. Les indices des classes vont de 0 au nombre de classes

moins 1. Par exemple, s'il y a 2 classes, les vecteurs d'entr�ee de ARTb pour ces

classes seront 0 et 1. S'il y a 3 classes, les vecteurs seront 0, 0.5 et 1.

Nous utiliserons les mêmes �chiers de donn�ees que pour le ART1, qui sont

d�ecrits �a la section 1.2.1, p.16.

Nous allons d'abord voir l'in
uence du param�etre �a sur le classement e�ectu�e

par le r�eseau. Ensuite nous �etudierons la capacit�e du Fuzzy ARTMAP �a apprendre

des classes en s�equence, et celle d'en apprendre une nouvelle s�epar�ement des autres.

Finalement, nous regarderons ce que peut donner le r�eseau sur deux spirales l'une
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Figure 5.2: Classement de donn�ees apr�es entrâ�nement avec les donn�ees #3 avec
�a = 0:5.

dans l'autre.

5.2.1 In
uence de �a

La m�ethode de classement utilis�ee par le Fuzzy ARTMAP est similaire �a celle du

LAPART. Chaque neurone du r�eseau ARTa repr�esente un rectangle cernant un

ensemble de donn�ees. Le r�eseau ARTb associe la classe correpondant aux rectangles

cr�e�es par le ARTa. Chaque classe est donc repr�esent�ee par plusieurs rectangles.

La vigilance de ARTa, �a, in
uence la pr�ecision des rectangles d�elimitant les

classes. Ce param�etre varie au cours de l'apprentissage. La vigilance initiale que

nous �xons est appel�ee vigilance de base et est identi��ee par �a. Plus �a est grand,
plus les rectangles sont petits et vice-versa.

Prenons par exemple les donn�ees #3 avec �a = 0:5. Il faut deux passes pour

que le Fuzzy ARTMAP classe les donn�ees �a 100%. Apr�es l'avoir entrâ�n�e, nous

lui faisons classer une s�erie de donn�ees formant une grille de points couvrant le

plan. Nous voyons �a la �gure 5.2 que les deux classes sont bien divis�ees, et ce avec

seulement 6 rectangles, soit 3 pour chaque classe.

Nous avons pr�esent�e les donn�ees dans l'ordre du �chier, soit une classe �a la fois.

Si nous entrâ�nons le r�eseau avec les donn�ees dans un ordre al�eatoire, le r�esultat

est la plupart du temps moins int�eressant. La �gure 5.3 en montre un exemple, o�u

il a fallu 2 passes d'entrâ�nement pour un classement parfait des donn�ees #3. La
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Figure 5.3: Classement de donn�ees apr�es entrâ�nement avec les donn�ees #3 avec
�a = 0:5 et permutation al�eatoire.

grille de points nous fait voir que les deux classes sont plus ou moins bien divis�ees

par le Fuzzy ARTMAP.

Pour r�eussir �a obtenir de tr�es bons r�esultats en entrâ�nant le r�eseau avec des

donn�ees dans un ordre quelconque, il faut augmenter �a. Comme nous l'avions

mentionn�e �a la section 4.2.2 (p. 94) pour le LAPART, plus la vigilance de ARTa

est �elev�ee, plus il y a de neurones utilis�es dans ce r�eseau. Il faut donc faire attention

de ne pas trop augmenter la vigilance �a si on veut avoir une certaine rapidit�e

de traitement de la part du Fuzzy ARTMAP. Mais comme il est structur�e de

fa�con �a être e�cace et �a converger rapidement, il faudra se m�e�er davantage du

sur-apprentissage
2
que de la lenteur quand �a sera grand.

Observons le travail du Fuzzy ARTMAP entrâ�n�e avec �a = 0:9 avec les 5

�chiers de donn�ees �a la �gure 5.4. Les donn�ees ont �et�e pr�esent�ees dans un ordre

al�eatoire �a chaque passe d'entrâ�nement jusqu'�a ce que le pourcentage de bon

classement soit de 100%. Ceci a �et�e r�ealis�e en une seule passe, sauf dans le cas du

�chier #2 qui en a demand�e 2. Selon l'ordre de pr�esentation, les autres �chiers

peuvent parfois n�ecessiter 2 passes d'entrâ�nement, mais rarement plus. La grille

de points en gris pâle nous montre que le r�eseau a dans tous les cas form�e de belles

fronti�eres pour diviser les classes.

Il semble donc avantageux d'utiliser une vigilance de base �a assez �elev�ee, aux

environs de 0.9.

2Le sur-apprentissage est la sp�ecialisation du r�eseau �a reconnâ�tre les donn�ees d'entrâ�nement,

ce qui n'am�eliore g�en�eralement pas le classement qu'il e�ectue.
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Figure 5.4: Classement de donn�ees apr�es entrâ�nement avec chacun des �chiers
avec �a = 0:9 et permutation al�eatoire.
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5.2.2 Apprentissage en s�equence

Une caract�eristique recherch�ee chez les r�eseaux de neurones qui font de l'apprentis-

sage est la capacit�e d'apprendre de nouvelles donn�ees sans avoir �a être r�eentrâ�n�e

avec les autres. Le Fuzzy ARTMAP a cette capacit�e, si les param�etres sont choisis

correctement.

Nous allons entrâ�ner un r�eseau Fuzzy ARTMAP avec les donn�ees #5 en lui

pr�esentant une classe �a la fois. Nous avons choisi ce �chier car il est probablement

le plus di�cile �a classer parmi ceux que nous avons. Nous utiliserons �a = 0:9.

Nous pouvons suivre l'apprentissage de chacune des classes �a la �gure 5.5.

Les donn�ees de chaque nouvelle classe sont pr�esent�ees autant de fois que

n�ecessaire pour qu'elles soient apprises correctement �a 100%. Chacune des classes

de 0 �a 3 est apprise �a 100% d�es la premi�ere passe, pendant que les donn�ees

pr�esent�ees auparavant demeurent class�ees parfaitement. La classe 4 est apprise

�a 80% apr�es la premi�ere passe et en n�ecessite une deuxi�eme pour être apprise

parfaitement. Lorsque cette derni�ere passe a �et�e e�ectu�ee, nous constatons que le

r�eseau classe encore �a la perfection le reste des donn�ees.

Il est donc possible de faire apprendre de nouvelles classes au Fuzzy ARTMAP

sans nuire aux classes d�ej�a existantes. Il faut bien sûr supposer que les classes sont

su�samment bien s�epar�ees et que la vigilance de base est assez �elev�ee.

5.2.3 Apprentissage d'une nouvelle classe

Dans la même optique que la section pr�ec�edente, nous allons v�eri�er si le Fuzzy

ARTMAP est en mesure d'apprendre une nouvelle classe, mais cette fois apr�es

avoir appris plusieurs classes simultan�ement, et non en s�equence.

Nous utiliserons �a nouveau les donn�ees #5, desquelles nous excluerons une des

5 classes. Le r�eseau sera entrâ�n�e avec le reste des donn�ees dans un ordre al�eatoire,

jusqu'�a un classement parfait. Ensuite nous ferons apprendre au r�eseau la classe

exclue et nous regarderons si le classement des autres donn�ees a �et�e a�ect�e.

Nous avons illustr�e aux �gures 5.6 et 5.7 deux exemples du classement avant

et apr�es avoir appris la classe exclue, soit les classes 2 et 4 respectivement. Dans

le premier cas, seules 3 donn�ees de la classe 4 sont erron�ees, pour un pourcentage

de bon classement de 90% pour cette classe. Dans le second cas, le r�eseau apprend

la classe exclue sans que le classement du reste des donn�ees ne soit modi��e.
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Figure 5.5: Apprentissage des donn�ees #5 une classe �a la fois avec �a = 0:9.
(a) Classe 0. (b) Classe 1. (c) Classe 2. (d) Classe 3. (e) Classe 4.
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Figure 5.6: Apprentissage des donn�ees #5 en excluant la classe 2 avec �a = 0:9

et permutation al�eatoire. (a) Avant l'apprentissage de la classe 2. (b) Apr�es l'ap-
prentissage de la classe 2.
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Figure 5.7: Apprentissage des donn�ees #5 en excluant la classe 4 avec �a = 0:9

et permutation al�eatoire. (a) Avant l'apprentissage de la classe 4. (b) Apr�es l'ap-
prentissage de la classe 4.
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Figure 5.8: Fichier de donn�ees \spirales".

Nous sommes donc �a pr�esent convaincus que le Fuzzy ARTMAP est capable

d'apprendre de nouvelles classes sans qu'un r�eentrâ�nement ne soit n�ecessaire, car

l'impact est minimal sur le reste des donn�ees. Cette 
exibilit�e pourra s'av�erer

tr�es utile en pratique. Par exemple, si le r�eseau est utilis�e pour reconnâ�tre des

chi�res manuscrits, il pourra apprendre ais�ement un nouveau style d'�ecriture tout

en demeurant capable de reconnâ�tre ceux qu'il connâ�t d�ej�a. Cette propri�et�e rend

le Fuzzy ARTMAP bien plus attrayant que d'autres r�eseaux comme le perceptron

dont l'entrâ�nement doit être recommenc�e �a partir de z�ero dans une telle situation.

5.2.4 Distinction de deux spirales

Dans l'article de Carpenter et al. [2, section VII], on teste le Fuzzy ARTMAP en

tentant de lui faire distinguer deux spirales l'une �a l'int�erieur de l'autre [10]. Ces

spirales sont illustr�ees �a la �gure 5.8. Nous allons regarder ce que nous obtenons

et le comparer avec les r�esultats de l'article.

Pour entrâ�ner le r�eseau, nous utiliserons deux spirales de 97 points chacune.

Nous l'aiderons, comme l'ont fait les auteurs, en lui pr�esentant un point de chaque

spirale en alternance, en allant de l'ext�erieur vers le centre. Nous allons tester le

r�eseau entrâ�n�e sur deux spirales plus denses, contenant chacune 385 points. Si

nous choisissons une vigilance de base �a assez �elev�ee, le r�eseau est bel et bien

capable d'apprendre �a distinguer ces deux spirales. Le classement des donn�ees de
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test est parfait avec �a = 1 (�g. 5.9a). Le hic est que le r�eseau a appris chacune des

donn�ees d'entrâ�nement individuellement, ce qui fait un total de 194 rectangles.

En r�eduisant �a �a 0.95, le r�eseau forme 78 rectangles, pour le classement que

nous voyons �a la �gure 5.9b. Le taux de classement des donn�ees de test est alors de

96.9%. Ce pourcentage diminue tr�es rapidement, car lorsque �a = 0:9 (�g. 5.9c),

il devient �egal �a 77.8%. La �gure 5.10 montre les rectangles form�es par le Fuzzy

ARTMAP pour ces deux cas.

�A ce niveau, nos r�esultats ne concordent pas avec ceux des auteurs du Fuzzy

ARTMAP. Bien que le nombre de rectangles qu'ils ont form�es soit le même pour

les trois cas, leur pourcentage de classement des donn�ees de test est de 99% avec

�a = 0:95 et de 96.4% avec �a = 0:9. La raison pour laquelle nos r�esultats sont de

beaucoup inf�erieurs aux leurs n'est pas encore expliqu�ee.

Il y a aussi des di��erences quand nous prenons �a = 0. Le classement que nous

obtenons apr�es chacune des deux premi�eres passes est illustr�e �a la �gure 5.11.

Cette fois, non seulement le pourcentage de classement des donn�ees est di��erent,

mais aussi le nombre de rectangles form�es. Le tableau suivant r�esume la situation :

Nombre Nombre de % de classement des
de passes rectangles donn�ees d'entrâ�nement

Notre Carpenter Notre Carpenter

r�esultat et al. r�esultat et al.

1 10 13 86.1% 90.7%

2 22 16 94.3% 94.3%

5 38 25 92.3% 100%

Malgr�e tout, nous pouvons constater que le Fuzzy ARTMAP est capable de

faire du bon travail dans des cas aussi complexes que la distinction de deux spirales

l'une dans l'autre. Il faut cependant une vigilance de base �a tr�es �elev�ee et les

donn�ees ne doivent pas être pr�esent�ees dans un ordre quelconque.

Nous savons maintenant mieux ce que peut faire le Fuzzy ARTMAP apr�es

avoir analys�e le classement qu'il e�ectue avec des points dans un plan. Nous avons

�etudi�e l'e�et de la vigilance de ARTa, puis nous avons discut�e de l'apprentissage

des classes en s�equence et de l'apprentissage d'une classe s�epar�ement. En�n, nous

avons analys�e le travail du r�eseau pour distinguer deux spirales. Nous sommes

maintenant prêts �a passer �a la r�ealisation concr�ete du Fuzzy ARTMAP en C++.
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Figure 5.9: Classement de donn�ees apr�es entrâ�nement avec les spirales. (a) �a =
1. (b) �a = 0:95. (c) �a = 0:9.
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Figure 5.10: Rectangles cr�e�es apr�es entrâ�nement avec les spirales. (a) �a = 0:95.
(b) �a = 0:9.
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(b)

Figure 5.11: Classement de donn�ees apr�es entrâ�nement avec les spirales avec �a =
0. (a) Apr�es une passe d'entrâ�nement. (b) Apr�es deux passes d'entrâ�nement.
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5.3 Implantation

Cette section porte sur l'implantation en C++ du r�eseau Fuzzy ARTMAP. Nous

verrons d'abord la classe FuzzyARTMAP elle-même, puis les di��erents programmes

qui l'utilisent et qui ont servi �a illustrer le fonctionnement du r�eseau �a la section

5.2.

Le code source de cette implantation est disponible sur le r�eseau du d�eparte-

ment de g�enie �electrique et de g�enie informatique de l'Universit�e Laval, dans les

mêmes r�epertoires que le ART1 (voir la section 1.3, p.30).

5.3.1 Classe FuzzyARTMAP

La classe FuzzyARTMAP permet de g�erer un r�eseau de neurones de type Fuzzy

ARTMAP dont la structure est d�ecrite �a la section 5.1.1.

Le Fuzzy ARTMAP est compos�e de 2 Fuzzy ART (voir la classe FuzzyART �a

la section 2.3.1, p.52), artA et artB, d'une matrice de poids des connexions entre

ces deux r�eseaux et d'un vecteur de sortie.
3

Code source : FuzzyARTMAP.hpp et FuzzyARTMAP.cpp.

Constructeur

Le constructeur de la classe permet de cr�eer la structure du r�eseau. Il poss�ede

quatre param�etres :

FuzzyARTMAP(int d1A=6, int d2A=6, int d1B=6, int d2B=6);

Les param�etres d1A et d2A sont les dimensions des couches de ARTa tandis

que d1B et d2B sont les dimensions des couches de ARTb.

Les param�etres du r�eseau sont initialis�es aux valeurs suivantes: �ab = 1 et

�ab = 1. Les param�etres relatifs �a chacun des FuzzyART sont initialis�es �a leur

valeur par d�efaut (voir la section 2.3.1, p.52), sauf �b qui est initialis�e �a 1. Les

poids des connexions entre les deux r�eseaux sont initialis�es �a 1.

3Les classes Vecteur et Matrice utilis�ees sont celles cr�e�ees par Marc Parizeau et sont

disponibles �a www.gel.ulaval.ca/~parizeau/C++/classes/doc/Classes/Classes.html.
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Op�erateurs

La classe FuzzyARTMAP poss�ede les op�erateurs suivants :

� friend ostream &operator<<(ostream & os, const FuzzyARTMAP & art);

Ins�ere le r�eseau art dans le 
ot de sortie os (voir Ecrire).

� friend istream &operator>>(istream & is, FuzzyARTMAP & art);

Extrait le r�eseau art dans le 
ot d'entr�ee is (voir Lire).

Fonctions d'interface

La classe FuzzyARTMAP poss�ede les fonctions d'interface suivantes :

� Vecteur Activites();

Retourne les activit�es du vecteur de sortie x
ab
.

� void Agrandissement(int m=1);

Le r�eseau a un mode d'agrandissement automatique, actif par d�efaut, qui

permet aux couches F2 de s'agrandir si tous les neurones de l'une d'en-

tre elles sont utilis�es. La fonction Agrandissement contrôle ce mode. Le

param�etre m doit être 0 ou 1, 0 signi�ant que l'agrandissement automa-

tique est d�esactiv�e.

� void Apprentissage(int mode=1);

Permet de d�esactiver (ou d'activer) l'apprentissage du r�eseau, c'est-�a-dire

de l'empêcher (ou de lui permettre) de modi�er les poids de ses connexions.

Normalement l'apprentissage est actif, mais il peut être utile, dans certains

cas, de le d�esactiver. Le param�etre m doit être 0 ou 1, 0 signi�ant que

l'apprentissage est d�esactiv�e.

� double Beta();

Retourne la valeur du taux d'apprentissage du map �eld, �ab.

� void Beta(double b);

Fixe �a b la valeur du taux d'apprentissage du map �eld, �ab.
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� void Betas(double b);

Fixe �a b les valeurs des taux d'apprentissages �a, �b et �ab.

� void Ecrire(ostream & os=cout);

�Ecrit le r�eseau, y compris les param�etres, dans le 
ot de sortie os. Par
d�efaut, cout est employ�e.

� void Lire(istream & is=cin);

Lit le r�eseau �a partir du 
ot d'entr�ee is. Par d�efaut, cin est employ�e.

� void LireParam(istream & is=cin);

Lit les param�etres du r�eseau �a partir du 
ot d'entr�ee is. Par d�efaut, cin est

employ�e. Le �chier peut contenir n'importe quel param�etre, inscrit sous la

forme nom: valeur, o�u nom peut être alphaA, betaA, rhoA, alphaB, betaB,

rhoB, betaAB ou rhoAB (par exemple rhoB: 1). Si un des param�etres n'est

pas sp�eci��e, il est initialis�e �a sa valeur par d�efaut.

� Vecteur PoidsAB(int j);

Retourne le vecteur w
ab
j de poids des connexions du map �eld reli�ees au

neurone j de F a
2
.

� int PropagerA(const Vecteur & entree);

Propage le vecteur entree dans le r�eseau ARTa et retourne l'indice du neu-

rone de FB
2

repr�esentant la classe du vecteur. La vigilance �a est diminu�ee

�a 0 avant d'e�ectuer la propagation.

� void PropagerB(const Vecteur & entree);

Propage le vecteur entree dans le r�eseau ARTb.

� void PropagerAB(const Vecteur & eA, const Vecteur & eB);

Place les vecteurs eA et eB en entr�ee des r�eseaux ARTa et ARTb, respec-

tivement, et e�ectue l'algorithme d'appentissage d�ecrit �a la section 5.1.3.

� double Vigilance();

Retourne la valeur de la vigilance du map �eld, �ab.

� void Vigilance(double r);

Fixe �a r la valeur de la vigilance du map �eld, �ab.

� void Vigilances(double r);

Fixe �a r les valeurs des vigilances �a, �b et �ab.
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Exemple d'utilisation

Le programme suivant cr�ee un r�eseau Fuzzy ARTMAP avec 4 entr�ees et 10 sorties

pour le ARTa, et 2 entr�ees et 2 sorties pour le ARTb. La vigilance de ARTa est

�x�ee �a 0.6 (les autres param�etres ont leur valeur par d�efaut). On cr�ee deux paires

de vecteurs et on les propage dans le r�eseau. Les vecteurs ont 2 et 1 dimensions

car ils subissent un codage compl�ementaire lors de leur pr�esentation au Fuzzy

ARTMAP. Ensuite on lui fait classer un nouveau vecteur.

#include "FuzzyARTMAP.hpp"

int main() {

FuzzyARTMAP res(4,10,2,2);

res.artA.Vigilance(0.6);

Vecteur va(2), vb(1);

va(0)=0.3; va(1)=0.8;

vb(0)=0;

res.PropagerAB(va,vb);

va(0)=0.9; va(1)=0.2;

vb(0)=1;

res.PropagerAB(va,vb);

va(0)=0; va(1)=1;

int classe = res.PropagerA(va);

cout << "La classe du vecteur est " << classe << endl;

}

5.3.2 Programmes utilisant le Fuzzy ARTMAP

Trois programmes utilisant la classe FuzzyARTMAP ont �et�e r�ealis�es.

fuzzyartmap 2D Permet d'utiliser le Fuzzy ARTMAP sur des donn�ees

dans un plan XY .

fuzzyartmap seq Permet d'utiliser le Fuzzy ARTMAP pour apprendre des

classes en s�equence, une �a la fois. Les donn�ees sont dans

un plan XY .

fuzzyartmap excl Permet d'utiliser le Fuzzy ARTMAP pour apprendre en

excluant une classe, puis apprendre celle-ci. Les donn�ees

sont dans un plan XY .
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Programme fuzzyartmap 2D

Le programme fuzzyartmap 2D permet d'utiliser le Fuzzy ARTMAP sur des don-

n�ees dans un plan XY . Il lit dans un �chier une s�erie de points enregistr�es sous

forme de table de table de vecteurs (<Table1D<Table1D<Vecteur>>>), chaque

sous-table contenant les vecteurs qui appartiennent �a la même classe. Ces points

sont normalis�es dans l'intervalle [0,1] et sont fournis un �a la suite de l'autre �a un

r�eseau Fuzzy ARTMAP.

Lorsque le �chier de donn�ees s'a�che dans une fenêtre, cliquer sur celle-ci pour

que le Fuzzy ARTMAP d�emarre son apprentissage. Lorsque la lecture des donn�ees

est compl�et�ee, le classement e�ectu�e par le r�eseau s'a�che dans une autre fenêtre.

�A ce moment, il y a trois options :

� Cliquer sur le bouton de gauche de la souris fait lire �a nouveau les donn�ees

au r�eseau.

� Cliquer sur le bouton du centre de la souris fait a�cher les fronti�eres apprises

par le r�eseau.

� Cliquer sur le bouton de droite de la souris fait a�cher une grille de points

montrant comment le r�eseau classerait ces points dans son �etat actuel.

Ce programme accepte plusieurs param�etres sur la ligne de commande:

-d nom Nom du �chier contenant les donn�ees, data1.tp2 par d�efaut.

-P Permuter les donn�ees (�a chaque lecture) au lieu de les lire

dans l'ordre.

-p nom Nom du �chier dans lequel lire les param�etres, une alternative

�a fournir ceux-ci sur la ligne de commande.

-n valeur Nombre de sorties de ARTa (dimension de la couche F a
2
), 20

par d�efaut.

-s Propagation sp�eciale pour la spirale (pas de normalisation et

alternance entre les classes).

Code source : fuzzyartmap 2D.cpp.
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Programme fuzzyartmap seq

Le programme fuzzyartmap seq permet d'utiliser le Fuzzy ARTMAP pour ap-

prendre des classes en s�equence, une �a la fois. Il lit dans un �chier une s�erie

de points enregistr�es sous le même format que le programme fuzzyartmap 2D.

Ce programme aide �a visualiser la capacit�e du Fuzzy ARTMAP �a apprendre des

classes s�epar�ement sans être r�eentrâ�n�e avec les anciennes donn�ees (voir la section

5.2.2).

Lorsque le �chier de donn�ees s'a�che dans une fenêtre, cliquer sur celle-ci pour

que le Fuzzy ARTMAP d�emarre son apprentissage. Lorsque la lecture des donn�ees

est compl�et�ee, le classement e�ectu�e par le r�eseau s'a�che dans une autre fenêtre.

�A ce moment, il y a trois options :

� Cliquer sur le bouton de gauche de la souris fait lire la prochaine classe au

r�eseau.

� Cliquer sur le bouton du centre de la souris fait a�cher les fronti�eres apprises

par le r�eseau.

� Cliquer sur le bouton de droite de la souris fait a�cher une grille de points

montrant comment le r�eseau classerait ces points dans son �etat actuel.

Ce programme accepte plusieurs param�etres sur la ligne de commande:

-d nom Nom du �chier contenant les donn�ees, data1.tp2 par d�efaut.

-P Permuter les donn�ees de chaque classe au lieu de les lire dans

l'ordre.

-p nom Nom du �chier dans lequel lire les param�etres, une alternative

�a fournir ceux-ci sur la ligne de commande.

-n valeur Nombre de sorties de ARTa (dimension de la couche F a
2
), 20

par d�efaut.

Code source : fuzzyartmap seq.cpp.

Programme fuzzyartmap excl

Le programme fuzzyartmap excl permet d'utiliser le Fuzzy ARTMAP pour ap-

prendre en excluant une classe, puis apprendre celle-ci. Il lit dans un �chier une
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s�erie de points enregistr�es sous le même format que le programme fuzzyart-

map 2D. Ce programme aide �a visualiser la capacit�e du Fuzzy ARTMAP �a ap-

prendre une nouvelle classe sans être r�eentrâ�n�e avec les anciennes donn�ees (voir

la section 5.2.3).

Lorsque le �chier de donn�ees s'a�che dans une fenêtre, cliquer sur celle-ci pour

que le Fuzzy ARTMAP d�emarre son apprentissage. Lorsque la lecture des donn�ees

est compl�et�ee, le classement e�ectu�e par le r�eseau s'a�che dans une autre fenêtre.

Cliquer sur la fenêtre pour faire apprendre la classe exclue au r�eseau. Lorsque le

nouveau classement s'a�che, il y a trois options :

� Cliquer sur le bouton de gauche de la souris fait lire �a nouveau les donn�ees

au r�eseau.

� Cliquer sur le bouton du centre de la souris fait a�cher les fronti�eres apprises

par le r�eseau.

� Cliquer sur le bouton de droite de la souris fait a�cher une grille de points

montrant comment le r�eseau classerait ces points dans son �etat actuel.

Ce programme accepte plusieurs param�etres sur la ligne de commande :

-e valeur Indice de la classe �a exclure, 0 par d�efaut.

-d nom Nom du �chier contenant les donn�ees, data1.tp2 par d�efaut.

-P Permuter les donn�ees au lieu de les lire dans l'ordre.

-p nom Nom du �chier dans lequel lire les param�etres, une alternative

�a fournir ceux-ci sur la ligne de commande.

-n valeur Nombre de sorties de ARTa (dimension de la couche F a
2
), 20

par d�efaut.

Code source : fuzzyartmap excl.cpp.
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Conclusion

Nous avons �etudi�e cinq di��erentes architectures neuronales capables de faire du

classement de donn�ees, supervis�e ou non. Ce sont le ART1, le Fuzzy ART, le

Fuzzy Min-Max, le LAPART et le Fuzzy ARTMAP. Nous avons visualis�e leur

fonctionnement grâce �a un cas simple qui est le classement de points dans un plan.

Les implantations que nous avons r�ealis�ees en C++, en plus d'avoir servi �a faire

les d�emonstrations, permettront �a ceux qui le d�esirent d'utiliser ces architectures

pour des tâches plus avanc�ees.

Le ART1, introduit en 1987, est un bon r�eseau pour faire de l'apprentissage

non supervis�e. Cependant il doit recevoir des donn�ees binaires. Le Fuzzy ART

(1991) est en mesure d'e�ectuer un travail semblable, et il a l'avantage d'accepter

des donn�ees analogiques. Il peut donc faire tout ce dont le ART1 est capable et

plus, ce qui rend en quelque sorte le ART1 d�esuet.

L'autre architecture non supervis�ee que nous avons vue est le Fuzzy Min-Max.

Elle se distingue des autres par le fait qu'elle �evite les recouvrements entre les

di��erentes classes qu'elle forme. Comme le Fuzzy ART, elle accepte des donn�ees

analogiques. Elle pourrait probablement être am�elior�ee grâce �a une l�eg�ere modi�-

cation de la fonction d'appartenance.

Du côt�e supervis�e, le LAPART est un r�eseau assez int�eressant. Par contre, il

est souvent incapable d'apprendre parfaitement les donn�ees qui lui sont fournies

pour l'entrâ�ner. Il faut lui fournir des donn�ees binaires.

Le Fuzzy ARTMAP est probablement plus attrayant comme r�eseau super-

vis�e. Il accepte des entr�ees analogiques et normalement il est capable d'apprendre

correctement toutes ses donn�ees d'entrâ�nement.

Il reste �a esp�erer que le survol de ces architectures neuronales aura �et�e pro�-

table et qu'elles seront mises �a pro�t sur des probl�emes complexes, car les possi-

bilit�es qu'elles o�rent sont nombreuses.
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Annexe A

Codes sources | ART1

� ART1.hpp

� ART1.cpp

� StackInterval.cpp

� art.cpp

� art 2D.cpp

� art souris.cpp
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Annexe B

Codes sources | Fuzzy ART

� FuzzyART.hpp

� FuzzyART.cpp

� fuzzyart 2D.cpp

� fuzzyart souris.cpp

143



144 ANNEXE B. CODES SOURCES | FUZZY ART



Annexe C

Codes sources | Fuzzy Min-Max

� FuzzyMinMax.hpp

� FuzzyMinMax.cpp

� minmax 2D.cpp

� minmax souris.cpp
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Annexe D

Codes sources | LAPART

� LAPART.hpp

� LAPART.cpp

� lapart 2D.cpp
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Annexe E

Codes sources | Fuzzy

ARTMAP

� FuzzyARTMAP.hpp

� FuzzyARTMAP.cpp

� fuzzyartmap 2D.cpp

� fuzzyartmap excl.cpp

� fuzzyartmap seq.cpp
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