Réseaux de neurones

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

e régularisation — sélection de modéle

Réseaux de neurones

o Neurone caché

e entrée = activation de réseau:
d d
net_/- = E W;iXi + Wjo = gwﬁxi = W;X

=1 i

e sortie:
yj = f(net))

1 Sinet >0

e exemple: f(net) = signe(ner) = { s 0
- Sl net <

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

e w: vecteur des poids “synaptiques”
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Réseaux de neurones

e Neurone de sortie

e entrée: .,
H

ny
1
nety, = E Wiy + Wi = E Wiiyj = Wiy
J=1 J=0

e sortie:
k= f(netk)
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¢ La puissance expressive des réseaux de neurones

nyg d

a(x)=f Ewkjf Ewﬁxi+wjo +Wio
= =1

e erreur d’approximation
o toutes les fonctions continues peuvent étre approchées

e mais: ny — o pour une approximation exacte
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¢ La puissance expressive des réseaux de neurones

deux couches \‘
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e La puissance expressive des réseaux de neurones

Réseaux de neurones

e Rétropropagation d’erreur
o descente de gradient
e regle de chaine

o extension de I'algorithme LMS
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o Rétropropagation d’erreur

objectif t 4 5 eos 4 oee B
sortie z
sortie
cachée
entrée

entrée x x; x cee X cee Xy
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e Couche de sortie

aJ dJ dnety, dnety
= = —& = 76kyj
awkj dnety aij aij

o sensibilité:

aJ A Iz
dnety - dzy dnety.

= (lk - Zk)f/(l’lelk)

o résultat final:

Awyj =&y, = n(tx — z) ' (nety)y;
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e Rétropropagation d’erreur

e erreur d’entrainement:

e descente de gr
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adient:
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e mise a jour des poids:

w(m+1) =w(m)+Aw(m)
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e Couche cachée

e premier terme:

o  aJ ay; anet; al
ale' o 6yj8net,- aWj,’ a 8yj
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dy;
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e Couche cachée
dJ  dJ dy; dnet;
awj; - dy;onet; owj; -

aJ
—f'(net;)x;
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o résultat final:

Aw;i=mdx;=n LE wkjék} f(net;)x;
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e Protocoles d’entrainement

o 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(®,1)

initialiser w
faire
X € D, choisi par hasard
Wi — wji+n8x;
Wij < Wi+ My
jusqu’a [|[vJ(w)|| < ©
retourner w
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e Rétropropagation des sensibilités

sortie

cachée

entrée
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e Protocoles d’entrainement

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

o plusieurs époques
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RETROPROPAGATIONBATCH(@,Y])
initialiser w
faire
Awji  Awyj 0
pour m = 1 a n faire
X — X,
Awji — Awji +ndx;
Awgj — Awp +ndcy;

Wi = Wit Aw;

O 0 N AN R W N =

Wyj — Wij+ Awy;
vJ(w)|| <©

retourner w
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e Courbes d’apprentissage

J/n
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époques
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e Courbes d’apprentissage

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

e ensemble de validation: ajuster les paramétres (par exemple: nombre
d’époques)

Réseaux de neurones »

e Surface d’erreur
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e Surface d’erreur
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Réseaux de neurones

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

o linéaire sur les petites entrées

Réseaux de neurones .

e Représentation des poids

e extraction des traits, filtrage

points d’entrainement

poids d’entrée-a-cachée appris

Réseaux de neurones *

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

« initialisation des poids — apprentissage uniforme: U[—1/v/d,1//d|

Pré-traitement de la donnée

e Normaliser I'entrée: p=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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e Détails pratiques
o taux d’apprentissage
e impulsion (momentum)
o weight decay
e indices
e terminer au plus t6t (early stopping)
e nombre de couches cachées

e autres fonctions de critere

Choix des parametres

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

e en utilisant un ensemble de validation



Choix des parametres

o Initialisation des poids
e apprentissage uniforme: les poids sont appris a la méme vitesse
o net; € [—1,1]
e d paramétres aléatoires uniformes dans [—, ]|
e variance de la somme = 17v/d
eWw=1/vd

e couche de sortie: w=1/,/ng

Choix des parametres

e Taux d’apprentissage

9%J aJ
—Aw = —
ow? ow
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® Nopr = W

Choix des parametres

e Taux d’apprentissage

J J J

7 < Topt 7= T Nopt <1 < 2 Tlgp; 7> 21,y

Choix des parametres

e Taux d’apprentissage




Autres heuristiques

e Impulsion (momentum)

o w(m+1) =w(m)+ (1 —o)Aw(m) + aAw(m—1)

o Weight decay
o W — wal(i(l _ 8)
o) = 2w
o =J(W)+ 21qw w
2

€ wi; (w'w)

T =d(w)+ =3 VR
¢ Jef (w)+2n £ 1+w,~2j/(w'w)

e Terminer au plus tot (early stopping)

Réseaux de neurones

o Résumé

e approximation universelle

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

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

e indices

e Indices

sortie

cachée

entrée

Wy

Autres heuristiques

categories
Wy

W3

indices
h,

h,



