
Réseau de neurones à L couches 
	
  	
  

	
  
●  On	
  note	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  l’ac+vité	
  du	
  je	
  «	
  neurone	
  »,	
  incluant	
  les	
  neurones	
  d’entrée	
  et	
  de	
  sor+e.	
  

Donc	
  on	
  aura	
  
●  On	
  note	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  l’ac+vité	
  du	
  je	
  neurone	
  avant	
  la	
  non-­‐linéarité	
  logis+que,	
  c’est	
  à	
  dire	
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ai = xi

aj

Il	
  y	
  a	
  L	
  =	
  4	
  couches	
  
dont	
  2	
  couches	
  cachées	
  

inj

aj = Logistic(inj) = Logistic(�i wi,jai)
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Dérivation de la règle d’apprentissage 
●  La	
  dériva+on	
  de	
  la	
  règle	
  d’appren+ssage	
  se	
  fait	
  encore	
  avec	
  les	
  gradients	
  

	
  

●  Calculer	
  ces	
  dérivées	
  par+elles	
  peut	
  paraître	
  ardu	
  
	
  

●  Le	
  calcul	
  est	
  grandement	
  facilité	
  en	
  u+lisant	
  la	
  règle	
  de	
  dériva,on	
  en	
  
chaîne	
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wi,j � wi,j � �
�

�wi,j
Loss(yt, hw(xt)) �i, j



Dérivation en chaîne 
●  Si	
  on	
  peut	
  écrire	
  une	
  fonc+on	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  à	
  par+r	
  d’un	
  résultat	
  intermédiaire	
  	
  	
  

	
  

	
  
	
  
●  Si	
  on	
  peut	
  écrire	
  une	
  fonc+on	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  à	
  par+r	
  de	
  résultats	
  

intermédiaires	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  ,	
  alors	
  on	
  peut	
  écrire	
  la	
  dérivée	
  par+elle	
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Dérivation de la règle d’apprentissage 
●  La	
  dériva+on	
  de	
  la	
  règle	
  d’appren+ssage	
  se	
  fait	
  encore	
  avec	
  les	
  gradients	
  

	
  
●  Par	
  l’applica+on	
  de	
  la	
  dérivée	
  en	
  chaîne,	
  on	
  a:	
  

	
  
	
  
●  Par	
  contre,	
  un	
  calcul	
  naïf	
  de	
  toutes	
  ces	
  dérivées	
  serait	
  très	
  inefficace	
  

u  on	
  u+lise	
  la	
  procédure	
  de	
  rétropropaga,on	
  des	
  gradients	
  (ou	
  erreurs)	
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wi,j � wi,j � �
�

�wi,j
Loss(yt, hw(xt)) �i, j

gradient	
  de	
  la	
  perte	
  p/r	
  	
  
à	
  la	
  somme	
  des	
  entrées	
  du	
  neurone	
  

gradient	
  de	
  la	
  	
  
somme	
  p/r	
  	
  
au	
  poids	
  wi,j

wi,j  � wi,j � ↵

@

@inj
Loss(yt, hw(xt))

@

@wi,j
inj



Rétropropagation des gradients 
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●  U+liser	
  le	
  fait	
  que	
  la	
  dérivée	
  pour	
  un	
  neurone	
  à	
  la	
  couche	
  l	
  peut	
  être	
  calculée	
  à	
  par+r	
  
de	
  la	
  dérivée	
  des	
  neurones	
  connectés	
  à	
  la	
  couche	
  l+1	
  	
  
	
  
	
  
	
  
	
  
	
  
	
  
	
  
	
  
	
  
	
  
	
  
où	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  et	
   Logistic(·) � g(·)

	
  	
  	
  	
  	
  itère	
  sur	
  les	
  
neurones	
  cachés	
  
de	
  la	
  couche	
  l+1	



k

(pour	
  simplifier	
  nota+on)	
  

@Loss

@inj
=

@Loss

@aj

@aj

@inj

=

 
X

k

@Loss

@ink

@ink

@aj

!
@g(inj)

@inj

=

 
X

k

@Loss

@ink
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!
g(inj)(1� g(inj))

ink =
X

i

wi,kai



Visualisation de la rétropropagation 
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●  L’algorithme	
  d’appren+ssage	
  commence	
  par	
  une	
  propaga,on	
  avant	
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Visualisation de la rétropropagation 
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●  Ensuite,	
  le	
  gradient	
  sur	
  la	
  sor+e	
  est	
  calculé,	
  et	
  le	
  gradient	
  rétropropagé	
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@

@in7
Loss

@

@inj
Loss = g(inj)(1� g(inj))

X

k

wj,k
@

@ink
Loss



Visualisation de la rétropropagation 
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●  Peut	
  propager	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  aussi	
  (décomposi+on	
  équivalente	
  du	
  livre)	
  	
  

� �

�in7
Loss

� �

�inj
Loss = �[j]

�[j] = g(inj)(1� g(inj))
�

k

wj,k�[k]
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Retour sur la règle d’apprentissage 
●  La	
  dériva+on	
  de	
  la	
  règle	
  d’appren+ssage	
  se	
  fait	
  encore	
  avec	
  les	
  gradients	
  

	
  
●  Donc	
  la	
  règle	
  de	
  mise	
  à	
  jour	
  peut	
  être	
  écrite	
  comme	
  suite:	
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ai��[j]

wi,j � wi,j + � ai �[j]

wi,j  � wi,j � ↵

@

@inj
Loss(yt, hw(xt))

@

@wi,j
inj



Hugo	
  Larochelle	
  et	
  Froduald	
  Kabanza	
  10	
  

yj � aj (= ��Loss/�inj)

g(ini)(1� g(ini))
P

j wi,j�[j]

Logistic(·) � g(·)
(pour	
  simplifier	
  nota+on)	
  


