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Les algorithmes basés sur le neurone formel
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Les algorithmes basés sur le neurone formel
q Peu de problèmes sont linéairement séparables
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Les algorithmes basés sur le neurone formel

q Ceci a marqué le 1er hiver des modèles à base du neurone
formel;
⇒ Abandon des modèles linéaires,

q Développement de l’IA symbolique,
q À la recherche des modèles non-linéaires.
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Réseaux de neurones artificiels (1985)
q Résoudre des problèmes non-linéaires en combinant des

neurones formels: problème XOR
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Réseaux de neurones artificiels

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

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

q Les trois types de neurones sont :
q neurones d’entrée (connectés à l’entrée)
q neurones de sortie
q neurones cachés

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

Massih-Reza.Amini@imag.fr


5/14

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

Massih-Reza.Amini@imag.fr


6/14

Perceptron Multi-couches (PMC)
q Un PMC est un réseau de neurones acyclique, où les

neurones sont structurés en couches successives,
commençant par une couche d’entrée et finissant par une
couche de sortie.
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PMC: phase de propagation
Pour le modèle ci-dessus, la valeur zj , de la jème unité de la
couche cachée pour une observation x = (xi)i=1...d en entrée
est obtenue par composition :

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

(1)
j. = (w(1)

ji )i=1,...,d; j ∈ {1, . . . , ℓ} liant x à cette unité jth;
ajouté du biais w

(1)
j0 :

∀j ∈ {1, . . . , ℓ}, aj = ⟨w(1)
j. , x⟩+ w

(1)
j0

=
d∑

i=0
w

(1)
ji xi

q et, une fonction d’activation, H̄(.) définie sur R :

∀j ∈ {1, . . . , ℓ}, zj = H̄(aj)
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Fonctions d’activation classiques

Nom Définition Graphe

Heaviside H̄(z) =
{

1, si z ⩾ 0
0, sinon.

Linéaire H̄(z) = z

Sigmoïde H̄(z) = 1
1+e−z

Tanh H̄(z) = ez−e−z

ez+e−z

Relu H̄(z) =
{

z, si z ⩾ 0
0, sinon.
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PMC: phase de propagation

Pour le modèle précédent, la valeur de la jème unité de la
couche cachée pour une observation x = (xi)i=1...d en entrée
est obtenue par composition:

q Les valeurs des unités de sortie h(x) = (h1(x), . . . , hK(x))
sont obtenues de la même manière entre le vecteur de la
couche cachée zj , j ∈ {0, . . . , ℓ} et les poids liant cette
couche à la sortie; i.e. w

(2)
k. = (w(2)

kj )j=1,...,ℓ; k ∈ {1, . . . , K},
q la sortie prédite pour une observation x est une

transformation composée de l’entrée, qui pour le modèle
précédent est

∀x, ∀k ∈ {1, . . . , K}, hk(x) = H̄(ak) = H̄

(
ℓ∑

j=0

w
(2)
kj × H̄

(
d∑

i=0

w
(1)
ji × xi

))
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PMC: phase de rétro-propagation
q Une façon efficace pour estimer les paramètres des

réseaux de neurones est l’algorithme de la
retro-propagation de l’erreur [Rumelhart et al., 1986],

q Pour un problème de classification, un vecteur indicateur
de classe est associé à chaque classe:

∀(x, y) ∈ X×Y, y = k ⇔ y⊤ =

y1, . . . , yk−1︸ ︷︷ ︸
all equal to 0

, yk︸︷︷︸
=1

, yk+1, . . . , yK︸ ︷︷ ︸
all equal to 0


q Après la phase de propagation de l’information pour un

exemple (x, y), une erreur est estimée entre la prédiction
et la sortie désirée :

q MSE: ℓMSE(h(x), y) = 1
2 ×

∑K
k=1(hk(x)− yk)2

q Cross-entropy: ℓCE(h(x), y) = −
∑K

k=1 yk log hk(x)
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PMC: phase de propagation
q Et, les poids sont corrigés de la sortie à l’entrée en utilisant

l’algorithme de la descente de gradient

wji ← wji − η
∂ℓ(h(x), y)

∂wji

q En utilisant la règle de chaîne

∂ℓ(h(x), y)
∂wji

= ∂ℓ(h(x), y)
∂aj︸ ︷︷ ︸
=δj

∂aj

∂wji

where ∂aj

∂wji
= zi.

q Dans le cas où, la jème unité est sur la couche de sortie,
nous avons :

δj = ∂ℓ(h(x), y)
∂aj
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PMC: phase de propagation

q Si la jème unité est sur la couche cachée, nous avons en
appliquant la règle de la chaine à nouveau :

δj = ∂ℓ(h(x), y)
∂aj

=
∑

l∈Af(j)

∂ℓ(h(x), y)
∂al

∂al

aj

= H̄ ′(aj)
∑

l∈Af(j)
δl × wlj

Où Af(j) est l’ensemble des unités qui sont sur la couche
succédant celle contenant l’unité j.
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Backpropagation [Hinton & Rumelhart, 1986]
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