~ tween the axon of one neuron and
" gtant a neuron has some threshold,

A LOGICAL CALCULUS OF THE
IDEAS IMMANENT IN NERVOUS ACTIVITY

Wanren S. MeCurroon and Warrer H, Prors

" Becausc of the “all-or-none” character of nervous activity,
. neural events and the relations among them can be treated by
 means of propositional logic. It is found that the behavior of
 every net can be described in these terms, with the addition of
" more complicated logical means for nets containing circles; and
" that for any logical expression satisfying certain conditions, one
can find a net behaving in the fashion it describes. 1t is shown
that many particular choices among possible neurophysiological
_ assumptions are equivalent, in the scnsc that for cvery nect be-
having under one assumption, there exists another net which
" behaves under the other and gives the same results, although
perhaps not in the same time. Various applications of the calculus

. are discussed.

INTRODUCTION

THEORETIGAL neurophysiology rests on certain cardinal as-
 sumptions. The nervous system is a nct of neurons, each having a

_ goma and an axon. Their adjunctions, or synapses, are always be-
the soma of another. At any in-

which excitation must exceed to

__initiate an impulse. This, except for the fact and the time of its
iy .« determined by the necuron, not by the excitation.

" pccurrence, i

F rom the point of excitation the impulse is propagated to all parts
" of the neuron. The velocity along the axon varies directly with its
. diameter, from less than one meter per second in thin axous,
" Wwhich are usually short, to more than 150 meters per second in

e thick axons, which are usually long. The time for axonal conduc-

tion is consequently of little importance in determining the time
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A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity

" of arrival of impulses at points unequally remote from the same J
. source. Excitation across synapses occurs predominantly from i
. axonal terminations to somata. It is still a moot point whether"’ﬁ;’"'-' 7
this depends upon irreciprocity of individual synapses or merely “J{-
upon prevalent anatomical configurations. To suppose t.hc latter
requires no hypothesis ad hoc and explains known exceptions, but
any assumption as to cause is compatible with the calculus to
come. No case is known in which excitation through a single syn-
apse has elicited a nervous impulse in any neuron, whereas any
neuron may be excited by impulses arriving at a sufficient number
of neighboring synapses within the period of latent addition, which
lasts less than one quarter of a millisecond. Observed temporal
summation of impulses at greater intervals is impossible for single
neurons and empirically depends upon structural properties of the
net. Between the arrival of impulses upon a neuron and its own
propagated impulse therg is a synaptic delay of more than half
a millisecond. During the first part of the nervous impulse the
neuron is absolutely refractory to any stimulation. Thereafter its
excitability returns rapidly, in some cases reaching a value above
normal from which it sinks again to a subnormal value, whence
it returns slowly to normal. Frequent activity augments this sub-
normality. Such specificity as is possessed by nervous impulses
depends solely upon their time and place and not on any other
specificity of nervous energies. Of late only inhibition has been
seriously adduced to contravene this thesis. Inhibition is the ter-
mination or prevention of the activity of one group of neurons by
concurrent or antecedent activity of a second group. Until recently
this could be explained on the supposition that previous activity
of neurons of the second group might so raise the thresholds of
internuncial neurons that they could no longer be excited by
neurons of the first group, whereas the impulses of the first group
must sum with the impulses of these internuncials to excite the
now inhibited neurons. Today, some inhibitions have been shown
to consume less than one millisecond. This excludes internuncialg
and requires synapses through which impulses inhibit that neuron
which is being stimulated by impulses through other synapses.
As Yet experiment has not shown whether the refractoriness is
relative or absolute, We will assume the latter and demonstrate

Scanned by CamScanner



A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity

that the difference is immaterial to our argument. Either variety
of refractoriness can be accounted for in either of two ways. The
“inhibitory synapse® may be of such a kind as to produce a sub-
stance which raises the threshold of the neuron, or it may be so
placed that the local disturbance produced by its excitation
Opposes the alteration induced by the otherwise excitatory syn-
apses. Inasmuch as position is already known to have such effects
in the case of electrical stimulation, the first hypothesis is to be
excluded unless and until it be substantiated, for the second
involves no new hypothesis. We have, then, two explanations of
inhibition based on the same general premises, differing only in
the assumed nervous nets and, consequently, in the time required
for inhibition. Hereafter we shall refer to such nervous nets as
equivalent in the exiended sense. Since we are concerned with properties
of nets which are invariant under equivalence, we may make the
physical assumptions which are most convenient for the calculus.
Many years ago one of us, by considerations impertinent to
this argument, was led to conceive of the response of any neuron
as factually equivalent to a proposition which proposed its ade-
quate stimulus. He therefore attempted to record the behavior of
complicated nets in the notation of the symbolic logic of proposi-
tions. The “all-or-none” law of nervous activity is sufficient to
insure that the activity of any neuron may be represented as a
proposition. Physiological relations existing among nervous activ-
ities correspond, of course, to relations among the propositions;
and the utility of the representation depends upon the identity
of these relations with those of the logic of propositions. To each
reaction of any neuron there is a corresponding assertion of a
simple proposition. This, in turn, implies either some other simple
proposition or the disjunction or the conjunction, with or without
negation, of similar propositions, according to the configuration
of the synapses upon and the threshold of the neuron in question.
Two difficulties appeared. The first concerns facilitation and ex-
tinction, in which antecedent activity temporarily alters responsive-
ness to subsequent stimulation of one and the same part of the
net. The second concerns learning, in which activities concurrent
at some previous time have altered the net permanently, so that
a stimulus which would previously have been inadequate is now

Scanned by CamScanner



A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activily ST

: cts composed of neurons whose con-
nections and t%xmhnlds arc unaltered. But one point must be
made clear: ncuhcx" of us conceives the formal equivalence to be
a ttactx‘xal explanation. Per contra/—we regard facilitation and
extinction as dgpcndcnt upon continuous changes in threshold
rc}attid to electrical and chemical variables, such as after-potentials
and ionic concentrations; and learning as an enduring change
fvh:ch can survive sleep, anaesthesia, convulsions and coma. The
importance of the formal equivalence lies in this: that the altera-
tions actually underlying facilitation, extinction and learning in
no way affect the conclusions which follow from the formal treat-
ment of the activity of nervous nets, and the reclations of the
corresponding propositions remain those of the logic of propositions.

The nervous system contains many circular paths, whose ac-
tivity so regenerates the excitation of any participant neuron that
reference to time past becomes indefinite, although it still implies
that afferent activity has realized one of a certain class of con-
figurations over time. Precise specification of these implications
by means of recursive functions, and determination of those that
can be embodied in the activity of nervous nets, completes the

theory.

THE THEORY: NETS WITHOUT CIRCLES

We shall make the following physical assumptions for our cal-
- culus.
1. The activity of the neuron is an “all-or-none” process.

2 A certain fixed number of synapscs must be excited within
the period of latent addition in order to excite a neuron at any
time. and this number is independent of previous activity and

-

position on the neuron.
3. The only significant
aptic delay.
4. The activity
excitation of the ne
5. The structure of the net docs no

delay within the nervous system is syn-

of any inhibitory synapsc absolutely prcvepu

aron at that time. _ ‘
t change with time.
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Questions de réflexion sur le chapitre* Ce qm nmnque encore a I lmelhpenw artificielle |
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* Dehaene, S. (2018) «Ce qui manque encore A lmtclligencc artificielle » (chap. 2), dans

Apprendre ! Les talents du cerveau, le défi des machines. Odile Jacob, p 68 - 76.

En vous appuyant sur le texte, répondez aux question suivantes :

1) Donner trois caractéristiques de nos opérations mentales qui demeurent pour I'instant
propres a l'homme (il ne s'agit pas de citer des fonctions cognitives comme

Papprentissage de concepts abstraits mais de préciser la nature de nos opérations

mentales).

2) Les réseaux profonds ne sont pas tout 3 fait bien nommeés, si on considére la nature de
leur apprentissage. Expliquez.
Indice s/ vous en avez besoin : reconnaissance d’'un méme concept sous des apparences

tres variables.

3) L’homme apprend de ses congénéres. Quel caractére de /" apprentissage des réseaux de

neurones rend difficile la communication de ce savoir machine ?

4) L’homme, contrairement a la machine n’aurait pas un unique systéme d'apprentissage
mais deux. Le premier niveau filtre les entrées (en attribuant des poids) et apprends les

- meilleures combinaisons. Que fait le niveau de hiérarchie supérieur ?
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CHAPITRE 2

Pourquoi notre cerveau
apprend mieux
que les machines

 Les succes récents de l'intelligence artificielle peuvent
laisser croire que nous avons enfin compris comment
“imiter I'apprentissage et l'intelligence de l'espece humaine
dans des machines - au point que, selon certains pro-
phetes autoproclamés, les machines seraient sur le point
de nous dépasser. Rien n'est plus faux. En fait, la plupart
_des chercheurs en sciences cognitives, méme s'ils admirent
Jes progres récents des réseaux de neurones artificiels,
- savent trés bien que ces machines demeurent limitées.
[Dans un article récent, j'ai argumenté que les réseaux de
i heurones conventionnels correspondent étroitement aux
' "f}pérations que notre cerveau réalise inconsciemment, en
deux dixiemes de seconde, lorsqu'il percoit une image : il la
connait, la catégorise et accéde a son sens’’. Cependant,
0 e cerveau, lui, va beaucoup plus loin : il est capable de
;plorer consciemment, avec attention, point par point,
ndant plusieurs secondes. 1l formule des représentations -
nboliques, des théories explicites du monde que nous
vons partager avec d'autres personnes par le biais du
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: na,:.mmm::; A reconnaitre la lettre A... Boutade, certes, mais

‘boutade profonde. L'intelligence abstraite que les :.CS.E.:F.
déploient méme dans cette situation triviale est a 'origine
d'un amusant objet de la vie quotidienne : le CAPTCHA,

cette petite chaine de lettres que certains sites Internet

vous demandent de reconnaitre pour prouver que vous
étes un ¢tre humain, et non une machine.

Pendant des années, les CAPTCHA ont résisté aux
machines. Mais l'informatique évolue vite : en 2017, un
systéme artificiel est parvenu a reconnaitre les CAPTCHA
4 peu pres aussi bien qu'un humain®. Sans surprise, cet
algorithme imite bon nombre d'aspects de notre cerveau.
Véritable tour de force, il extrait le graphe de chaque
lettre, Pessence d’'un A, et il utilise toutes les ressources
du raisonnement statistique pour vérifier a quel point cette
idée abstraite s'applique a 'image actuelle. Cependant, cet

CAPTCHA. Notre cerveau, lui, applique cette faculté d’abs-

traction a tous les aspects de notre vie quotidienne.
Ny

* La vitesse d'apprentissage. Tout le monde s’accorde 2 dire
que les réseaux de neurones actuels apprennent bien trop
lentement : il leur faut des milliers, des millions, voire
des milliards de données pour acquérir 1'i
domaine. Cette lenteur

N AR i iSRS

ntuition dun
» hous en avons des preuves expé-

rimentales. Il faut pas moins de 900 heures de jeu pour -

que le réseau de neurones congu par DeepMind atteigne

urn niveau raisonnable sur une console Atari — alors

¢tre humain atteint le méme niveau en 2 heures'’ !
Autre exemple : Fapprentissage du langage. Le psycho-

linguiste Emmanuel Dupoux estime que, dans la plupart

des familles francai

1000 he

Sal

qu'un

ures de parole par an, ce qui lui suffit
angue maternelle. Enc
Ly :

¥

a apprendre

fad B

algorithme informatique sophistiqué ne s'applique qu'aux

ses, un enfant entend environ 500 A

ore s'agit-il certainement d’une

Pourquoi notre cerveau apprend micux gque les u.,ao;:;mu» £

60 heures de parole par an, ce qui ne les maﬁmo.rm pas
de devenir d’excellents locuteurs de la ~m5.mzo nra.uwﬁm..._
En comparaison, les meilleurs m%wnwanm‘~bmom.5wﬁatcm :
actuels d’Apple, de Baidu ou de Google nécessitent entre

vingt et mille fois plus de données. Dans le domaine de

I'apprentissage, l'efficacité du cerveau humain reste: iné-
galée : « Machines are data hungry, but \Eim:m.n.ﬁw data.
efficient. » L'apprentissage, dans notre espéce, sait tirer le
meilleur parti de la moindre donnée.

« L'apprentissage social. Notre espéce est la seule a pra-
tiquer le partage d'informations : nous apprenons énor-
mément d'informations des autres étres humains, par
imitation ou par le biais du langage. Cette capacité est,
pour linstant, hors de portée des réseaux de neurones
actuels. Chez eux, la connaissance est cryptée, diluée dans
les valeurs de centaines de millions de poids synaptiques,
ot elle demeure implicite. Il est impossible de l'extraire

pour la communiquer 4 d’autres. L'extraordinaire efficacité
avec laquelle nous parvenons, en

notre savoir avec d'autres («

: | Pour la boulangerie, prenez i
droite dans la petite rue de

| Groite p rriere I'église ») reste inégalée
ans le monde animal ¢ *n inf ique

_ mal comme en informatique.
. hmﬁ?.m::wmmmm en un essai. Ve
it L LS . )
cacité : il nous arrive d apprendre en un seul essai. Si jut
un nouveau verbe, disons « daxer », ne
fois, cela vous suffi a

: le connaiw
certains rés

rsion extréme de cetie effi-
ilise
ft-ce quune seule
¢. Entendons-nous bien :

\. aussi sont capables de stocker
MMoMzuh%m specifique. Mais ce que les machines ne font pas
I'€ bien, et que le cerve: in réussi
: n, au humain réussit & mepyes
cest d'intégrer cete j R

nformation au s
, S. H:vﬁamzmgwsr vous
ment a mémoriser le verbe « daxer »

conjuguer et a l'insérer dans d'autre

parvenez non seyle-

S nhracae X7 .

quelques mots, & partager

ein d'un réseay de

mais également 3 e
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d’entendre une série de sons (bip bip bip boup), sans en
théoriser immédiatement la structure abstraite (trois sons
identiques suivis d'un son différent). Placés dans la méme
situation, les singes détectent trois sons, entendent que
le dernier est différent, mais ne semblent pas intégrer
ces connaissances dans une formule unique®. 1l faut des
dizaines de milliers d’essais pour qu'un singe apprenne a
renverser l'ordre d’'une séquence (passer de ABCD a DCBA),
alors que cing essais suffisent a n'importe quel gamin
de 4 ans®. Méme un bébé de quelques mois est capable
d'inférer des régles abstraites et systématiques — une capa-
cité qui échappe totalement 2 la fois aux résecaux de neu-
rones conventionnels et aux autres especes de primates.

« La composition des connaissances. Une fois que j'ai appris, .
disons, 4 additionner deux chiffres, cette faculté fait partie -
de mon répertoire de talents : elle devient immédiatement
disponible pour Vensemble de mes facultés mentales. Je
peux I'utiliser dans des dizaines de contextes distincts, par
exemple au restaurant ou sur ma feuille d'impdét. Surtout,
je peux la combiner avec d'autres facultés - je n'ai aucune
difficulté, par exemple, 2 suivre un algorithme qui me
demande de prendre un nombre, de lui ajouter 2 et de
décider si le résultat est plus grand ou plus petit que 5. Le
cerveau humain semble disposer d'une sorte d’ordinateur
interne, une véritable machine de Turing capable d'enchai-
ner les opérations dans un ordre arbitraire™. ,
11 est ¢tonnant de voir que les réseaux de neurones actuels !
n'ont pas encore cette flexibilité. Ce qu'ils apprennent reste
confiné dans des connexions cachées, inaccessibles, disper-
sées et tres difficiles a réutiliser pour d'autres tiches. La
capacité de composer les connaissances, cest-a-dire de les
recombiner pour résoudre des problemes nouveaux, leur
échappe. L E:::.C: ¢ artific F:c actuelle ne résout que

2o s F o - ¢ 3 » o« % Y. W -

Pourquoi notre cervean apprend micux que les machines, H..N,m

borné, incapable de généraliser ses talents a tout autre jeu
un tant soit peu différent (y compris le jeu de go sur un
échiquier 15 x 15 plutét que 19 x 19). Pour notre cerveau,
par contre, apprendre, c’est expliciter les connaissances en
sorte que l'on puisse les recombiner avec d’autres.

La encore, nous avons affaire 4 un aspect singulier mc
cerveau humain, lié au langage et difficile a reproduire
dans une machine. René Descartes l'avait constaté des
1637 dans le célebre Discours de la méthode :

« S'il y avait [des machines] qui cussent la ressemblance de nos
corps, et imitassent autant nos actions que moralement il serait
possible, [...] nous aurions toujours deux moyens tres certains
pour reconnaitre qu'elles ne seraient point pour cela de vrais
hommes. Le premier est que jamais elles ne pourraient user

de paroles ou d'autres signes en les composant, comme nous

faisons pour déclarer aux autres nos pensées. Car on peut bien
concevoir qu'une machine soit tellement faite qu'elle profére
des paroles [...], mais non pas qu'elle les arrange diversement
pour répondre au sens dc tout ce qui se dira en sa présence,
ainsi que les hommes les plus hébétés peuvent faire. Et le
second est que, bien qu’elles fissent plusicurs choses aussi
bien ou peut-étre mieux qu’aucun de nous, elles manqueraient
infailliblernent en quelques autres, par lesquelles on découvri-
rait qu'elles n’agiraient pas par connaissance, mais seulement
par la disposition de leurs organes. Car, au lieu que la raison
est un instrument universel qui peut servir en toutes sortes
de rencontres, ces organes ont besoin de quelque particuliére
disposition pour chaque action particuliére, »

La raison, instrument universel...
recense Descartes pointent vers un deuxiéme systéme.
d’apprentissage, hiérarchiquement plus élevé que le précé-
dent, et qui repose sur des régles et des symboles. Dans ses
premiéres étapes, notre systéme visuel ressemble vague-
ment aux réseaux de neurones actuels : il filtre ses entrées,
apprend les combinaisons fréquentes, et cela lui suffit a

~,

Les capacités que
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mdiéaleﬁxen.t : Iapprentissage se met a ressembler 4 un
raisonnement, une inférence logique qui tente de capturer
les régles d'un domaine. Parvenir a créer des machines qui
atteignent ce second niveau d'intelligence est le grand défi
de Ia recherche contemporaine,

&

Apprendre, c’est inférer
la grammaire d'un domaine

Clest une caractéristique de P'espeéce humaine @ nous
essayons en permanence de tirer, d'une situation par-
ticuliere, des conclusions de haut niveau, qu'en retour
nous mettons a I'épreuve sur de nouvelles observations.
Hierarchiser ainsi ses connaissances, en tentant de formu-
ler des lois abstraites qui rendent compte de nos observa-
tions, est une méthode dapprentissage extraordinairement
officace, car les lois les plus abstraites sont précisément

celles qui s’appliguent au plus grand nombre d’obser-
ations. Trouver la bonne loi, la regle logique qui rend

compte de toutes les donndes, cest accélérer massivement
I'apprentissage.

Prenons un exemple @ imaginons que je vous présente
une dizaine d'urnes remplies de billes de différentes cou-
leurs. Je prends une urne au hasard, dans laquelle je n'ai

encore jamais puis¢, j'y plonge Ja main, et jen sors une

bille verte. Pouvez-vous en déduire quoi que ce soit sur
le contenu de cette urne ? Quelle sera la couleur du pro-
chain tirage ?

La premiére réponse qui vous vient sans doute a 'esprit

@st - « Je nen ai pas la moindre idee - vous ne m'avez donné
pratiquement aucune information, comiment pourrais-je
conmaitre la couleur des autres billes ? » Oui mais... imagi-

R e L T v el st vl ras vion v onne P

Pourquoi notre cervean QPPrenG NIlMA s e meeeant s

regle suivante : dans une urne donnée, toutes les billes
sont de la méme couleur. Dans ce cas, le probleme devient
trivial. Méme si vous me montrez une. urne pour la pre-
midre fois, il me suffit den extraive une seule boule verte
pour en déduire que toutes les autres boules seront de |
cette couleur. Muni de cette regle générale, un seul tirage -
me suffit. Ainsi, une connaissance de haut niveau, que l'on
appelle le niveau « méta », peut guider tout un ensemble
dobservations de plus bas niveau. La métarégle qui dit que.
toutes les billes d’une urne sont de la méme couleur, une
fois apprise, accélere massivement l'apprentissage. Bien'
stir, elle peut savérer fausse. Vous serez vigoureusement
surpris (je devrais dire « mélasurpris ») si la dixi¢me urne
que vous explorez contient des billes de toutes les couleurs.
Dans ce cas, vous devrez changer de modele et remettre
en question I'hypothese que toutes les urnes sont sem-
blables. Peut-étre hasarderez-vous une hypothese d’encore
plus haut niveau, une méta-méta-hypothese selon laquelle
les urnes sont de deux sortes : unicolores ou multicolores
~auquel cas il vous faudra au moins deux tirages par urne
avant de conclure quoi que ce soit. Dans tous les cas, le
fait de hiérarchiser vos connaissances et de formuler des
hypotheses de haut niveau vous aura fait gagner un temps
précieus.

Apprcmlx'c efficacement, c’est donc hiérarchiser les
informations : se forger, dés que possible, des regles géné-
r'nlcs, qui résument toute une série d'observations. Des »
'enfance, notre cerveau applique & bon escient ce principe
de hiérarchie. Prenez un petit enfant de 2 ou 3 ans qui se
proméne dans un jardin et & qui ses parents apprennent
up mot nouveau, disons « papillon ». Souvent, il lui suffit
d’entendre le mot une fois ou deux, et c’est terminé : son
sens est mémorisé. Cette vitesse d'apprcmissége est stu-
Q‘éﬁame.‘?lle dépasse tout ce que l'intelligence artificielle -

L) et bl e ~ = 5 ~ L ~ - o
= = ~ : RS et
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| Intervogation sur le cours : Introduction A l’;\h]n'm\'t»i:;s:d;:;‘- ‘..‘_x;“n'_(_\;,“.‘,. e e \

Cours 21 Le perceptron i

Complétez le texte ci-dessous avec les mots qui conviennent.

R o vt .ol a y
1) Le perceptron apprend [-\'-uﬁ‘-}-&»——-] des données dans une catégorie en

ot i bt s avae dae T NS0 LE: : . . A

sentrainant avec des |~&-e\¢-‘---‘{l~{-‘=—'] Pour s’entrainer, chaque donnée lui est fournie sous
forme numerique en tant que vecteur, Les n-1 premiéres coordonnées codent les [fbib() N

L . ; _ “d2 M
At dune données, La dernidre coordonnée étant sa |--04 LL;)J‘%-"].

2) Dans 'exemple de classification de mail versus spam vu en cours, pour s'entrainer
I'algorithme suit les étapes suivantes

a) En ne considérant qlze les n-1 coordonnées de chaque vecteur mail, I'algorithme calcule
es en

la [-mufst“mwj [-’ZD)'M’- ‘-’:&we[’de chacun. 1l s'agit d’'une maniére filtrer les donné
(
ant un facteur multiplicatif (plus ou moins important) appelé poids a chaque M

zu‘.mr(‘
Ao : ¢ -
}-"'—\‘X-’“—-“-L]. Il ajoute ensuite un terme b, nommé biais au résultat de son calcul.

b) Le perceptron calcule ensuite, pour chaque vecteur, la probabilité que ce vecteur
appartienne  la classe spam grace a la fonction [J.')I.Oéﬁll,ﬁ Cs

¢) L/algorithme calcule ensuite l'erreur}de classement qui est représentée par la distance
mathématique entre la classe [--QQ--‘-(-%]mdu vecteur et sa classe {LL -], Le

perceptron dispose donc d’une erreur de classement pour chaque mail,

d) 1/algorithme calcule ensuite I'erreur globale de classement des mails en effectuant la

somme des carrés des

[@M,QMM_ | des vecteurs mail.

ale calculée, une fonction mathématique le Gradient Descendant

e) Une fois 'erreur glob
ur globale, un nouveau vecteur de

fournit, & partir de calculs qui tiennent compte del'erre
' ~ »’ ’ . %
[-{4@1‘45{4] (chaque coordonnée de ce vecteur est un nouveau facteur multiplicatif pour
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la M‘-’---g}‘correspondant a cette coordonnée) ainsi qu'une nouvelle valeur pour le
biais.
f) Les étapes a) a e) sont réitérées un grand nombre de fois et lors de ces multiples

itération, gréce a la fonction Gradient Descendant leréeur globale va F&qui 25 Elle

finira par atteindre une valeur stable et [-4 Ui

Les derniéres valeurs des poids et du biais sont alors utilisées pour [&MM

nouveaux mails dans la bonne catégorie. Ainsi, le Perceptron aura appris 3 partir d’'un

ensemble d’exemples les meilleures coefficients 3 utiliser dans la fonction [- A

pour que cette derniére prenne en entrée un vecteur mail et fournisse en sortle une [ Z 42

mail est un spam.
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A LOGICAL CALCULUS OF THE
IDEAS IMMANENT IN NERVOUS ACTIVITY

WARREN S. McCuLrocH and WaLTer H., Prrrs

Because of the “all-or-none” character of nervous activity,
neural events and the relations among them can be treated by
means of propositional logic. It is found that the behavior of
every net can be described in these terms, with the addition of

| more complicated logical means for nets containing circles; and
_ that for any logical expression satisfying certain conditions, one
can find a net behaving in the fashion it describes. It is shown
that many particular choices among possible neurophysiological

" assumptions are equivalent, in the sense that for every nct be-
having under one assumption, there exists another net which

" behaves under the other and gives the same results, although
perhaps not in the same time. Various applications of the calculus

‘are discussed.

INTRODUCTION
THEORETICAL neurophysiology rests on certain cardinal as-

. sumptions. The nervous system is a net of neurons, each having a

soma and an axon. Their adjunctions, or synapses, are always be-
tween the axon of one neuron and the soma of another. At any in-
stant a neuron has some threshold, which excitation must exceed to

~_initiate an impulse. This, except for the fact and the time of its
" occurrence, is determined by the neuron, not by the excitation.
| From the point of excitation the impulse is propagated to all parts
* of the neuron. The velocity along the axon varieg directly with its
" diameter, from less than one meter per second in thin axoms,
" which are usually short, to more than 150 meters per second in
_ thick axons, which arc usually long. The time for axonal conduc-
" tion is consequently of little importance in determining the time
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A Logical Calculus of Tdeas Immanent in Nervous .A ctiviry

of arrival of impulses at points unequally remote from the same
© source. Excitation across synapses occurs predominantly from P L
axonal terminations to somata, It ix still a moot point whether~ {1
this depends upon irreciprocity of individual synapses or merely /77
upon prevalent anatomical configurations, To suppase the latter
requires no hypothesis ad hoc and explains known exceptions, but
any assumuption as to cause is compatible with the calculus to
come. No case is known in which excitation through a single syn-
apse has clicited a nervous impulse in any neuron, whereas any
neuron may be excited by impulses arriving at a sufficient number
of neighboring synapses within the period of latent addition, which
lasts less than one quarter of a millisecond. Observed temporal
summation of impulses at greater intervals is impossible for single
neurcns and empirically depends upon structural properties of the
net. Between the arrival of impulses upon a neuron and its own
propagated impulse therg is a synaptic delay of more than half
a millisecond, During the first part of the nervous impulse the
neuron is absolutely refractory to any stimulation. Thereafter its
excitability returns rapidly, in some cases reaching a value above
normal from which it sinks again t0 a subnormal value, whence
it returns slowly to normal. Frequent activity augments this sub-
normality. Such specificity as is possessed by nervous impulses
depends solely upon their time and place and not on any other
specificity of nervous energies. Of late only inhibition has been
seriously adduced to contravene this thesis. Inhibition is the ter-
mination or prevention of the activity of one group of neurons by
concurrent or antecedent activity of a second group. Until recently
this could be explained on the supposition that previous activity
of neurons of the second group might so raise the thresholds of
internuncial neurons that they could no longer be excited by
neurons of the first group, whereas the impulses of the first group
must sum with the impulses of these internuncials 1 excite the
now inhibited neurons. Today, some inhibitions have been shown
1o consummie less than one millisecond. This excludes internuneials
and rrquires synapses through which impulses inhibit that neuron
which is being stimulated by i mpulses through other synapses.
As yet experiment has not shown whethier the refractoriness is
»v.tci_atiw or absolute. We will assume the latter and demonstrate

Anorimem o
¥
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A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervou.; Activity '

that the difference is immaterial to our argument. Either variety
of refractoriness can be accounted for in cither of two ways, The
“inhibitory synapse” may be of such a kind as to produce a sub-
stance which raises the threshold of the neuron, or it may be s0
placed that the local disturbance produced by its excitation
opposes the alteration induced by the otherwise excitatory syn-
apses. Inasmuch as position is already known to have such effects
in the case of electrical stimulation, the fixst hypothesis is to be
excluded unless and until it be substantiated, for the second
involves no new hypothesis. We have, then, two explanations of
inhibition based on the same general premises, differing only in
the assumed nervous nets and, consequently, in the time required
for inhibition. Hereafter we shall refer to such nervous nets as
equivalent in the extended sense. Since we are concerned with propertics
of nets which are invariant under equivalence, we may make the
physical assumptions which are most convenient for the calculus.
Many years ago one of us, by considerations impertinent to
this argument, was led to conceive of the response of any neuron
as factually equivalent to a proposition which proposed its ade-
quate stimulus. He therefore attempted to record the behavior of
complicated nets in the notation of the symbolic logic of proposi-
tions. The “all-or-none” law of nervous activity is sufficient to
insure that the activity of any neuron may be represented as a
proposition. Physiological relations existing among nervous activ-
ities correspond, of course, to relations among the propositions;
and the utility of the representation depends upon the identity
of these relations with those of the logic of propositions. To each
reaction of any neuron there is a corresponding assertion of a
simple proposition. This, in turn, implies either some other simple
proposition or the disjunction or the conjunction, with or without
negation, of similar propositions, according to the configuration
of the synapses upon and the threshold of the neuron in question.
Two difficulties appeared. The first concerns facilitation and ex-
tinction, in which antecedent activity temporarily alters responsive-
ness to subsequent stimulation of one and the same part of the
net. The second concerns learning, in which activities concurrent
at some previous time have altered the net permanently, so that
a stimulus which would previously have been inadequate is now
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adequate. But for nets undergoing both alterations, we can sub-
stitute equivalent fictiious nets composed of neurons whose con-
mwmmiaﬁzmuhmhamwmﬂmmi!htmm;mmtnmu2x
made clear: neither of us conceives the formal equivalence o be
a factual explanation. Per comtro/—we regard facilitation and
extinction 28 dependent upon continuous changes in threshold
related to electrical and chemical variables, such as after-potentials
and ionic concentrations; and learning as an enduring change
which can survive sleep, anaesthesia, convulsions and coma. The
importance of the formal equivalence lies in this: that the altera-
tions actually underlying facilitation, extinction and learning in
no way affect the conclusions which follow from the formal treat-
ment of the activity of nervous nets, and the relations of the
corresponding propositions remain those of the logic of propositions.

€ METvous systern contains many circular paths, whose ac-
tivity 8o regenerates the excitation of any participant neuron that
reference to time past becomes indefinite, although it stil] implies

that afferent activity has realized one of a certain class of con-
figurations over time. Precise 5

by means of recursive functions

THE THEORY: NETS WITHOUT CIRCLES

We shall make the followi

| ng physical assumptions for our cal.-
- culus,

1. The activity of the neuron s an “all-or-none” process.

number of synapses must be excited within
the period of latent addition in order to ex

cite a neuron at any
ume, and this number ig independent of previous activity and

3 The only o
~ aptic delay,

4. The activity of g
excitation of the neuro

3 The structure of

gnificant delay within the nervous system is syn.

ny inhibitory syna
n at that time.

the net does not change with time, i

pse absolutely prevents
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“nimaux, a sendance & adapter lenvironnement & elle-
méme. Comme Grock, le célébre clown suisse,’qui attirait
le piano 2 lui au liew d'avancer son tabouret.

— ATéchelle de I'évolution, notre génome et notre
corps s'adaptent trés lentement. Mais cela est com-
pensé par la grande capacité d’apprentissage de notre
cerveau. Il nous est donc plus facile de modifier notre
environnement en créant des outils que notre cerveau
apprend facilement 4 udiliser. L’usage de l'outil, Cest
peut-étre lz caractéristique de Pintelligence humaine.
Quand on étudie I'émergence du genre Homo, les
principaux indices dont on dispose, ce sont des sque-
lettes et des outils. L’usage d’outils complexes fait pra-
tiquement partie de la définition de notre espéce.

— Nous avons vu que dautres étres vivants, comme
les corvidés, urilisent et méme fabriquent des outils som-
maires. Mais ils sont beaucoup moins dépendants d'ewx

pour survivre. :

—' Dans notre cas, on peut effectivement se deman-
der ce que serait notre intelligence sans tous les outils
qui nous entourent. Notamment le papier et le crayon.
L’invention de I'écriture, dont nous avons beaucoup
parlé, ne conduit pas seulement 4 une transformation

mentale. C'est un outil qui étend nos compétences en
modifiant notre environnement. L’écriture nous per-
met de projeter nos pensées, de les stocker dans une
mémoire externe, et de les retrouver aprés des années

132

on méme des sitgcles. Cest une invention qui augmente
‘potentiel des circuits du cerveau, parce qu'elle exter-
nalise en quelque sorte une partie de notre intelligence.

5,
— Clest aussi une interaction avec le passé de notre espéce.

— Absolument. Mais il faut quand méme
apprendre 2 le «ré-internaliser». On ne se branche pas
simplement sur une source externe d’informations.
Des années d’éducation sont nécessaires avant de par-
venir  reconstituer dans notre téte le réseau de pen-
sées des écrivains qui nous ont précédés. C'est Newton
qui aurait dit : «J’ai vu loin parce que je suis monté sur
les épaules de géants.» Peut-étre aurait-il dd dire : «Je
suis monté sur une pyramide de nains.» Nous sommes
tous des nains, mais effet cumulatif de la culture
humaine nous porte vers le haut. Et certains peuvent

monter trés haut.
— Et la pyramide continue de monter.

— Absolument. Je suis fasciné par lintelligence
des ordinateurs qui complite la nétre. Aujourd’hui,
plus aucun étre humain ne peut se passer de cet
environnement numérique. Pourtant, il s'agit d'une
invention extrémement récente.

— En méme temps, nous perdons certaines de nos
capacités. Fini le marchand de légumes, sur le marché,
avec un crayon sur Loreille et un bloc, capable d'effectuer,
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@ une vitesse impressionnante,

Sans calculette, nous sommes de Plus en plus lenss.

— Clest vrai. Le psychologue Alfred Binet, qui a

écrit un livee sur Inaudi, un calculateyr i i

allé voir au Bon Marché oy, 3 l’époqtlx}c, 1:; c;d;%';té:;clst

calculateurs humains — principalement des femmes. en

fait — qui y étaient employés. Elles faisaient trés ;)eu
d’erreurs, bien que calculant extrémement vite. Binet a
montré que cela n’avait rien de surhumain : nous
avons tous ce potentiel. Il s’agit seulement de per-
sonnes qui se sont entrainées trés tor. Leurs cerveaux
ne sont pas différents : elles appliquent des stratégies
et y ont pass¢ des milliers d’heures — comme pour
apprendre 2 jouer du piano.

— Ce que je veux dire, cest quaujourd’hui, notre
intelligence augmentée par les machines est devenue telle-
ment dépendante de ces machines qu'elle est devenue vul-
nérable. Aprés un cataclysme qui détruirait tous ses outils
que deviendrait Homo sapiens ?

— 1l se retrouverait 2 un niveau pré-Cro-Magnon.

11 aurait 2 reconstituer trois cent mille ans de culture
_en ayant perdu, & mon avis, énormément d’intelli-
gence, lide, effectivement, A tous les outils qui nous
entourent. Par contre, Homo sapiens reste lespéce
la plus flexible de la planéte. C'est la seule qui a réussi
2 envahir des biotopes complétement différents, de la
 forér 2 la banquise en passant par le désert, et jusqu’s
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des additions sans Jaute!

espace, jusqu’a la lune, pourtant dépourviue d’atmos.

: hére! Clest aussi 'une des caractéristiques principa.lcs
notre intellig;nqe que de faire feu de wout bois, de
s'adapter A toutes les circonstances. Clest pour cela que
e reste optimiste. Il est vrai que nous avons dévasté
a plantte en I'adaprant A nos besoins présents, Elle
change vite et va encore changer profondément.
Clest inquiétant, bien str. Mais la flexibilité humaine
devrait permettre de surmonter ces difficultés.

Alien est déja la

— Le développement spectaculaire de lintelligence
humaine ne bloque-t-il pas celui des autres intelligences?

— La [épgnsc est évidemment oui. Nous avons
fait disparaitre un nombre considérable d’espéces qui
nétaient pas idiotes, miis dont Vintelligence érait
moins avancée que la notre. Ihy a seulement quelques
dizaines de milliers d’années, la plantte Terre compre-
_mait au moins quatre espces d'étres humains : la
ndtre, mais aussi les hommes de Neandertal, de Flores
et de Denisova. Tous ont disparu... probablement de
notre faute.

— L'intelligence des espéces qui, pour diverses raisons,
sont plus ou moins protégées, peut-elle encore progresser?
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ssavaz oul. L CYULILLIVIL 0OC S CST pas arrétée. JC
dirais méme : au contraire! Nous avons parlé des cor-

beaux-avec le crochet. C’est nous qui leur fournissons
un environnement nouveau dans lequel'ils évoluent.
Des expériences ont montré que les oiseaux des villes
adaptent la couleur de leur plumage et leurs comporte-
ments. Je ne sous-estimerais pas I'intelligence animale!
Si les humains disparaissaient, une intelligence supé-
rieure apparaitrait peut-étre chez les corbeaux, en
quelques millions d’années, ou bien chez les céphalo-
podes qui font déja preuve d’une intelligence trés vive.
Il n’est peut-étre pas nécessaire d’aller chercher Alien
ailleurs que sur terre. .. ou sous la mer!

~— Et notre cerveau d’Homo sapxcns peut-il encore
évoluer?

— Il 'y a un blocage : 'accouchement. Jean-Jacques
Hublin, du College de France, I'a bien érudié : les
contraintes sont trés fortes sur le passage du bébé dans
les voies pelviennes au moment de ['accouchement.
Clest sans doute pour ¢a que nous naissons prématurés
par rapport aux autres especes.

— La raille de notre téte empéche toute évolution

Sfuture?

— Rien n’est impossible, mais ce genre d’évolution
est trés lent et difficile. Notre cerveau consomme déja
vingt pour cent de énergie rotale de notre corps au
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repos. Une grande partic de Pévolution humaine a
consisté 2 trouver des sources nouvelles d’énergie pour
faire face aux besoins du cerveau, en devenant omni-
vore, carnivore, en cuisant les aliments. .. Sauf & trouver
* de nouvelles maniéres d’alimenter ce cerveau incroya-
blement dispendieux, je doute fort qu'il y ait une
évolution rapide de nos capacités intellectuelles.

Graphic design

— Alors c'est vraiment la fin de notre histoire?

— Non, mais la prochaine évolution passera par les
machines. Les interfaces cerveau/machine seront beau-
coup plus efficaces. Notre espéce a déja accompli un
chemin considérable. Un écran d’ordinateur qui affiche
de Pécriture, des graphiques, des photographies et des
‘graphes mathématiques augmente considérablement la
bande passante avec laquelle notre cerveau peur intera-
‘gir avec la machine. Je pense que I'on sous-estime,
dans les inventions récentes de ’humanité, I'importance
des diagrammes comme ceux qui, dans le journal, nous
montrent 'évolution du chémage ou du cofit de la vie.
Clest une remarquable utilisation de notre systéme
visuel pour faire passer des milliers de données. D’un
simple coup d’ceil, on écarte les données erronées, on
saisit les tendances, on comprend dans quel sens elles
évoluent, et on parvient 2 extrapoler au furur. Si 'on
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nous donnait, ces données sous Ja forme d’un tableau,
on n’y arriverait jamajs. '

— Lt cest un progrés de notre intelligence ?

— Bien stir. Nous ['avons augmentée de fagon
considérable en laissant Pordinateur fajre les calculs et
afficher les données sous une forme imagée, qui permet
4 la formidable «carte graphique» de notre cerveau de
les interpréter 4 une vitesse rcmafquable.

— Ca a débuté avec le « camembert ». ..

— ... qui est considéré, aujourd’hui, comme 'un des
pires graphiques qui soient! Mais il existe actuellement
toute une mouvance, le graphic design, qui réfléchir 3
la meilleure maniére d’utiliser les points, les courbes, la
couleur, le mouvement, les curseurs. .. afin de fournir au
cerveau un maximum d’informations utiles.

— La vision est in moyen privilégié de communi-
cation?

— Comparé aux interfaces cérébrales, certaine-
ment. Le débit d’informations est beaucoup plus
grand par la vision, et méme par la parole, que par les
puces électroniques qui tentent d’enregistrer P'activité
cérébrale et d’échanger les informations de fagon
bidirectionnelle entre le cerveau et un ordinareur.
Néanmoins, a terme, je pense que la perspective va
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s'inverser. On commence 2 le voir, chez 'animal. 1] est

devenu possible de disposer quelques milliers d’élec-

trodes dans le cerveau et de visualiser ainsi ’activité de

millicrs de neurones. Surtout, il devient possible d’y
réinjecter du courant, donc d’envoyer vers le cerveau
des informations venues d’une machine. De belles
expériences ont été faites par Thierry Bal au CNRS de
Gif-sur-Yverte. Elles consistent 4 mettre une électrode
dans un neurone et 2 injecter dans cette électrode un
courant variable, savamment calculé, nécessaire pour
simuler la présence d’autres neurones.” On parvient
ainsi 2 faire croire au neurone qu’il est entouré d’autres
circuits neuronaux qui lui envoient des informations.
Le neurone réel devient intégré dans un circuit virtuel.

— Impressionnant.

— Cela se fait depuis prés de vingt ans en neuro-
es, sur lanimal. Lorsque ¢a se fera chez
“homme... Déj3, certains patients tétraplégiques com-
mandent un robot avec une puce implantée dans leur
cortex moteur. Le systtme se fonde sur Iactivité de
quelques dizainés de neurones qui sont enregistrés en
méme temps. C’est trés peu. Un jour, on pourra passer
3 des systemes massivement paralléles qui communi-
queront avec dix mille, cent mille, voire un million de
neurones. Certaines - méthodes optiques permettent
de visualiser une grande population de neurones, et le
microscope est si petit qu'il peut étre implanté dans
le cortex. Le débit d’informations va devenir tellement
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cepessen quun wurd Un sentment d’immédiateté
encore plus grand que celui qu'on a vis-d-vis d’un
smartphone par exemple. On n’aura pas 'impression
~de faire un effort pour poser une question et obtenir
unbe réponse de la machine ou un mouvement du
robot.

olus. Il y aura alors beaucoup moins d’accidents, & - '
] point que j'estime probable que, dans une quin-
ine d’années peut-étre, les humains n’auront plus le
roit de conduire, sauf sur des circuits, pour s’amuser.

sont bien trop dangereux au volant. 1l n’y a pas
ngtemps, j’ai vu au MIT un systtme de croisement
our véhicules autonomes qu'ils ont déja inventé. 1l
aut avouer que le feu rouge est une invention assez
stupide. On s'arréte parfois durant unc minute alors
quon est seul! Dans le carrefour intelligent du MIT,
vous avez des voitures autonomes qui savent toutes ol
les se trouvent les unes par rapport aux autres, €t
ralentissent imperceptiblement pour arriver au carre-
four ot elles se croisent sans se toucher. Plus besoin de
s'arréter. Dans une telle société, un humain devient un
fardeau. Son cerveau ne peut pas gérer tant d’informa-
tions aussi vite : cela se joue 2 la fraction de seconde.

~ La machine deviendra une extension du cerveau?

] e . y
— Clest I'impression que nous aurons : une exten-
sion naturelle de notre cerveau. Les neurotechnologies
évoluent si rapidement... Jespere que je le verrai.

— Vous en parlez comme sl sagissait des perfor-
mances du prochain smartphone!

— Non, il sagit bien stir d’'un progrés considé-
rable, et qui pose de nombreux problemes éthiques. Je
erois dailleurs que clest [ que se situeront les blo-
cages : s'autorisera-t-on A expérimenter sur le cerveau
humain, avec tous les risques que cela présente?

Homo sapiens est une transition

— Des aiguilleurs du sol numériques. .. Les machines
— Mais tout ce qui se passe aujourd hui ne va-t-il pas niront-elles par devenir plus intelligentes que nous?
poser de graves questions? Des problemes éthiques, mais ‘
aussi, plus concrétement, une réorganisation totale du

foncrionnement de nos sociétés?

— Peut-étre pas, mais cerrainement mieux adap-
tées, plus efficaces dans des domaines particuliers.
Dailleurs, c'est déja le cas au jeu d’échecs, au jeu de
... Méme un domaine comme le mien, celui de la
ence, que 'on considere comme noble parce qu'il
écessite de l'intelligence humaine, sera touché. Plus’

— Sans aucun doute. Prenez un outil familier
comme la voiture. Tous les problemes techniques liés
3 son fonctionnement autonome sont en passe d’étre.
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i’y téfiéchis, plus je pense gue notre cerveau est
médiocre. Ii me faut 3 peu Prés une heure pour lire un
article scientifique dont je ne me souviens méme pas
des dénails... contre moins d’une seconde 2 Google!
Aujourd’hui, les systemes artificiels qui lisent la lictéra-
ture scientifique ont encore des problémes de compré-
hension. Iis se contentent de compiler sans vraiment
comprendre. Mais je pense que trés vite nous aurons
des assistants de recherche artificiels qui nous aideront
et rempliront un certain nombre de tiches bien plus
vite que nous. Dans mon labo, Cest déja le cas.
Lorsque j'enregistre des signaux cérébraux, une IRM
me renvoie, toutes les secondes, les données de
deux cent mille voxels {des pixels en 3D) qui couvrent
tout le cerveau. Il faur les analyser un par un en fonc-
tion du temps. Celz constitue un volume de données
extrzordinaire. D'ores et déja, ce sont des algorithmes
automatisés qui vont fouiller ces données, et détermi.
ner ol se wouvent les régions importantes, quels
signaux ont bougé, en foncrion de quels parametres. ..
Auvjourd’hui, au premier abord, ce nest plus un
humain qui regarde ces données, Cest une machine.

— Cela ne vous inguiéte pas?

— Jaime assez Vidée qu'Homo sapiens représente
une espéce de transition, une sorte de précurseur de la
prochaine intelligence. L'intelligence humaine sera
profondément augmentée par celle de la machine. On
voit maintenant qu'il nous est possible de devenir

142

- Mais c’est nous qui créons ces machines! Nous consti-

beaucoup plus intelligents grice 2 nos inventions.

tuons une étape de I'évolution. Clest notre destin et je
al trouve une certaine grandeur.
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Un reseau de neurones simple | la régression logistique

L'Apprentissage Machine supervise comprond un type dapprentissage appelé régression
logistique. Endepit de son nom, la régression logistique n'est pas un algorithme de régression (prédire

e vamur) miais de classification (clﬂssor une valeur dans une cntegor'le).

La regression logistique, introduite initialement par Cox en 1958 est interessante & otudier ici car i
sagit d'un réseau mono-neuronal appels aussi perceptron. Clest un exemple relativement simple qui

décrit les principes essentiels de lapprentissage machine et de 'apprentissage profond.

Principe de fonctionnement |

Dans l'algorithme du perceptron, on dispose d'un ensemble d'exemples, c'est-a-dice des donnees ainsi
que la catégorie 2 laquelle elles appartiennent. L'algorithme s'entraine i I'aide de ces exemples, c'est-a-
dire qu'il apprend la meilleure procédure pour classer chacune de ses donnees dans sa categorie.
Pendant la phase de test qui suit I'entrainement, l'algorithme classe de nouvelles données jamais vues

pendant I'entrainement.

Un perceptron ne traite toute information mais des données specifiques, une image ou un son, ete.

Iy Uiy
el - SUNBHIB0
axon from o rsaron

Wl

I (}_: wE, b b)

el
oulgnd gxon

activation
funetion

Figure 1. Schémas d'une régression logistigue (Percoptron).

Le perceptron representé ci-dessus code des données que Fon représente sous forme de vectrur b trois coordonnées. On ne considirs que
Lrois cOOrGOrNtes dans cet exemple pour des rasons de simplification Ces coordonnses soat los FORIeLES Caratler intiques da't'i m‘i\gc!_,»
dui son ete. Pour chague donnce traitee, les troms propriotes Concteristiques Parviinngrt au percepiron grace a trobs neuraies auRees i

st eonnacte.
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Quels sont les composants d'une régression fogistique 7

On doit tout d’abord représenter les donneges et la classe a laquelle elies appartiennent. Pouir cela
on caractérise les données par des proprietes. Dans ie cadre de ce cours, ces propriélés seront traduites
sous forme numérique. Par exempie, si on veut classer des arbres dans une catégorie (bouleau, pin,
chéne..), on peut choisir de représenter un arbre sous forme de vecteur & trois coordannées . x'l, 40

hauteur, xZ, son diametre et x3, son type de feuille (code numeriquemcnt). Ainst, on représente un

arbre donné, comme un vecteur x = (x1, x2, x3).

Prenons un autre exemple, supposons que notre algorithme perceptron soit un classificateur de span.

On peut decider de représenter un mail par des propriétés qui caractérisent sa nature | mail normal,
ou spam. Par exemple, on le représentera de maniere trés simplifiée pour le contexte de ce cours sous
forme de vecteur a trois coordonnées. x1, le pourcentage de mots mal orthographigs, x2, le
pourcentage d'occurrences du mot clé ‘achat’. La derniere coordonnée du vecteur représente la classe

du mail. Ainsi, un mail sera represente par un vecteur m = (x1, x2, x3).

Un cas simple de classification : mail versus spam

Reprenons le classificateur de mails. Pour s'entrainer, le perceptron regoit des vecteurs ayant trois

coordonnees. Les deux premieres seront les propriétés caracteristiques du mail, la derniere coordonnée

représentera sa classe : 1 si c'est un spam, 0 si c’est un mail.

Supposons que nous ayons trois exemples de vecteurs mail pour lentrainement : m1 = (0.5, 1.1, 1),
m2 = (0,2.3,0). m3 = (0.02,0.7. 0).
Pour verifier que vous avez bien compris, complétez le tableau suivant de représentation numerique

des trois exemples qui seront fourni A Ialgorithme.

% fautes % mots clé ‘achat’ classe du mail exemple

y Ooul) .,
m1 U~5 -/‘./L A
m? © i £
m3 H.HC R o

Nom du mail

L'ensemble d'entrainement contient trois vecteurs dont les deux premitres coordonnégs sont les
proprietés du mail et {a derniere coordonnée, qui se distingue des deux autres, est fa --

du mail.
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A partir de cos trois exemples, le perceptron doit apprendre 8 décider, si un nouveau Mail appartient
ou non a la classe span. L.e perceptron prendra en entrée un maif et fournira en sortie une reponsa.
En principe, fa reponse sera 1 si le mail est un spam, O si le mail est un mail normat. En reaiite, te
perceptron ne fournira pas une réponse binaire mais une sorte de probabiliré d'appnrtehancc i la classe
spam. Plus cette probabilité sera proche de 1, plus le mail aura de chances d'étre un spam, plus elle se

rapprochera de 0, plus le mail aura de chances d'étre un mail normal.

On va introduire plusieurs fonctions et outils mathematiques qui implementent I'une des maniéres

d'apprcndt‘c a realiser ce type de decision | la somme pondéree, la fonction sigmoide et fa formule de
Ferreur que nous expliciterons mathematiquernent ci-dessous. Avant d'entrer dans le dérail technique

voyons la procedure geneérale et le role de ces objets mathématiques.

Procedure

L'apprentissage est réalisé par l'algorithme en faisant plusicurs itérations (repetitions) : estimer la
classe de chaque mail a partir de la fonction sigmoide, calculer I'écart entre la classe estimée du mail et
la classe réelle (I'erreur), puis, en fonction de l'erreur, refaire une estimation, calculer a nouveau lerreur

fite a cette nouvelle estimation er ainsi de suite jusqu'a stabilisation de I'erreur 4 une valeur minimum.

Intuitivement, ce que le perceptron va apprendre & partic des exemples, c'est Iimportance quil

accordera a chacune des propridtés caractéristiques du mail (icl. ces proprigtes sont les fautes et les

mots ums) de maniere d bien classer ces exemples.

Mathematiquement, il va apprendre (1) un vecteur de poids et (2) un terme appele biais.

Pour 1e moment, nous ne nous occuperons pas de la signification du terme b de la somme pondéree.
Que representent les poids 7

A chaque propriéé va ¢tre associé un poids, c'est un nombre par lequel on multiplie la valeur de la
proprigte et qul contrdle l'impurtam‘c accordée A cetre proprieté. Un poids important « amplifie » ia

propricte, un paids faible la « réduit »,

Pour un vectour de donnees comme un mail noté m = (x‘],x2,x3....xn) ou les Xi représentent i tes
proprigtes du mall (it y enan, done lan+ Teme sera la classe du maii), chague coordonnee xi du vecteur

M iy Blre associce  un poids wi. . ;

On caleule a sotmme porderee de m dont la formule (enéralo vaut |

Scanned by CamScanner



» \
3w (; !5.‘;.\‘,) + 11

Fegy

'e

Dans t'exemple précédent des mails, n=2 car un vecteur mail n'a que deux propriétés et sa somme

E—N\

' (wq XF/EL@CEA+ ..... ey, X (A%QJUHD

{
!

Pour apprendre, a partir des exemples qu'on lui a fournis, les meilleures valeurs des poids pour

effectuer le classement, le perceptron va utiliser les deux objets mathématiques suivants !

1) La fonction sigmoide o, qui prend en entrée la somme pondérée et fournit en sortie la classe du

vecteur. La classe du vecteur ne va pas étre fournie précisément mais sous la forme d'une probabitite.

La fonction sigmaide a pour forme geénérale |

'=0(z) = ——
. @) I +et

ou z est la somme pondeéree.

Dans I'exemple avec les mails, la fonction sigmoide vaut donc :

B
............ T e (YW W owwpy ¥ 1)

2) L'erreur E qui calcule I'écart entre la classe estimee sigmoide et la classe réelle du mail.

Lalgor:thme « travaille sur » les exemples et apprends a établir une correspondance entre les proprietes
des vecteurs exemples quon lui donne en entrée et la classe 3 laquelle ils appartiennen. 11 ajuste 1a

correspondance en modifiant les poids.
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Frosoas un exeospie caicstatene avee Lalgonithme de classement des mails pour mieux comprendre. -
Nouwss acons besoin de valeurs initiales pour tes poids wi et w2 et pour le bais b,

Pour simphifier, Choisissons ces valeurs aRtigies de maniore algatoire, par exemple wil ,,03 w2=(.5 et

o, " s 7 ¥ -
p=07 Autrenvent dit, e vecteur poids w = ((.3,0.5)
= A
NECPSIONS que NOS rots exemples de mails codés numeriquemeant sont ml = (0,5. 5y ”.

= {0,2.3.0). m3=(002,07,0)

i o PN . %
5::;2:\-3_11&-31:1?-'0?75 la vateur estimeea de 1a classe de chagque vecteur avec cette pondeération (initlale)‘

) F o
ﬁ=0mh6&wﬂﬂ1-0ﬂzou23x035+QS¥14ﬂ%@%5%4réﬂ
7O,
/{ 1 .
S - ©,2660 ° 9,46k

v

—c————s.

y2=ol 44

i

~
S
Syl

B0 g QL oL g Wy X O3+ OF e @,’Jrlx/lj

Récapitulons les résultats :

Exemple d'entrainement Classe estimee par o Clase reetle
m1 Q)29 A 2 A
o AT O
o FLA07SG1 O

P ad

it nous faut maintenant évaluer pour chaque mail, si la valeur de la classe estimée (notee Y ici) est

proche de 2 valeur de la classe reelle (que 'on notera t —true- et qui vaut 0 ou 1) ou non.

h s'agit de calculer une distance mathématique globale pour les trois mails, entre la classe réelie et la

_classe estimée, cela représentera l'erreur.

La formule générale de l'erreur est :

I A)y2
£ ;Z“(n) __y( )
o ;
ol nest le nombre d'exemples.

Attention, t'! est 1a classe reelle du nieme exemple (nbme mail dans notre cas).
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- . : " ée er la dasse réellc)
Calculons pour chaque mail lerreur (dxsmncc entre la classe estimeée €

faisons la somme des carrés des erreurs des trois matkis, /l "L
~ i hok f(zﬁ}
/f - 0, 30214 ) +(© 0,566 TH) : _

; (96@!5

Jusqu'ici, nous avons

1. Estime la classe de chague mail avec la fonction sigmoide

2. Comparé cette estimation 2 1a classe réelle.
3. Calcule V'erreur entre ces deux valeurs pour chaque mail et fait la somme des carres des erreurs des

mails.

Maintenant, nous allons mettre & jour les poids grace a une fonction Gradient Descendant gue nous

ne detaillerons pas ici.

La fonction Gradient fournit de nouveaux poids de fagon a réduire l'erreur.

Supposons gue nous ayons eu recours & cette fonction grace a laquelle nous obtenons les poids et le

biais suivants : w1l = 0.9, w2=0.1, b=0.7.

Nous allons repéter les étapes 1 et 2 avec cette nouvelle pondération.

tape Calculons la valeur estimée de la classe de chaque vecteur avec la deuxieme pondération.

TS + w2, 14 07) 5&9 Sx@,§ %0 /( X /\“( + 0 ’11)
: a"( OS5 * 0, +@})~&(¢?,@é)

-~

QT3
(070, s 40,3 x 0,4 Lo 7)
(013 4o s &‘(0 033\

= ©, At :

wg (O, 00 e 5 @%Ytﬂ%*@(?”/
=7 (0,01 +©,0F +0,3] o-[c> ’M)
~ 0 64) ~

Récapitulons les résultats :
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Exemple d’'entrainement

Llasse estimee par

Ciasg reelle

m1

©, 439

A

m2 (o 243 ©
m3 Pyl i Q
, 2 CHMR ol ~

Calculons pour chaque mail lerreur (distance entre la classe estimee et la classe reelle) et

faisons Ia somme des carrés des erreurs des trois mails.

E=

= o, SR

Comparez l'erreur de litération 1 avec l'erreur de litéradion 2. Que remarquez-vous ?

Nous pouvons continuer ces itérations un grand nombre de fois et 'erreur va decroitrejusqu’&

atteindre une valeur minimum stable.

Nous venons de voir les principes essentiels de la regression logistique. Clest la valeur des poids
stabilises qui va représenter les parametres de la sigmoide, laquelie sera utilisée (de ta meme maniere

que pour les exemples) pour classer de nouvelles valeurs de mailis.
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