Réseaux de neurones

e ODbjectif

e apprendre des classifieurs “plus riches” que linéaire
e apprendre la transformation non-linéaire
e algorithme: rétropropagation d’erreur

e régularisation — sélection de modeéle
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Réseaux de neurones

e Neurone caché

e entrée = activation de réseau:

d d
netj = ijixi + Wjo = EWjiXi = Wth
i=1 i=0

e sortie:
yj = f(net;)

1 sing >0

o exemple: f(net) = signe(net) = {_1 sineg <0

e f(-): fonction d’activation ou non-linéarité

e W: vecteur des poids “synaptiques”



Réseaux de neurones

e Neurone de sortie
e entrée:

NH NH
t
nety, = 2 WkjYj +Wko = 2 WijYj = WY
=1 1=0

e sortie;
7 = T(nety)



Réseaux de neurones

e La puissance expressive des réseaux de neurones
NH d
Ok(X) = f Eijf EWjiXi + Wijo | +Wko
=1 =1
e erreur d'approximation

e toutes les fonctions continues peuvent étre approchées

e Mais: Ny — c pour une approximation exacte



Réseaux de neurones

e La puissance expressive des réseaux de neurones
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Réseaux de neurones

e La puissance expressive des réseaux de neurones

X2
A

deux couches \ R

X X2
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Réseaux de neurones

e Rétropropagation d’erreur

e descente de gradient
e regle de chaine

e extension de I'algorithme LMS



Réseaux de neurones

‘erreur

e Retropropagation d
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Réseaux de neurones

e Rétropropagation d’erreur

e erreur d’'entrainement;

e Mise a jour des poids:

w(m+ 1) = w(m) 4+ Aw(m)
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Réseaux de neurones

e Couche de sortie

0J 0J anetk_ 5 onely

oWkj  INEtk IWj K oW Y]

e sensibilité:

Ok = = = (tk— Zk) f’(netk)

e résultat final:
AWij = ndxy;j = N (tk — Z) ' (nety)y;
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Réseaux de neurones

e Couche cachée
0J 0J dYy; onet; 0J
= 2 T = (et
owji  dYyjdnetj ow;; Y%

e premier terme:
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Réseaux de neurones

e Couche cachée
0J _ 0J dy; Jnet; _ 0J
oW;j; B dy;j Inetj dw;; B Y%

f'(net;)x

e résultat final:

f'(netj)

c
AWji — T]éin =M [E ijﬁk
k=1

\ >4

O]
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Réseaux de neurones

e Rétropropagation des sensibilités

cachée

entrée
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Réseaux de neurones

e Protocoles d’entrainement

e stochastique: mise a jour aprés chaque point d’entrainement tiré par
hasard

e (en-ligne: comme stochastique, mais chaque point est traité seule-
ment une fois)

RETROPROPAGATIONSTOCHASTIQUE(G®, 1)
1 initialiserw
2 faire

3 X € Dy choisi par hasard

4 Wii <— Wji +N0;jX;

5 Wi <— Wij +MOkY;

6 jusgu'a|vI(w)|<©

I retourner w




Réseaux de neurones

e Protocoles d’entrainement

e batch: mise a jour aprés avoir traité tous les points d’entrainement

e plusieurs époques
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Réseaux de neurones

RETROPROPAGATIONBATCH(O, 1)

1

© 00 N O Ol b WD

10
11

initialiser w
faire
Awii «— Awgj < 0
pour m=1anfaire
X <— Xm
AWji < AWji +n0;X;
AWy — AWy +1dkY;
Wii < Wji + Aw;j;
Wicj = Wiij + AW
jusgua |[vI(w)|| <©
retourner w

17



18

Réseaux de neurones

e Courbes d’apprentissage

e ensemble d’entrainement
e ensemble de test: évaluation de la performance

e ensemble de validation: ajuster les parametres (par exemple: nombre
d’époques)
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Réseaux de neurones

e Courbes d’apprentissage
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Réseaux de neurones

e Surface d’erreur
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Réseaux de neurones

e Surface d’erreur ’
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e Représentatio

e extraction des

Réseaux de neurones

n des poids

traits, filtrage

points d’ entrainement
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Réseaux de neurones

e La fonction d’activation
e non-linéaire
e bornée
e continue et lisse
e monotone (?)

e linéaire sur les petites entrées
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Réseaux de neurones

e La fonction sigmoide

f(x) = atanh(bx) = a (

1— —bx
1+2bx); a=1716; b=2/3

finet
1.5

)

f(net
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net
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Réseaux de neurones

e Détails pratiques
e normaliser I'entrée: p=0,0=1
e valeurs d'objectif: +£1
e entrainement avec bruit (o0 < 1)
e fabriquer des données supplémentaires
e nombre d’unités cachées

e initialisation des poids — apprentissage uniforme: U[—1/+/d,1//d]
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Réseaux de neurones

e Détails pratiques

e taux d’apprentissage

e impulsion (momentum)

e Weight decay

e indices

e terminer au plus tot (early stopping)
e nombre de couches cachées

e autres fonctions de critere
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Pré-traitement de la donnéee

e Normaliser I'entrée: pn=0,0=1
e transformation blanchissante

e égaliser le poids des attributs

e Valeurs d'objectif: +£1

e au milieu intervalle dynamique de la fonction d’activation

e Fabriquer des données supplémentaires

e Entrainement avec bruit (o <« 1)
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Choix des parametres

e Nombre d’unités cachées
e régularisation — sélection de modele
e regle heuristique: n/10

e en utilisant un ensemble de validation
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Choix des parametres

e |nitialisation des poids

e apprentissage uniforme: les poids sont appris a la méme vitesse
° netj c [—1, 1]

e d parametres aléatoires uniformes dans [—W, W]

e variance de la somme ~ Wv/d

o W= 1/\/6

e couche de sortie: wW=1/,/ny
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Choix des parametres

e Taux d’apprentissage

J J J J

A n < Nopt A N = TNopt A Topt <n < 2 Nopt A n > 277017[




Choix des parametres

e Taux d’apprentissage

02J 0J
o —Aw=—
OW?2 oW

923\ *
® Topt = m
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Choix des parametres

e Taux d’apprentissage
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Autres heuristiques

e Impulsion (momentum)

e W(M+1) =w(m) + (1—a)Aw(m) + aAw(m—1)

e Weight decay
o W' —wold(1 _¢)

€
Jot = J(W) + —wW'w
® Jef ( ) + 27]

e o Wi/ (wiw)

Jer = J(W) +
® Jef ( ) 2,n - 1—|—W|21/(WtW)

e Terminer au plus tot (early stopping)
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Autres heuristiques

e INdices
categories indices
Wy Wy Ws W, h, h,
sortie
cachée

entrée
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Réseaux de neurones

e Résumeé

e approximation universelle

e rétropropagation d’erreur = LMS + descente de gradient (régle de
chaine)

e régularisation, validation — sélection de modele
e batch vs. stochastique, époques

e indices



