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Les algorithmes basés sur le neurone formel
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! Les algorithmes basés sur le neurone formel
U Peu de problémes sont linéairement séparables

1969: Perceptrons can’t do XOR!

Perceptrons
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i Les algorithmes basés sur le neurone formel

O Ceci a marqué le 1¢" hiver des modéles a base du neurone
formel;
= Abandon des modeéles linéaires,

Qa Développement de I'lA symbolique,
1 A la recherche des modéles non-linéaires.
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! Réseaux de neurones artificiels (1985)

[ Résoudre des problemes non-linéaires en combinant des
neurones formels: probléme XOR
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f Réseaux de neurones artificiels

O Un réseau de neurones est un graphe orienté pondéré de
neurones formels,

O Lorsque deux neurones sont connectés (liés par une aréte
orientée du graphe), la sortie du neurone de téte est
utilisée comme entrée par le neurone de queue

U Les trois types de neurones sont :

0 neurones d’entrée (connectés a I'entrée)
) neurones de sortie
[ neurones cachés

Massih-Reza.AminiQimag.fr Introduction au Machine Learning


Massih-Reza.Amini@imag.fr

5/14

Amostly complete chart of

owmwes  Neural Networks ...,

@ e 2016 ecdr oo - simviancry
B oy iopurcet Perceptron (P) Feed Forward (FF)  Radial Basis Network (RBF)
@ Hasencau

@ Probabisticidden el
@ sviingHidsen e
@ ouvtputcell

@ Hotch it oupun el

@ rearmnica
@ eyt

@ orteentenorycet
© Kemet

© comottonarpoo

\/a\e/e e
S oo oo
\Van\V,

-
AT

XS0 R0 _X
" o -

YaY,
AVawAWE

Massih-Reza.Amini@imag.fr Introduction au Machine Learning


Massih-Reza.Amini@imag.fr

6/14

q . L1

-_; Perceptron Multi-couches (PMC)

5 O Un PMC est un réseau de neurones acyclique, ou les
neurones sont structurés en couches successives,
commengant par une couche d’entrée et finissant par une
couche de sortie.
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5] PMC: phase de propagation

. Pour le modeéle ci-dessus, la valeur z;, de la j*™ unité de la
couche cachée pour une observation x = (z;);=1..4 €n entrée
est obtenue par composition :

4 d’un produit scalaire entre x et le vecteur de poids

(1) = 3(21))1 1437 € {1,..., ¢} liant x & cette unité j'";

aJoute du biais w](o) :

Vie{l,....t},a; = <w( ) )—i—w(l)
-3l
=0
2 et, une fonction d’activation, H(.) définie sur R :

Vi€e{l,... .02 = (a])
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I Fonctions d’activation classiques
Nom Définition Graphe
1, siz>0
Heaviside H(z)=1{ ' -
) {0, sinon. —/—
Linéaire H(z) =z /
Sigmoide H(z) = H% EEEEERE=C =
Tanh H(z) = S5 f
= >
Relu  H(z) = {Z slz2>0 /
0, sinon
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PMC: phase de propagation

Pour le modéle précédent, la valeur de la j°™¢ unité de la
couche cachée pour une observation x = (z;);=1..q €n entrée
est obtenue par composition:
- Les valeurs des unités de sortie h(x) = (h1(x),...,hg(X))
sont obtenues de la méme maniere entre le vecteur de la
couche cachée z;,j € {0, ..., ¢} etles poids liant cette

couche a la sortie; i.e. w(z) (w,(f?))jzl,m’g; kell,...,K},

U la sortie prédite pour une observation x est une
transformation composée de I'entrée, qui pour le modéle
précédent est

vx,Vk € {1,..., K}, hi(x) = H(ax) = <Zw,<€2) xH(Zw ><x1>)
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b PMC: phase de rétro-propagation
= 0 Une facon efficace pour estimer les paramétres des
réseaux de neurones est I'algorithme de la
retro-propagation de 'erreur [Rumelhart et al., 1986],
1 Pour un probleme de classification, un vecteur indicateur
de classe est associé a chaque classe:
V(X,y) € Xxy7y =k <:>yT =195 Yk—15 Yk »Yk+1,-- - YK
— N —
allequalto0 =1 all equal to 0

0 Aprées la phase de propagation de I'information pour un
exemple (x,y), une erreur est estimée entre la prédiction
et la sortie désirée :

0 MSE: farsp(h(x),y) = 5 % Yoy (hn(x) = yi)?
2 Cross-entropy: fop(h(x),y) = — S0, yi log hy.(x)
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g PMC: phase de propagation

=/ O Et, les poids sont corrigés de la sortie a I'entrée en utilisant
l'algorithme de la descente de gradient

9t(h(x),y)

Wji <= Wji — 1N
J J awji

U En utilisant la regle de chaine
OU(h(x),y) _ OU(h(x),y) O

8’LU]'Z' 8aj aw]’i
——————
=5,
80,]' _ .
where Fur; = i
O Dans le cas ou, la ™€ unité est sur la couche de sortie,
nous avons :
5. - Uh(x)y)
= )
8(1]'
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n PMC: phase de propagation

2 Sila j°™e unité est sur la couche cachée, nous avons en
appliquant la régle de la chaine a nouveau :

Ot(h(x),y) da
a; a;

dl(h(x),y)
§j=—F"F = )
Oa, I€AS ()

= H, aj Z 51 X Wi
leAf(y)

Ou Af(j) est 'ensemble des unités qui sont sur la couche
succédant celle contenant l'unité j.

Introduction au Machine Learning

Massih-Reza.Amini@imag.fr


Massih-Reza.Amini@imag.fr

13/14 s

1 G

I Backpropagation [Hinton & Rumelhart, 1986]

Be(j) Af(H)

ackpropagation
of error
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