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le!. (01) 256 91 11, Fax (01) 256 92 78, Te!ex 81 73 73 met ch 



No. 174 

Projet No113 
Reseaux de neurones en meläoroiogie: 

Une perspective d'appücation 

Jacques Ambüh! 

(present6 ä i'EPFL, Xiüeme Cours Postgrade en informatique Technique 1992, Ftdseaux de neurones bioiogiques et artificteis) 

Juin 1993 

Zusammenfassung 
Diese Arbeit beschreibt ein System, das basierend auf Geopotentiaifeidern eines numerischen 
Modeiis die Abschätzung der Bewöikung über dem Waiiis ertaubt. Die Methode besteht aus 
der Aneinanderreihung zweier neuronaier Netzwerke und eines einfachen Expertensystems. 
Das erste Netzwerk ist eine Kohonen-Karte, die eine Kiassifikation der Strömungsmuster auf 
500hPa vornimmt. Das zweite ist ein Perceptron, das eine Diagnose der auf der Kohonen-Kar­
te definierten Kategorien durchführt. Schiiessiich werden die Aktivitäten der Neuronen am Aus­
gang des Perceptrons in togische Einheiten übersetzt, die in Proiog formuiiert sind und in der 
dynamischen Datenbasis des Expertensystems stehen. 
Einige Gedanken über die Art und Weise der Verbindung eines neuronaien Konzeptes mit ei­
nem regeibasierten System schiiessen die Arbeit ab. 
Resume 
Le present travaii decrit un dispositif de diagnostic de ia nebutosite sur ie Vaiais opeiant ä partir 
des champs geopotentieis iivres par un modeie numeiique en mettant en oeuvre successive-
ment deux reseaux de neurones et un petit Systeme expert. 
Le premier des reseaux est une carte de Kohonen reaiisant une ciassification des fiux ä 500 
hPa. Le second est un Perceptron portant un diagnositic sur tes categories d6finies sur te Ko­
honen. Enfin, un interface traduit ies activites des neurones de sortie du perceptron en faits 
iogiques, reciiges seion te formaiisme de Proiog, et inscrits dans ia base de faits dynamiques 
du Systeme expert. 
Queiques reftexions portant sur ies modatites de connexion d'un dispositif neuronai ä un Sy­
steme ä regte sont presentees en guise de conciusion. 



Riassunto 
Si presentä une descn'zione di un dispositivo di diagnosi deiia nuvoiositä sui Vaiiese usando i campi 
di geopotenziaü prowisti da un modeito numerico e operando successivamente su due reti di neuroni 
ed un sistema esperto. 
La prima rete e una carta di Kohonen che seieziona in diverse categorie i fiussi a 500 hPa. La se-
conda rete e un "perceptron,, che produce una diagnosi suiie categorie definite daiia rete Kohonen. 
Ai termine une traduzione dei risuitati dati dai "perceptron,, in fatti iogici sono transcritti secondo i) 
formaiismo dei Proiog e inscritti neüa base di dati dinamici dei sistema esperto. 
in conciusione, sono presentate quaiche riftessione suiie modaiitä deiie connessioni tra un disposi­
tivo neuronaie ed un sistema esperto con regoie. 
Summary 
This work describes a device for diagnosing cioudiness over the region of Vaiais based on geopo-
tentiai fieids produced by a numericai modei. These data provide the input to a sequence of two neu­
rai networks foiiowed by a smaii expert system. 
The first of these networks is a Kohonen map producing ciassifications of the 500 hPa fiow fieids. 
The second one is a perceptron performing a diagnosis of the categories defined by the Kohonen. 
Finaiiy, activities of the output neurons of the perceptron are transiated into iogicäi facts written under 
Proiog speeifications and registered in the dynamic data base of the expert system. 
A Short refiection on the way of connecting a neurai device to a ruie-based system conciudes the 
paper. 
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1. Introduction 
La prevision meteoroiogique n'est plus concevable, en cette ßn de siecle, sans 1'intervenßon des mo­
deles numeriques. Ceux-ci autorisent des previsions ä grande echelle portant sur 5 ä 7 jours. Diverses 
techniques sont par consequent engagees aßn de reduire l'echelle spatiale. L'une d'entre elles consiste 
ä imbriquer un modele numeriqüe ä ßne maille (Peridot de M6t6o-France, Mesoscale Britannique, 
Mdsomod Germano-Suisse) dans un modele a grande echelle dont la maille est plus grossiere. Une 
Variante nouvelle de cette approche, encore en developpement mais promise ä un bei avenir, revient 
ä construire un modele spectral auquel est associee une grille de maille variable, nne sur la region oü 
la prevision est utilisee, plus grossiere aiüeurs (Arpege de M6teo-France). 

La methode envisagee dans le cadre du projet presente ici est au contraire de nature diagnô fqMe. 

Elle consiste ä dtablir une relation de nature heurisüque, ou statistique, entre la circulation generale 
teile qu'elle est prevue par un modele numeriqüe ä grande echelle, et le deroulement local d'un phe­
nomene m6tebrologique, ici l'evolution de la nebulosite sur le Valais 
Les champs en prevision eiabores par le modele numeriqüe, outre qu'ils sont globaux, ne sont enta-
ches d'aucune probabilite, le modele etant deterministe, et les algonthmes diagnostiques a envisager 
devront donc traduire des previsions g/o&a/ay et ̂ fermm^e^ en previsions /oca/ay, pouvant etre af-
fectees de yacygMr̂  a*e p/aM̂ :6̂ ye. 

Le projet est organise selon la ßgure 1: 

Un champ meteoroiogique ä Iarge echelle, le geopotenüel 500 hPa sur l'Europe, est tout d'abord pre­
sente ä une carte de Kohonen gräce ä laquelle est realisee une classißcaüon: a chaque lieu de la carte 
doit correspondre un type de circulation meteoroiogique (cyclonique zonale, depression sur le sud des 
Alpes, anticyclonique du nord-ouest,...). 
La carte de Kohonen est ensuite presentee ä un perceptron disposant de quatre neurones dans sa cou­
che de sortie, correspondant respectivement a l'evaluation des quatre elements suivants : 

. Le caractere cyclonique ou anticyclonique de la circulation presentee. 

. La presence d'un thalweg sur le Ranc ouest de la Chalne des Alpes. 

. La presence d'un jet au nord-ouest de la Chalne des Alpes, Oriente du nord-ouest 
au sud-est. 
. Une evaluation de la nebulosite couvrant le Valais. 

Les activites des trois premiers neurones sont enfin exploitees pour rediger trois faits en langage Pro­
log, intröduits dans la base de faits dynamiques d'un petit Systeme expert, represente au bas de la fi­
gure 1, et qüi, en tenant compte egalement de la force et de la direetiön du vent soufHant sur la Suisse 
ä 500 hPa, elabore un diagnostic de nebulosite-ensoleillement sur Ie Valais. 

Les buts que je me suis fixes sont: 

. Ecrire un reseau de Kohonen, en maitriser rauto-organisation. 

. Ecrire des perceptrons ä deux et trois couches. Maitriser les processus d'apprentissage. 

. Elaborer un dispositif traduisant les donnees emanant d'un r6seau de neurones eh predicats 
Prolog inscrits dans la base de faits dynamiques d'un petit Systeme expert. 

A titre personnel enfin, une connaissance fine des algonthmes neuronaux, de leurs limites, a prime 
1'objectif de r6alisation d'un Systeme devant absolument fonctionner de maniere operationnelle. J'ai , 
donc souvent, dans ma demarche, priviiegie les essais et les voies de traverse. 
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Donnee d'entree: 
Champ geopotentiei 500 hPa 

Carte de Kohonen 

Perceptron 

Donnee de sortie: f C!asse de n6bu!osR6 ndbulosite quantitative 

Figure 1. Organisation generale du projet 
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2. Les donnees meteoroiogiques de base 
La donnde entrant dans le dispositif est le c/:a?np geopofenrfe/ 300 APa, d6ßni comme suit: 

oü pQ = 500 hPa, pi est la pression ä la surface, g Tacceleration de la pesanteur, R la constante du gaz 
parf ait et T(x,y,p) la temperature ä chaque niveau de pression p au point de coordonn6es g6ographiques 
(x,y). Le ggopotenüel a une dimension de longueur et repr6sente en fait F altitude ä laquelle est situ6, 
en un endroit donnd, le niveau de pression 500 hPa. 
Un exemple de ce champ, fondamental pour le mdtdorologue, est represente* par ses isohypses sur la 
carte de h figure 4. 

350 champs, donnes chaque jour ä 0 h. GMT, du 2 mars 1990 au 14 fevrier 1991, ont 6t6 utilis6s. Iis 
sont speciß6s en 10 x 10 points rdgulierement distribu6s sur une grüle latitude-longitude recouvrant 
le carrg curviligne dessine sur la carte de la figure 2, avec les Conventions suivantes : 

Latitude min = 42° N, 
Longitude min = 1.5° W 
delta latitude = 1.0° 

Latitude max = 51° N 
Longitude max = 12.0° E 
delta longitude - 1.5°. 

Figure 2. 

Toutes les cartes presentees ci-apres correspondent exactement ä ce domaine. 

A chaque champ 500 hPa, et pour chaque jour, sont affectees trois caracteristiques qualitatives et une 
donnee quantitative. Ces quatre parametres determinent essentiellement la nebulosite sur le Valais, ce 
sont: 



1. La vorrfc/re, notde ̂ , cyc/onfiyMe (ßgure3.1 gauche), ou respectivement an?i'cy/o7M<yMe: 

figure 3.1. 

cyclonique: >̂0 
Formellement, la vorücit6 ̂  est d6finie par 

anticyclonique: 0>$ 

lim <CVA V *̂ / 

oü V d6signe le vent dans le champ de g6opotentiel, et A un 616ment de surface que Ton fait tendre 
vers zero. On peut ddmontrer que la vorticitd est approximee par le Laplacien du g6opotenüel. Dans 
la pratique, un m&eorologue exp6riment6 distingue «ä l'oeil^ et avec une grande assurance si, en un 
endroit donn6, la circulation est cyclonique (vorticitd positive) ou si eile ne Test pas, (vorticit6 n6ga-
tive). 

2. La presence ̂*MM ?Aa/weg ä l'ouest de la chaine des Alpes, (Figure 3.2): 

figure 3.2. 

thalweg pr&sent pas de thalweg 

La prdsence au nord-ouest des Alpes d'un yer orientd du nord-ouest au sud-est, 
(figure 3.3). 

figure 3.3 

jet du nord-ouest pas de jet 

Deux autres caracteristiques objectives, quantitatives, sont introduites 

4. Le yenf soufHant ä 300 APa ä 0 h. GMT ä Payeme (direetiön et force). 
A nouveau, le vent peut 6tre approximd par une forme differentielle: 

dans laqueüe g est racceleration de la pesanteur, Q la vitesse angulaire de la planete, A, la latitude, Vh 
le gradient du geopotentiel et k le vecteur unitaire normal ä la surface terrestre. 

5. La He7?M/o.Mre* /7M?yeMMe ohyervee ̂ Mr /e Vh/aM, 6valuee ä partir des donnees 
6manant des stations mdtdorologiques de Sion, Zermatt, Montana et, avec une legere 
extension, Le Sepey. 

Ces cinq caracteristiques, dont les troisi premieres ont 6t6 evaludes ä l'oeil et ä la main par deux 
mgteorologues exp6riment6s en portant unjugement subjectif sur les cartes synoptiques, sont stockees 
et font partie du fichier d'apprentissage. 

Le choix de ces parametres n'est pas fortuit. Les quatre premiers forment l'ensemble des faits pris en 



compte par le Systeme expert sitü6 au bas de la figure 1. 
Le dernier, la n6bulosit6 moyenne, est donn6 ä titre de contröie: le quatrieme neurone du perceptron 
est astreint ä livrer une estimation de la n6bulosit6 de maniere directe, sans qu'elle intervienne dans 
le Systeme expert. 
Fort de ces Conventions, une ligne du fichier contenant les parametres d'apprentissage a l'allure sui­
vante : 

4 4 90 0 240 256ctn 

4 avril 1990 0 h. GMT: vent du 240°/25 KT ä 500 hPa ä Payeme 
6/8 de ndbulositd moyenne 
vorücite cyclonique 
presence d'un thalweg ä l'ouest des Alpes 
absencedejet. 

L'ensemble du Rchier a subi une chaotisation par laquelle rordre chronologique a 6t6 ddtruit, en te­
nant compte du fait que la «memoire* de l'atmosphere est d'environ cinq jours. 11 est en effet ddmon-
tr6 que rauto-correiaüon de la premiere composanteprincipale du geopotentiel 500 hPa est n6gligea-
ble ä cinq jours et aü delä. Le Rchier des parametres d'apprentissage a donc 6t6 ordonnd en pas de dix 
jours, de la maniere suivante: 2 mars 1990,12 mars 1990,22 mars 1990,..., 26janvier 1991,5 fevrier 
1991,3 mars 1990,13 mars 1990,......, 4 fevrier 1991,14 fdvrier 1991. 

5W 

10 

552 
558 
564 
57o 

<*0 55A 7062 
89 

STEREOGRAPHISCHE PROSEKTION 
1:30000000 \ 59? ^ PAYERNE O ZUHIC 

WAL 04.06Z 06Z EZMM GPU 0500 HPA 
02.!2-!992 !2UTC 
+048 FREITAG 12Z 

PREC1P̂ 6̂-EAY_KL0 SiO NORAUL^ 2 t "4 4 !- 9 ^ t r 40 56 57 54 1 0^M + ; 58 42 38 41 
UE WAG 0-29 30-69 44 42 
49 23 R9 

T}VE BER KLO SlO SAE LOC MOR ] ! 1 3. 1 13 2 . ^. 8 18 12 10 4 3 10 70-100 90 82 86. 86- 95 R4 * 

Figure 4. 



3. Le reseau de Kohonen 
La fonction du reseau de Kohonen est d'6tablir une Classification des situations m6teorologiques pr6-
sentdes. 

L'ensemble des algorithmes decrits cî apres ont 6t6 programmds en Pascal sur une machine HP-Vectra 
dotee d'un processeur 386. Les structures ont 6t6 impldmentees en construisant des pointeurs dyna­
miques en memoire. 
Tous les graphiques ont 6t6 r6alis6s ä l'aide d'une proc6dure de dessin d'isolignes ecrite en Pascal et 
procddant par interpolation bilindaire. 

3.1. L architecture du reseau 

Le champ geopotenüel, Stimulus d'entr6e du reseau de Kohonen, est reprgsente par 
la matrice , oü k = 0...k^ et 1 = 0...!̂ , avec k ^ = Imax = 9. 

Chaque neurone est disüngu6 sur la carte par un couple (ij) d'indices, oü i = 0...iQ̂  et 
j = 0...jmax. 
A chaque neurone (i,j) est associde sa matrice de poids synapüques = Ŵ . 

L'acüvit6 de chaque neurone est notee n̂ . 

L'indice t = O..Tx compte les pas d'apprentissage. 

La figure 5 illustre ces Conventions : 

Deux distances sont d6finies : 

L'une sur la carte de Kohonen, entre tout couple de neurones et (i',j'): 
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L'autre sur l'espace des stimuR 

Deux fonctions d'apprentissage sont donndes, dependant du pas t d'apprentissage : 
L'une spdcinant la taille de la bulle d'acüvit6 dans le reseau: 

^0 2 2 

1 + c'^ ^ 
o*o est choisi 6gal au quart de la longueur de la diagonale de la carte de Kohonen. 

L'autre Ie taux d'apprentissage : 

1 1 1 
i + ^ J 

= 1 1) = A o 10 

Deux termes interviennent dans le calcul du taux d'apprentissage : 
Le second tout d'abord, correspondant au deuxieme crochet, diminue le taux ä chaque pas t et tend 
vers 0 lorsque t tend vers Tx. Le premier enßn, correspondant au premier crochet, inhibe legerement 
l'apprentissage lorsque la distance entre le champ presente X et la matrice des poids synaptiques du 
neurone 61u 3V_̂  est grande. f(6=o) est de l'ordre de 0.3 
L'algonthme d'apprentissage est programme comme suit: 
Pas initial t = 0 : 

Pour tout neurone (ij), affecter aux poids synaptiques de petites valeurs aldatoires. 
Pasg6n6ralt: 

L'algonthme d' apprenüssage determine tout d' abord un neurone 61u (1,1), satisfaisant: 

Puis, pour tout neurone (i,j) tei que : 

Effectuer: 
^(0.7). (7,7)) ̂ ^ ( 0 

Normaliser: 

Fin de l̂ algorithme. 



3.2. L'auto-organisation du reseau 

Lä ßgure 6 illustre l'etat du reseau au debut de rauto-organisaßon. Le champ geopotenüel presente 
au rdseau est dessine en bleu clair a r arriere plan. L'etat de la matrice des poids synaptiques du neu­
rone eiu 1=13,1=15, representee par les lignes isohypses, est dessine en blanc. L'acßvite des neurones 
est ßguree suf la grille. 

Les ßgures 7 ä 10 exhibent quelques r6ponses de la carte de Kohonen apres l'autörorganisation. Les 
isolignes du champ meteoroiogique sont en rouge, Celles qui sont associees ä la matrice des poids sy­
naptiques en noir. Les cartes de Kohonen sont reprdsentees en bas ä droite des ßgures. 

- La Situation du 2 mars 1990, caracterisee par un vigoureux ßux cyclonique d'ouest ä 500 hPa, est 
presentee au reseau sur la ßgure 7. La bulle d'activite est dessinee en blanc. La matrice synapßqüe du 
neurone eiu (0,0) reproduit relativement ßdeiement le champ presente et detecte la cyclonalite. 

- Un ßux anticyclonique est presente au reseau sur la ßgure 8. La bulle d'activite, de dimension plus 
considerable, est grossierement situee au milieu du reseau. A nouveau, la matrice synapüque du neu­
rone eiu (8,5) reproduit le ßux presente en en detectant parfaitement le caractere anücyclonique. 

- Une Situation de depression centree au sud-est des Alpes illustre la ßgure 9. La coYncidence entre le 
ßux meteoroiogique et les poids synaptiques du neurone eiu est moins bonne* bien que le neurone eiu 
caracterise une Situation de m€me type. 

- La ßgure 10 enßn, caracterise une situaßon de col, moins frequente. Le neurone eiu reproduit cepen­
dant lui aussi un col. 

Deux remarques: 
. A l'examen de nombreuses cartes de Kohonen, on observe que les bulles d'acüvite sont de petit 
diametre lorsque les situations meteorologiques sont actives, notamment lorsque le gradient du geo­
potenüel est 61eve, alors que les bulles sont de diametre plus grand dans les situaßöns peu actives, aty-
piques, essentiellement anticycloniques. 

. Sur un plan plus general, le Stimulus d'entreeX dans le Kohonen et la matrice des poids synaptiques 
R*̂  sont tous deux elements du m6me espace IR^, muni de la distance ̂  deßnie au paragraphe 3.1, 
et tei que N = (k^ax+l) x (lmax+1)-
Ainsi donc, s'il est possible, comme on le fait en meteorologie, de representer et interpreter un sü-
mulus X, soit pour nous un champ g6opotenüel, il doit etre necessairement possible d'appliquer le 
meme canevas de repr6sentaüon et d'interpretaüon ä la matrice des poids synapßques de chaque 
neurone du r6seau de Kohonen, apres auto-organisäüon. 

Cette propri6te apparait naturellement sur les ßgures 7 ä 10, oü l'on constate que l'on peut discemer 
une circulation cyclonique ou anücyclonique, ün col ou la presence d'une depression, aM&yf Men 



MM) 

^ - - - , ... -

gcsat!^' A3!!!!!'.'.'?* .tL?SB&!&t -Mr^^BmiSüüC 5Bf 'iwsT!!̂ :nnmmm̂ wn̂ /̂ m'̂ '̂ .;̂ !̂ ^ " 
J o u r : ! 3 ! 
N e u r o n e c h o i s i : ) 
Tau e t S i g n a : 0.3*27 

! 

2.P9?3 
DOaDDDDBaaDBa! 

FIGUHI 0 . 

- 9 -



+ + + + + + 

+ 4- 4-

+ + + + 

4- 4- 4- + 4-

+ 

4-

1-

aaaa + 4- 4-
DD 

N e u r o n e c n c u s i 

FIGURE 7. 

- 10 -



FIGURE 8. 



\ 
4- 4- 4- + 4-4-

4- 4- 4- 4- 4- 4-

4- 4- 4- 4- ̂  4-

/4- 4- 4-

33 4- 4- 4-

nagoannoar 4- 4- 4- 4- uu aauBBO n n saaaa Bunan aaaaH aaaaa 
OBBOB 
LjBaoB 

4: 4 

a a a a 4- 4- 4 
ann a ^ ! 

SSM 

FIGURE 9 

- 12 -



X* X 

+ 4 

4̂  4- 4-

4- 4-

-r 4- 4-

4- 4- + / 

4-

4 4-

4-

n 

4- .4 4- 4-

4- 4-

+ + ' .-' 4 

4- + unnBgBBBDaaL naaaBBaDaBEnBB̂ . 

Meuront? CMC' i *. i 

Ell n n n n n n n n n u n n 
a UD n a uüua 

FIGURE 10 

- 13 -



-14-

4. Le perceptron 
La fonction du perceptron est de diagnosüquer les quatre parametres de vorticitd, de prdsence de thal­
weg, de jet, et la ndbulositd. 

Ici egalement, le langage Pascal a 6t6 utiRs6 sur la machine \%ctra/386, et les structures sont gdnerdes 
sous forme de pointeurs dynamiques. 

4.1 L architecture 

Deux perceptrons ont 6t6 considdrds, Tun ä trois couches, l'autre ä deux couches. 

Le premier, comportant trois couches, dont une cachde, est formd de ni=16, n2=12 et nß=4 neurones. 
D est pr6sent6 ä la Agure 11. Le perceptron y est dessind ä gauche de la carte de Kohonen, avec, de 
haut en bas, les quatre neurones de sortie: vorücitä, thalweg, jet et n6bulosit6. Les isohypses 500 hPa 
apparaissant en rouge en arriere plan sont Celles de la Situation du 15 mars 1990, qualifiee d'anticy-
clonique par l'expert, sans qu'il y ait de jet ni de thalheg. A 500 hpa ä Payerne, le vent ce jour-la souf­
fle d'est - sud-est ä 5 noeuds et le ciel est clair sur le valais avec une nebulositd egale ä 0/8. 

Les quatre carraux jaunes et verts, decrivant l'dtat de l'apprentissage, sont expliquds ä la An du para-
graphe 4.2. consacrd ä l'apprentissage. 

N'ayant pas convergd de maniere saüsfaisante, il a 6t6 transformd en un perceptron ä deux couches de 
12, respectivement 4 neurones (figure 12). 

La matrice des poids synaptiques de la k̂ °̂  couche du perceptron est notee ^ 

La fonction sigmoTde utilisee, et sa derivee, sont: 

a^M = — ^ — a' (x) = — 
1 + e ^ (1+e*^)^ 

. x ddtermine la rdponse de la sigmoMe, et est equivalent 
ä l'inverse d'une temperature. 

4.2 L^apprentissage 

La täche T assignee est ddfinie par: T = {{n^... n^ ... n"},{^ ... ̂  ...^"}} 

oü : . )i est l'indice comptant les jours dans le fichier d'apprentissage conformdment ä l'ordonnan-
cement specißd ä la An du paragraphe 2. 

. n^ est le vecteur formd des activites emanant de la carte de Kohonen, calculees 
lejour*!. 

. est un vecteur d6termin6 par les parametres d'apprentissage, form<6 des quatre 
quanütes suivantes: 

= 0.85 si la circulation est cyclonique, ij^ = 0.15 si eile ne l'est pas. 
^ = 0-85 si un thalweg est present, ̂  = 0.15 s'il n'y a pas de thalweg. 
ijg^ = 0.85 si un jet est präsent, ijß̂  = 0.15 s'il n'y a pas de jet. 
^ = neb/8, oü neb est la quanütd de nöbulositd donnde dans les parametres d'ap­

prentissage. 



-15-

Les deux fonctions d'apprentissage sont simplement lindaires ddcroissantes : 
tlo = 0,6 rti = 0,3 

ct(, = 0,4 â  = 0,2 

L'algorithme d'apprentissage procede ä une rdtropopagaüon classique, avec momentum 
Pas initial t = 0: 
A tous les poids synaptiques du perceptron sont affectees de petites valeurs aMatoires. 
Pas general: 
Rep&er: 
1. Calcul direct des activites dans les trois couches : 

"* = <?*,(E4"iv> a* = °'fE"*"̂  ^ = l...ni 

^ = """-";) ^ = W/̂ ) 
2. Calcul retrograde des deltas dans les trois couches : 

/n = l...n̂  

5, = a^W^^ 
w = l...n-

/ = l...n. 

= l...ni 

3. Adaptation des poids synaptiques (avec momentum): 

= tv[ + rt,,,AŴ  + ct,,,AW't . 

= Wf + r-^AWf + a^AWf 

A < . ^ = 

= AW 
AWT . = AWf 

Fin de 1 algorithme. 
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Le choix des deux bornes ̂  = 0.85 et ij = 0.15, n'est pas fortuit. Requdrir en effet que les valeurs de ij 
s'approchent de 0 et de 1 conduirait ä forcer les reponses des neurones de sortie du perceptron sur les 
plateaux asymptoüques des sigmoldes. Dans une teile circonstance, les ddrivdes des sigmoides se­
raient voisines de zdro et tout le processus d'apprentissage serait arr6td, attendu que ces ddrivdes in-
terviennent de maniere mulüplicative dans le calcul retrograde des 5. 

Apres de nombreux essais pour le moins laborieux, portant notamment sur le nombre de neurones for-
mant la couche d'entrde et la couche cachde, et sans qu'aucune convergence irreiutable ne soit obser-
vde, je me suis rdsignd ä transformer le perceptron ä trois couches en un perceptron ä deux couches. 
Des lors, une faible convergence est apparue et, en jouant sur les valeurs de x dans l'une et l'autre des 
deux couches, il s'est avdrd que la meilleure convergence dtait obtenue avec des valeurs variables de 
K d'une couche ä l'autre. 

A cet egard, des outils thdoriques objectifs permettant de ddterminer les dimensions optimales des 
couches, de mdme que les valeurs optimales des coefficients k, se seraient avdrds utiles. 

Pinalement, le meüleur apprentissage obtenu, conduit selon ralgorithme spdcifid ci-dessus sur le per­
ceptron ä deux couches prdsentd a la figure 12 avec Ki = 0.5 et 13 = 2.0, a abouti aux fonctions d'erreur 
prdsentdes ci-dessous 

TaMe 1: 
pas 

10 
11 
12 
13 
14 
15 

cyclonalitd 
6\92 
7.84 
6.78 
7.13 
5.42 
4.95 
4.69 
4.18 
4.04 
3.97 
3.78 
3.58 
3.43 
3.38 
3.49 

thalweg 
7.58 
8.09 
6.87 
6.38 
4.99 
4.62 
4.36 
4.34 
3.91 
3.84 
3.59 
3.46 
3.32 
3.28 
3.39 

jet 
5.15 
6.00 
4.64 
4.16 
3.80 
3.87 
3.11 
3.09 
2.77 
2.76 
2.66 
2.54 
2.47 
2.49 
2.62 

ndbulositd 
11.23 
11.19 
9.07 
9.78 
8.19 
7.89 
7.43 
7.06 
6.51 
5.79 
5.43 
5.11 
4.88 
4.75 
4.72 
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Les figures 11 et 12 illustrent le processus d'apprentissage du perceptron : 

A la figure 12, la Situation du 25 mars 1990 est pr6sent6e au reseau de Kohonen dejä organisd, qui 
prend üne conßguration, livrde en entree au perceptron : 

La circulation ce jour-lä est cyclonique, ̂  = 0.85 (dans le premier casier vert au bas de la figure), et 
le neurone «cyclonalite» repond avec une activite* aj = 0.98. 
Un thalweg, leger, est fepere ä l'ouest des Alpes: ̂ 2 = 0-85, le neurone «thalweg» repond avec une 
activite ag = 0.62. 
11 n'y a pas de jet, (3 = 0.15, la reponse du neurone correspondant est ag = 0.15. 
Enfin, la nebulosite moyenne estimee sur le Valais est ce jour lä de 6/8, $4 = 0.75, et le neurone «ne­
bulosite», avec une reponse 34 = 0, est totalement faux. 

Le code de couleur vert jaune et rouge indique simplement si le neurone et proche du Stimulus (vert), 
s'il en est peu ou tres eioigne (jaune, respectivement rouge). 

Trois raisons au moins peuvent etre enyisagees pour expliquer ce faible resultat: 

- La premiere resulte de la nature meme du fichier des parametres d'apprentissage decrit ä la An du 
paragraphe 2. Pour de nombreuses situations meteorologiques en effet, il apparaR que la vorticite, la 
presence d'un thalweg ou d'un jet son ambiguSs. Les situations sont en effet souvent peu cycloniques, 
ou faiblement anticycloniques et les jets sont parfois mal marques, de mdme que ies thalwegs peuvent 
etre peu accentues, Mgerement decaies,... 
Dans toutes ces situations mtermediaires, mal determinees, les deux experts meteorolögües se sont 
astreints ä trancher de maniere dichotomique, alors qu'une graduation eütete necessaire. 

- En deuxieme lieu, la retropropagaüon dü gradient est, comme son nom l'indique, une methode dü 
premier ordre. Des methodes de deuxieme ordre, faisant usage de l'inverse des matrices Hessiennes, 
derivees secondes des fonctions d'erreur par rapport aux poids synapdques, auraient pu conduire ä de 
meilleures convergences. 

- EnAn, d' autres types de couplage entre le reseau de Kohonen et le perceptrons, discutes au paragra­
phe 6, sont ä envisager. 
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5. Le coupiage ä un Systeme expert 
Disposant d'un mini Systeme expert ecrit en Prolog, operant en chainage arriere, et dont la fonction 
est d'esümer la ndbulositd moyenne sur le Valais, les trois sorties des neurones «cyclonalitd», «tha­
lweg» et «jet», ainsi que le vent ä 500 hPa, ont 6t6 utilisdes pour dlaborer directement les prddicats 
entrant dans la base de faits dynamiques du Systeme expert. 

5.1. La structure du petit Systeme expert 

Les quatres prgdicats entrant dans la base de faits dynamiques sont: 

cyc/o^&af cyc/o,p ;J 

cffrecrfo/!.' /J/mw ne,e ̂ _w_mv̂ , 

Les parametres pj,...,p̂ , compris entre 0et 1, mesurent la plausibilitd attribude ä chaque prddicat. Iis 
sont ddtermines ä partir des activites des neurones de sortie du perceptron, selon une regle expliquee 
ci-apres. Les Suffixes spdciBent simplement la «database», soit la base de faits dynamiques. Les 
cinq ciasses de n6bulosit6 suivantes sont distinguees par le Systeme expert: 

classe 0 : Couvert, ndbulositd abondante. 
classe 1 : Le plus souvent tres nuageux, peu de soleil, 
classe 2 : Passages nuageux importants, partiellement ensoleilld. 
classe 3 : Peu nuageux, assez ensoleilld. 
classe 4 : En gdneral ensoleilM. 
classe 5 : Ensoleillä. 

La base de connaissance, reH6tant quelques usages des prdvisionnistes du Centre M6t6orologique de 
Geneve, tres simple dans ce prototype, comprend quatorze regles de la forme: 

^jM^fXJXi ̂ 2^37), 
/. 

Le pr6dicat ̂ / M ^ X J X i ^ ^ J ) calcule la plausibiRtd X, fonction des plausibilites X7 Jf2^f3, as-
sociee ä la classe de n6bulosit6 lorsque la regle est satisfaite. Cette estimation, pouvant 6tre effectuee 
selon plusieurs modalites differentes, est realisee ici en calculant la moyenne gdomdtrique des plau-
sibilitesXi^2^3. 

n reste ä construire Top6rateur associant, ä l-activit6 de chaque neurone de sortie du perceptron, un 
pr6dicat et sä plausibiRtd. 
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5.2 Conversion de Mactivitd d'un neurone en pläusibilitd d̂ un prddicat 

Quelques Conventions sont dtablies * Etant donndes les deux bomes d'apprentissage ßxdes dans la 
täche T au paragraphe 4.2 : = 0.85 si une clause est rdalisde, ̂  = 0,15 si eile ne Test pas, il faut 
ddßnir une sdparatrice entre ces deux valeurs, teile que le prddicat recoive la valeur «vrai» si l'activitd 
du neurone est superieure ou dgale ä cette sdparatrice, la valeur «faux» sinon. Dans le cadre de ce tra­
vaii* la valeur de la sdparatrice est arbitraifement ßxde ä 0.6. 
Ainsi donc, si par exemple le neurone cyclonalitd, ä la ßn d'une chalne de calcul, a une acüvitd egale 
ou supdrieure ä 0.6, le prddicat inscrit dans la base de faits dynamiques est cyc/o_̂ a(/brye j°j). A 
contrario, si l'activite* est inferieure ä 0.6, cyc/o ̂ ^(/afNe^) est inscrit dans la base de faits. 

Les plausibilitds PI et P2 sontddtermindes ä l'aide de la fonction reprdsentde ä la ßgure 13 ci-dessous. 

_ ̂  P: plausibilitd 

acüvitd ijsup 1 Cinf 

Figure 13 faux vrai 
sdparatrice 

La plausibilitd est dgale ä 1 lorsqu'un neurone rdpond avec une acüvitd supdrieure ou dgale ä ̂ g^, ou 
infdrieure ou dgale ä et le prddicat recoit la valeur «vrai», respecüvement «faux». La plausibilitd 
est infdrieure ä 1 lorsque l'activite* est comprise entre ̂  et i^p. 
Dans le cas non symdtrique prdsentd ici, oü la separatrice est situde ä la valeur 0.6, la plausibilitd d'une 
rdponse peu supdrieure ä la sdparatrice est bien plus grande que laplausibilid d'une rdponse peu infe­
rieure ä la sdparatrice. Sipar exemple un neurone rdpond avec une acüvitd de 0.61, le prddicat est codd 
«vrai» avec une bonne plausibilitd, alors qu'il est codd «faux» sans grande assurance si l'activite* est 
de 0.59. 

A titre d'exemple, les prddicats üvrds au petit Systeme expert, pour le 3 mars 1990, sont: 

^ e ^(3,3,90) 

et le Systeme rdpond, pour le Valais : 

Passages nuageux importants, partiellement ensoleüld. 

Plausibilitd: 0.73. 
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6. Le probieme ĝ n̂ ra! du couptage 
Le perceptron s'averant etre le maillon le plus faible de la chaine developpee ci-dessus, deux modifi­
cations du couplage entre la carte de Kohonen et Ie perceptron, suscepübles d'ameliorer la Performan­
ce de 1'apprentissage, ainsi qu'un couplage direct Kohonen -> Systeme expert, ont ete envisagees. 

1. La premiere modißcaüon conduit äne livrer au perceptron que les coordorm6es normalisees du neu­
rone 6m 77 sur la carte de Kohonen , soit en fait le vecteur forme* des deux composantes : 

Cette simplißcaüon, pour le moins drastique, n'afait que degrader la convergence de l'apprentissagê  

2. La deuxieme modißcaßon consideree a consiste ä presenter en enttee du perceptron la matrice des 
poids synaptiques du neurone eiu le jour )i, notee (W^)^. 
Ainsi donc, au lieu d'assigner la täche T = {{n^... n^ ... n°*},{(̂ ... ̂  } ä l'apprentissage, 
ü a 6te subsütue la nouvelle täche T' = {{(W^)L. ... ... ̂  ..,^"}}. 

Et lä les choses sont devenues inextricables pour Ie modeste ordinateur HP-Vectra utilise ... A chaque 
pas d'apprentissage, il s'est agi de : 

. G6n6rer une carte de Kohonen en pointeurs dynamiques 

. Charger ses poids synaptiques depuis le disque dur 

. Calculer une activite et idenßßer le neurone eiu ä partir d'un champ geopotenäel presente 

. Memoriser en memoire vivela matrice synaptique de ce neurone eiu 

. Detruire la carte de Kohonen (release heap) 

. Generer un perceptron en pointeurs dynamiques 

. Charger les poids synaptiques du perceptron depuis le disque dur 

. Effectuer un cycle complet de retropropagation avec momentum sur les donnees 
emanant de la matrice synaptique du neurone eiu 

. Saüver les nouveaux poids synaptiques du perceptron sur le disque dur 

. Detruire le perceptron 

. Et tout recommencer ... 

Bien que ce dispositif ait effectivement programme, il n'a pas ete possible le faire fonctionner ä un 
rythme sufnsamment rapide pour pouyoir realiser un apprentissage complet en moins de 24 heures de 
calcul. 
Cette deuxieme perspective est cependant interessante. De par la nature m€me de 1'auto-organisätion 
du Kohonen et suivant la deuxieme remarque de la fin du paragraphe 3.2,7a mafnce dê poM̂  ̂ynop-
ffcMM de c/taoMe Heurone de ce r̂ eaM reprelsenfe MMe yfrMaffon m̂ oro/ogfaMe fypfaMe. On le veriAe 
sur les figüres 7 ä 10: les Rgnes de Aux dessinees en bleu sur chaque ßgure sont en fait des isohypses 
du champ forme par les poids synaptiques du neurone eiu. 
L'apprentissage du perceptron ne porte alors plus sur un echantillon de situations meteorologiques 
reelles, mais sur un eafa/ogMeym: de cas rypayMes, tels qu'ils ont ete identißes par le Kohonen. 

3. Enßn, du point de vue du couplage du reseau de neurones au Systeme expert, une generation directe 
des predicats, realisee depuis le Kohonen est ä envisager. Elle est egalement fönd6e sur la remarque 
du paragraphe 3.2: 
Une approche nouvelle de l'apprentissage supervise emergerait alors. Elle consisterait ä requerir de 
1'expert, du superviseur, d'exäminer le champ meteoroiogique associe ä la matrice synapüque de cha­
que neurone du r6seau de Kohonen. Pour chaque neurone, et donc pour chaque cas typique du cata-
logue, 1'expert devrait decider quelles sont, des caracteristiques meteorologiques du champ represente 
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par la matrice des poids synaptiques, Celles qüi doivent etre annoncees au Systeme expert. 
Le g6nerateür de prddicat recevrait alors en entr6e la coordonnee du neurone eiu et livrerait sous forme 
de predicats les proprietes associöes au champ de sa matrice des poids synaptiques, telles qu'elles 
auraient ete deßnies par r expert. 

Cette approche permettrait de s'affranchir totalement du perceptron, et des loürds problemes associes 
ä la convergence. 
Enfin, des extensions pourraient etre envisagees, oü par exemple tous les neurones situes dans la bulle 
d'acüvite livref aient leurs predicats associes. 

7. Conciusion 
Un meteorologue examinant une carte semblable a celle qui est presentee a la ßgure 4 parvient en peu 
de temps ä discemer les motifs qui luiparaissent importants, ä les nommer, en leur associant des sym­
boles, puis ä effectuer des raisonnements portant sur ces symboles. 

Le but du present travaii etait de construire un Systeme realisant cette succession d'operaüons, et le 
bilan doit etre quahße de miüge. En effet, si l'auto-organisaüon du reseau de Kohonen s'est aver& 
acceptable, Ia convergence de l'apprentissage des perceptrons est restee relaüvement mediocre. 

L'une des difßcultes, mtrmseque au probieme, a resulte de la difßculte d'affectaüon des qualites me­
teorologiques aux situations de l'echantillon, teile qu'elle a ete menüonnee ä la ßn du paragraphe 4. 

D'autre part, le manque d'instruments theoriques, permettant notamment de mesurer le degre d'auto-
organisation du reseau de Kohonen, de determiner objectivement la dimension des couches des per­
ceptrons, ainsi que les valeurs des coefßcients x intervenant dans les sigmoldes, s'est avere penalisant 
en entrainant de multiples tätonnements. 

La perspecüve ä mon sens la plus favorable de realisaüon satisfaisante d'un tei Systeme est mention­
nee au point 3 du paragraphe 6: c'est rinterpretaüon directe des poids synaptiques des neurones du 
Kohonen par 1'expert, conduisant ä l'eiaboration automatique de predicats explicitement deßnis. Cet­
te approche eviterait simplement l'usage du perceptron. 

De maniere generale, je pense qu'il faut, en matiere de diagnostic, distinguer deux ciasses de proble­
mes. 

La premiere classe est formee de diagnostics portant sur des sequences d'evenements relaüvement 
equiprobables et pour lesquels les apprenüssages supervises - teile la retropropagaüon - sont ad6quats. 
L'on pourrait appeler fwp/fcf^y de tels modes d'apprenüssage. 

Le diagnosüc d'evenements rares, apparaissant aleatoirement dans les sequences d'evenements equi­
probables, tels par exemple 1'appariüon de lettres grecques dans un texte ecrit en francais, ou l'occu-
rence de pluies congelantes au cours d'un hiver, apparüent en revanche ä la seconde classe. Les 
diagnosücs de ce type requierent des formes axp/fc/rê  d'apprenüssage basees sur I'exploitation d'une 
connaissance formelle des evenements rares. L'usage de reseaux de Kohonen associes ä des systemes 
experts est alors pfeterable. 

Lausanne, le 3 decembre 1992 
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