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1- INTRODUCTION

Les modéles dits "connexionnistes” ont été utilisés en tant
que mémoires associatives pour résoudre de nombreux
probléemes (3,4,5,7,10,12,13,14,21,22,23,24]

Ces techniques dont les ongines remontent aux travaux sur
le perceptron et les associateurs lhinéaires connaissent
actuellement un grand regain d'intérét, ce qut fait qu'on se
trouve aujourd'hur en présence dun grand nombre de
modéles Bien que congus dans des buts différents, iis
possédent de nombreuses propriéles de base en commun
pour lesquelles on posséde peu d'éléments de
comparaison Il apparait donc nécessaire de réaliser une
synthése de ces difiérents modéles et une comparaison de
leur aptitude pour la réalisation de tiches précises C'estce
que l'on se propose de faire ic1 en testant les capacités de
memoire associative de quslques modéles représentatits

Aprés avoir décnt le probleme (§2) de la réalisation de ces
mémoires sur des réseaux, nous passons en revue les
principales approches existantes (§3) Puis nous étudions
le comportement et les performances de différents réseaux
sur un probiéme d'association d'ensembles de formes
aléatoires qut est un probléme de memorisation pure

2- LE PROBLEME

Nous rappelons ici bridvement ie probléme Une mémolre
assoclative est un systeme qui permet de realiser une
association entre deux ensembles de formes X et Y, en
faisant correspondre une forme de Y & une forme de X
Nous nous intéressons ict a la réahsation de telles
mémoires par des reseaux d'automates

Un réseau d'automates est un ensemble d'éléments en
interaction, chacun capable de réaliser des calculs
élémentaires Ces automates échangent des informations
au moyen de connexions qui les relient. Un des principaux
intéréts de ces réseaux est qu'ils constituent des mémoires
adressables par contenu et des mémoires distnbuées une
information est codee non pas a un endroit précis mais sur
l'ensemble des automates du reseau. ils présentent en plus
des qualités de robustesse au bruit i @ que st (x y) est une
des associations apprises, le réseau retrouvera egalsment
y & parir de versions bruitées de x

Pour constituer une telle mémoire sur un réseau on
distingue trois phases successives dont nous allons
indiquer les trails pnncipaux

- |l faut tout d'abord déterminer l'architecture du réseau
c'est a dire le nombre de ses automates, leur nature et
leur interconnexion Certains automates des réseaux
que nous uliliserons ont pour réle de recevoir les
données, 1ls constiuent la couche d'entrée du
réseau On définit de méme une couche de sortie qui
collecte les réponses du réseau Entre ces deux
couches peuvent exister d'autres automates qui ne sont

pas reliés & l'exténeur et peuvent étre disposés en
*couches intermédiaires” Ces difiérents éléments sont
reliés entre eux et les données circulent de la couche
d'entrée vers la couche de sortie La détermination du
nombre d automates par couche et des chemins de
communication c’est a dire 1a présence ou l'absence
d'une connexion entre deux automates est fonction des
problémes traités

- On programme ensuite cette architecture, c'est la
phase dite d'apprentissage pendant laquelie la
connaissance permettant I'association est encodee
dans les connexions du Téseau sous la forme d'une
valuation (poids) de ces connexions Ce mode de
stockage de linformation est d'ailleurs a Yorngine du
terme connexionniste pour désigner ces modeles
Dans ceux que nous étudions, la determination des
valeurs des connexions se fera a partir d’exemples
les couples & associer sont présentés au reseau et
celui-ct modifie ses connexions pour realiser
Irassociation demandée De nombreux algonthmes
d'apprentissage ont été proposés [1.2,6,15.16,18,20],
dont certains, récents, ont résolu le probleme de
Papprentissage sur réseau multi-couches, ce qui
constituait un probléme ouvert depuis les travaux de
Minsky et Papert [17]

- la derniére phase est celle de la reconnaissance le
réseau ayant encodé suffisamment de connaissances
sur le probiéme pendant l'apprentissage, Il peut ensuite
étre utilisé, par exemple en tant que mémoire
associative Quand une donnée est présentée sur la
couche d'entrée du réseau qui vient d'étre construit,
celu-ci va appliquer un algorithme de reconnaissance
et fournir une réponse sur les celiules de sortie A cette
étape on met en oeuvre différentes procédures qui
permettent d'une part de calculer par propagation les
gtats du réseau, d'autre part d'interpréter I'état des
cellules de sorlie

3- MODELES DE MEMOIRES ASSOCIATIVES

Plusieurs architectures et algornthmes ont été proposes
pour la réahsation de telles mémowres Des résultats
théonques n'existent que pour les pius simples de ces
modales les modéles linéaires ou le perceptron Pour
une présentation détaillée nous renvoyons a Kohonen (14]
qui offre un ouvrage de base sur le sujet, ou a [9] ou sont
étudiés et comparés de nombreux modéles Nous
présentons les princtpales méthodes qui ont é1é utilisées
pour résoudre ce probieme

1- Pour l'apprentissage, on peut utdiser des algorithmes
exacts [11,14,19] Ces techniques demandant souvent
une grande quantité de calculs et n'étant pas
applicables & tous les modséles, on leur préfére des
algorithmes approchés, par exemple de type gradient
De plus on exige souvent des mémoires associatives
qu'elles socient modifiables pour y incorporer de
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nouvelles données ou changer leur contenu, on utilise
alors des algonthmes dits adaptatifs [6,25].

Dans tous les cas les exemples constituant la base
d'apprentissage sont présentés au réseau qui doit étre
modifié pour produire les réponses désirées Pour cela
on prend en compte une fonction de cout qui traduit une
distance entre la réponse désirée et la réponse calculée
par le réseau Certains algonthmes utilisent un codt
global calculé sur 'ensemble des associations que I'on
veut apprendre, ce qui suppose gu'a un méme Instant
on connaisse toutes ces associations. D'autres, les
algorithmes adaptatifs, modifient le réseau en utilisant
un colt "local” calculé par exemple aprés la
présentation de chaque forme Parmi les algorithmes
adaptatifs les plus connus on peut citer ceux du type
perceptron {17] et I'algonthme de Widrow -Hof{ [25]

2- De méme plusieurs procédures ont été proposées
pour les taches de reconnaissance On peut utiliser

- différentes fonctions pour le calcul de I'état des
automates Une des plus utilisées consiste a calculer
une fonction linéaire des entrées de lautomate suivie
éventuellement d'une fonction non hnéaire

- des 1térations pour les taches d'auto-association on
boucle la couche de sortie du réseau sur celle
d'entrée et on itdré un certain nombre de fois

- diftérentes procédures pour interpréter les résultats
de la couche de sortie

Pendant longtemps seuls des modéles de réseaux a deux
couches avec connexion totale entre les automates des
deux couches ont été étudiés Ces réseaux possédent un
certain nombre de himitations intninséques, par exemple le
fait quils ne puissent réaliser qu'une séparation lindaire de
leurs entrées, et donc leur incapacité & apprendre
automatiquement des fonctions simples [17] L'ajout de
cellules cachées est apparue trés rapidement comme une
des voies permsttant d'augmenter les capacités de ces
réseaux Toutefois, ce n'est que récemment que des
algorithmes permettant I'apprentissage sur de tels reseaux
ont été proposés [1,15,16,18,20] Ces réseaux permettent la
synthése de fonctions plus complexes Plusieurs
expénences ont montré lntérét de construire des
architectures plus sophistiquées [20] pour, par exemple,
décomposer un raisonnement complexe en étapes
élémentaires ou utiliser des informations locales.

Nous nous restreignons 1ct a 'étude de la mémonsation
dans ces réseaux Nous avons testé les capacués de
mémoire associatve de différents modéles a deux couches
(8] en mettant en évidence les qualités respectives de
ditferents algorithmes d'apprentissage et de
reconnaissance Ces tests ont été effectua sur la
mémorisation de letlires de lalphabet codées sur deux
niveaux de gris Les metlleurs résultats ont été obtenus

pour l'apprentissage pour l'algorthme exact de Greville
[11,19], qui présente toutefors l'inconvénient de nécessiter
4 un moment donné la connaissance de ['ensemble des
formes & mémonser

Un des moyens d'améliorer la reconnaissance est
d'employet des modéles permettant les itérations, dans
lesquels on espére que la solution calculée est ameliorée
itérativement pour se rapprocher de celle désirée Pour
cela, on peut utiliser des automates qui, d'abord calculent
une fonction linéaire de leurs entrées, puis font suivre celle-
¢i d'une transformation non linéaire, par exemple une
fonction a seuil, une fonction sigmoide, ou des
transformations plus sophistiquées comme dans le modéle
"Brain State in the Box" (BSB) de Anderson [2] Dans les
tests effectués [8], les meilleures performances ont été
obtenues par lalgorithme du BSB, toutefois certains
modeéles, comme ceux utiisant des fonctions sigmoides
oftrent des performances presque équivalentes avec un
nombre d'itérations beaucoup plus faibie

On étudie 1ct I'nfluence de l'architecture dans la
construction de mémoires associatives et plus
particulierement sur leur capacité de mémorisation Pour
cette raison nous avons sélectionne des algonthmes
d'apprentissage et de reconnaissance qui sont a la fois
suffisamment généraux pour étre applicables & de
nombreux problémes et qui offrent de bonnes
performances Pour l'apprentissage nous avons utilisé
I'algorithme de rétro-propagation du gradient (Gradient
Back Propagaton GBP) qui permet de tester de
nombreuses architectures. Par rapport eux autres
aigorithmes autorisant Putilisation de cellules cachées
celui-Ci présente 'avantage d'étre moins colteux en temps
de calcul et, associé a un apprentissage avec bruit sur des
réseaux & deux couches, i1l concurrence les meilleurs
algorihmes d'apprentissage Pour la reconnaissance nous
avons utilisé les méme automates Qque pour
l'apprentissage

Nous décrivons maintenant l'algonthme GBP
4- L'ALGORITHME GBP.

Cet algonthme, qui a été proposé par plusieurs auteurs
[15,16,18,20], est une version étendue aux réseaux
muiticouches de l'algorithme de Widrow-Hoff Nous le
décrivons, pour ne pas alourdir la présentation, dans le cas
simphfié d'un réseau multi-couches ou des connexions
existent umquement entre des automates d'une couche 1 et
des automates de la couche 1+1

Notons (X, .Y,) un des couples & associer Les formes
X1,X2, .Xm sont présentées séquentisllement un certain

nombre de fois en entrée du réseau On notera par la suite
la séquence temporelle (X1.Yq), (X2.Y2), ... (Xm.Ym),
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(X1,Y1), (X2.Y2) .. par (X!1,¥Y1), (x2,¥2), ., (xm ym),
(XM+1 ym+1y, (XM+2 ym+2)

On note Wij; la valuation de la connexion qui va de la cellule
)alaceliulei Soit x, la sortie d'un automate de la couche k,
alors la sortie x, de l'automate 1 sur la couche k+1 est
calculée de la fagon suivante

xi=1(Z Wy x)

ou la somme est falte sur les automates | gu envoient leur
sortie vers 'automate i et f est une fonction sigmoide de la

forme f(x) = a(ekx 1)/ (ekx +1) Par la suite, on notera
A| = z} W'] XJ X| = f (Al)

Quand une forme XX est présentée au réseau, celui ci
calcule dans un premier temps la sortie SK qui Iu
correspond par propagation dans le réseau de la couche
d'entrée vers la couche de sortie Dans un second temps,
SK est comparée a la sortie YK que I'on désire associer &
xK pour produire un critére d'erreur et les valuations des
connexions vont étre modifiées pour minimiser ce critére

W| Wkl
X——p ’ -5
couche 1 couche 2 L(o‘uche 3
! £

figure 1 Algonthme GBP, on a représenté sur un réseau a
trois couches de cellules, le calcul d'une sortie S quand on
présente en entree une forme X (en haut) et la propagation
des gradients (en bas)

Pour calculer la sortie SK, quand la forme XK est présentée
sur la couche d'entrée, I'état d'un automate 1 de cette

couche est imposé a XK, puis chaque automate de la

deuxiéme couche va calculer son état en fonction de ses
entrées selon la fonction de transition précédemment
décrite, l'envoyer vers les automates de la couche
supérieure auxquels il est rehé qui pourront calculer leur
état, et ainsi de suite, jusqu'a ce que le résultat atteigne la

couche de sortie dont I'état SK sera la sortie du réseau Les
iterations pour réaliser cette premiére phase sont donc

fates séquentiellement d'une couche a la suivante et
parallélement dans une méme couche

On peut alors commencer la phase de modification des
poirds Cette sortie calculée SK est comparée & la sortie

désirée YK pour produire une fonction de coit mesurant
I'erreur commise par le réseau

Au lieu d'utiliser une fonction de colt globaie a I'ensemble
des formes, nous utihsons un critere local & chaque
presentation le codt 4 minimiser & I'étape k est le carré de

la distance eucldienne de la sortie calculée SK a celle
désirée YK

C(W)=Z' (Sk, - Yk|)2
i decrivant 'ensemble des cellules de la dermére couche
Lalgonthme d'apprentissage va modifier les valuations des
connexions du réseau, les W;, de fagon a reduire cette
erreur Cette modification va étre fate cette fois de la
couche des poids supérieure jusqu'a la premiére couche
de poids

Soit A, lentrée d'une celiule | quelconque du réseau, on a
A= LWy x avecxj = f(A)

On veut mimmiser C en ajustant les valuatons du réseau,
pour cela on emplote un algorithme de gradient adaptatif

W,‘(k) = Wyk-1) - e(k) oC/ aw‘,
ou e(k) est le pas du gradient au temps k

On doit calculer pour toutes les connexions i-| le gradient
deC

aC/an =3C/8A, aAl/an=aC/aA, X’ (1)

- pour une cellule 1 sur le dernier niveau et la k®™e forme de
la séquence, on a, st on note Sk = f{{A)) la sortie calculée de
celte cellule

3C / A, =2 (SK,-Yk,)aSk /dA,
= 2(8%,-YK;) . f(A)

Posons dC / oA, = f, ,onaalors
fl = 2(Sk|'Yk|) f(An)
Cec permet de calculer 9C / dW, pour tous les poids de la

dernidre couche Munis de ce résultat, on peut alors
calculer (1) pour la couche immédiatement inténeure, puis
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recommencer Fopégration jusqu'a la premiére couche de
poids

- pour une cellule cachée 1 on a alors
BC / aA. = Zh aC/aAh aAh/OA,

ou h indice les celiules qui prennent une entrée sur la
cellule

dC / 0A =3, fn OA,/0X, Ox,/0A,

dou 9C / 9A =3y fn Wi, f(A)
re fi ={Zn fhn Wn)) f(A)

la régle générale de modification des poids devient donc
Wij(k) = Wij(k-1) - e(k) fj x] 2)

Cet algonthme nous permet de réaliser l'apprentissage
d'une association sur un réseau multicouches Il n'est pas
restreint au cas ou les connexions vont uniquement d'une
couche a la suwvante les connexions peuvent par exemple
"sauter” une ou plusieurs couches Une grave difficuite tient
a ce qul n'y a pas garantie de la convergence et on n est
donc pas assuré de trouver un minimum globa! de notre
fonction de codt Toutefois, expérience montre qu'il permet
en général de réaliser lassociation, et 1l est préféré a des
algonthmes possédant des proprniétés mathématiques plus
soiides, mais extrémement colteux en temps de calcul

5- SIMULATIONS
5-1 présentation

La tadche étudiée consiste en Fassociation de formes
binaires aléatoires dans le cas de fauto-association et
de I'hétéro-association Dans ce dernier cas les formes
ont été associées a d'autres formes binaires aleatoires
de méme taille Les formes sont des vecteurs a 32
composantes qui ont pour valeur -1 ou +1 Lutilisation
de formes aléatoires, donc complétement décorrélées
ne permet pas aux réseaux d'utiliser d'éventuelles
régulantés de l'ensemble d'apprentissage et nous
permet donc de tester uniquement les propriéles de
mémonsation des réseaux étudiés Notons que pour
cette méme raison la tache fixée est plus difficile et les
taux de reconnaissance trouvés constituent donc une
borne inferieure des performances que l'on peut
attendre de mémoires associatives sur réseaux

Certains apprentissages ont été etffectués en
introduisant un "modele” du bruit dans l'ensemble des
formes présentées, en fait ce "modéie® est fourm par des
exemples de formes bruitées Le bruit éludié ici consiste
en une invaersion aléatoire de bits Apphquer un bruit de
taille 1 & une forme donnée correspond donc & inverser
exactement 1 bits de cette forme

L'apprentissage d'une association consiste alors a
repeter plusieurs fois la séquence suivante

1- réaliser d'abord un apprentissage pour un bruit de
taille 1, 1 prenant une cerlaine suite de valeurs, par
exemple 6 puis 4, 2 et 1 Un apprentissage a bruit |
consiste a réahser, pour chaque forme d'entrée par
exemple 10 associations de versions bruitées de cette
forme & la sortie désirée

2- présenter la suite des formes pures & mémoriser

Cette séquence est répétée un certan nombre de fois
pour chacune des expériences et les poids sont
modifiés aprés la présentation de chaque forme On a
ainsi fourmt au réseau des données qui l'adent a
retrouver des images erronees en créant des bassins
d'attraction autour des points représentatifs des formes
exactes mémorisées Pour chacune de ces formes, a
chaque sequence on apprend a reconnaitre une region
de I'espace correspondant au bruit utilise en associant
quelques points de cette région a la réponse que l'on
désire obtenir

La modification des poids est faite par une vanante de
la formule (2) qui est

Wij(k) = (1- Y)W)yk-1) - A Wyy(k)
avec AWU(k) = ag(k) f, X+ B A W,j(k-1)

Cette régle permet de tempérer les modifications des
poids en effectuant, par lintermédiaire du terme A
W,](k), une moyenne pondérée des gradients sur

fensemble des présentations (1-y) est un facteur qui fait
décroitre les poids proportionneliement a leur norme
Cela permet de diminuer la norme moyenne de la
solution obtenue et de réduire I'écart dans les normes
des poids

Dans les expériences réalisées, o =B =05 cety
prennent des valeurs décroissantes au cours de
fapprentissage respectivement 05, 025, 02 et 001,
0 0025, 0).

Lors de la reconnaissance, on teste pour une forme et
un bruit donnés 20 versions bruitées de celte forme, et
pour lauto-association on effectue 5 itérations de
reconnaissance

Nous avons testé différentes architectures en faisant
varier le nombre de couches et le nombre de ceilules
intermédiaires Dans chacun des cas les connexions
sont complétes et vont d'une couche a 1a suivante Dans
de nombreuses applications pratiques, une architecture
liée a la nature de ia tache s'impose Ce n'est pas le cas
ict, ce qui confére d'ailleurs a lexemple sa portée



MEMOIRES ASSOCIATIVES DISTRIBUEES® UNE COMPARAISON

DISTRIBUTED ASSOCIATIVE MEMORIES: A COMPARISON

f F. Fogeiman Soulié *,P. Gaillnar**, Y. Le Cun ***, S. Thirla **

générale au niveau de la comparaison Pour tous ces
réseaux, on conserve un nombre de connexions
constant afin de ne pas augmenter artificiellement leur
capacité Les réseaux possedent tous 32 cellules sur
les couches d'entrée et de sortie, Ceux a trois couches
ont 16 cellules intermédiaires et Ceux a quatre couches
2 tois 13 cellules intermédiarres Nous avons donc testé
pour les deux taches linfluence du nombre de couches
sur les performances Pour chaque réseau on a testé
des ensembles d'apprentissage de taille 8, 16, 32

Notons enfin qu'un point sur une courbe est la moyenne
de 5 expérniences

5-2 Résuiltats

Sur la figure 2 , nous avons fait figurer les performances
de différentes architectures pour'des taches dauto-
association qui correspondent a différentes tailles de
memoire Les notations sont les suivantes A16 (8)
désigne une tache d'auto association pour mamonser 8
formes sur une architecture a trois couches possédant
16 cellules intermédiaires, H13_13(16) correspond a
une mémotire de 16 formes en hétéro-association pour
une architecture a deux couches intermédiares de 13
celiules chacune

Sur la figure 3 nous avons les résultats de tests
analogues pour des taches d'hétéro-association
L'apprentissage a été réalisé avec une séquence de
brutts {6, 4, 2, 1}, dix présentations de F'association
(forme d'entree bruitée, réponse désirée) pour chaque
forme d'entree et pour chaque taille de bruit dans une
séquence et respectivement 10 et 8 séquences pour
I'hétéro association et l'auto-association Dans ce
dernier cas on a utilisé 5 itérations de reconnaissance.
Pour une architecture donnée, les performances
décroissent quand la taille de la mémoire augmente
(saturation) et pour une taille mémoire donnée elies
augmentent avec le nombre de couches intermédiarres,
du moins pour les architectures testées Dans la
procedure utilisée, le temps d'apprentissage alloué a
une tache est proportionnel au nombre de tormes
memonsees et pour une tdche donnée est le méme
pour toutes les architectures Ce dernier point est
important pour interpréter les tests, car pour une tache
donnée, 1a stabilisation des performances demande un
apprentissage d'autant plus long que ie nombre de
couches est important Les performances portées sur
ces courbes ne sont donc pas optimales pour les
réseaux a plusieurs couches. D'autre part I'hétero-
association apparait plus difficile a réaliser que l'auto-
association et nécessite plus d'itérations
d'apprentissage pour que les taux de reconnaissance
sotent stabilises

120 7

AQ (8}

AD (16)

A0 (32)
A16(8)

A16 (16)
A16(32)
A13_13(16)

TERERR

taux de reconnaissance

0 5 10 bur 1s

figure 2: capacité de diftérentes architectures pour des
taches d'auto-association correspondant a plusieurs
tallles de mémoire

120

Ho (8)

Ho (16)

Ho (32)
H16 (8)
H16 (16}
H16 (32}
H13_13(16)

thééod e

taux de reconnalssance

40 -

0 5 10 bt 15

figure 3: capacité de différentes architectures pour des
taches d'hétéro-assoctation,

Nous avons comparé les performances d'un réseau
pour ces deux types de taches, ces résultats
apparaissent sur la figure 4 Pour cela, nous avons
augmentd le nombre d'itérations d'apprentissaqe par
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rapport aux expériences précédentes en mulliphant par
4 ie nombre de présentations des différentes
assoctations dans une séquence Bien que la stabilité
n'ait pas été atteinte pour toutes les expériences, on
peut ainst avotr une 1dée de la difficulté respective des
deux taches L'expénience H13_13 (32) notamment n'a
pas été continuée

120 1
:
] <+ A3.13(8)
€100 4 - A13 13(16)
£ + A1313(32)
g 1 -+ H13 13(8)
s 5l -+ H13_13(16)
2 + H13 13(32)
3
g
80 4
40 4
20 4
0 e —
0 5 10 putt 15

figure 4 comparaison des performances de differents
réseaux pour des taches d'auto-association et d'hétero-
association Pour toutes les taches, la durée de
I'apprentissage a été augmentée pour tenter d'arrnver &
une stabilisation des performances

Ces expériences nous renseignent sur les
performances de ces réseaux pour la restitution exacte
(au seuil prés) des associations mémorisees Quen est-
Il des reponses considérées comme fausses? C'est a
dire qut ont au moins un bit faux par rapport aux
réponses attendues

Pour cela, nous avons calculé le rapport bruit en sortie /
bruit & l'entrée pour les expénences precédentes Bien
que l'évolution de ce rapport différe selon la tache
demandée et l'architecture utilisée, dans chaque cas on
observe un phénoméne qui peut étre iliustre en
regardant conjointement la figure 5 et les courbes
correspondantes de la igure 4 A partir de ces résultats,
on peut calculer pour chaque expérience le nombre
moyen de bits faux en sortie pour les formes non
reconnues Cette valeur reste proche du nombre de bits
faux en entree, bien que variant selon l'architecture et la
taille de la memotre Pour les formes non reconnues, le
réseau ne diminue donc pas le bruit en entrée
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figure 5 évolution du rapport "bruit en sortie, bruit a
i'entrée” pour une architecture donnée (2 couches
intermédiaires), une taile mémoire (16), une tache
d'auto-association el une tiche d'hétéro-association

Sur la figure 6, on a nus en évidence pour des
apprentissages avec bruit (6, 4, 2. 1) I'évolution de la
reconnajssance en fonction du temps et ce pour un
certain nombre de bruits testés Les conditions de cette
expérience sont semblables a celles de la figure 3 Les
tiches qui sont réalisées le plus tét, sont les moins
~difficiles”™. c’est A dire celles qui nécessitent le moins de
corrections L'ensemble des formes a distance 1 d'une
forme mémorisée est une sphére centrée autour de
cette forme Introduire du bruit dans l'apprentissage
revient donc a apprendre une région de l'espace On
remarque que cet apprentissage est réalisabie a partir
d'une présentation aléatoire de quelques éléments de
cette région Une unité de temps sur cette figure
correspond & une séquence d'apprentissage c'est a
dire dans ce cas a 40 présentations par forme d'entree
et par taille de bruit de- I'association (forme d'entrée
bruitée, réponse désirée)
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figure 6 évoliution en fonction du temps des
performances d une tdche A_13_13(16) On a tracé une
courbe pour chaque taille de bruit imposée sur les
formes en entree

Un facteur 1mportant dans une telle tache est
I'introduction de bruit pendant l'apprentissage. Les
reseaux ont naturellement des propriétés de résistance
au bruit, mais introduire une certaine image du bruit
permet d'améliorer les performances Ce phénoméne
est mis en évidence sur la figure 7 ou figurent les
performances d'un méme réseau pour une méme tache
mais pour deux types d'apprentissage L'apprentissage
sans introduire de bruit, 1 @ ou seules les associations
pures ont été apprises, présente de moins bonnes
propriétés de résistance au bruit De plus, aprés avorr
atteint un ¢cptimum a un temps {1 (au bout de t'1 passes
de la base d'exemples), les performances du réseau,
quand on lul presente des formes bruitées, décroissent
si on continue I'apprentissage C'est ce que montre la
courbe t'2, qu donne les performances a un temps t'2
ultérieur a t'1 L'autre apprentissage a été fait en
introduisant des bruits de taille 6, 4, 2, 1 selon la
procédure décrite précédemment. Dans ce cas
rapprentissage nécessite plus ditérations pour obtenir
une stabilisation des performances et celles-ct ne vont
pas décroitre st on continue Ia procédure Des essais
pour introduire plus de bruit dans l'apprentissage n'ont
pas conduit @ de meilleures performances La
procédure est dans ce cas beaucoup plus longue
puisque le nombre d'assoctations est plus important
D'autre pant les régions de I'espace correspondant a
lapprentissage de formes trés bruitées sont beaucoup
plus grandes donc plus difficiles a apprendre

taux de reconnaissance

15

figure 7 comparaison des performances d'un réseau
sur une tache donnée pour un apprentissage sans bruit
(courbes t'1 et t'2) et un apprentissage avec bruit
(courbes B_t1 et B_t2) Dans chaque cas, on a relevé
les performances a deux instants (12 >t1 et t'2 >t'1)
pendant 'apprentissage

6- CONCLUSION

Nous avons présenté plusieurs expénences portant sur la
réalisation de mémoires associatives par des réseaux
d'automates Ces tests nous renseignent sur le
comportement encore peu connu de differents modéles et
permettent de comparer leurs capacites pour une tache de
pure mémornsation Nous pensons que les propriétes mises
en évidence s'étendent & un grand nombre de taches
d'association et donc que ce type d'etude permet de guider
le choix entre différentes procédures utilisables Dans de
nombreux cas bien sur on aura intérét a adapter
I'architecture au probléme On doit évidemment, en fonction
de la tAche demandée, trouver umr compromis entre durée
de l'apprentissage et performances A cet égard,
lalgonthme GPB ne permet d'ailleurs pas, dans I'état
gctuéel, Fapprentissage avec un nombre de couches trop
lev
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