Réseau de neurones a L couches

IlyalL=4couches
dont 2 couches cachées

w w
W
W iy
2,3 4 5 W6’7
W4 W4 6

® Onnote a; I’activité du j® « neurone », incluant les neurones d’entrée et de sortie.
Donconaura a; = &;

® On note inj I’activité du j® neurone avant la non-linéarité logistique, c’est a dire
a; = Logistic(in;) = Logistic(X; w; ja;)
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Dérivation de la regle d’apprentissage

La dérivation de la regle d’apprentissage se fait encore avec les gradients

'Lass(yt, hw(xt)) Vi, j

Calculer ces dérivées partielles peut paraitre ardu

Le calcul est grandement facilité en utilisant la regle de dérivation en
chaine
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Dérivation en chaine

® Sion peut écrire une fonction f(x) a partir d’un résultat intermédiaire g(z)
0f(z) _ 0f(x) dg(a)
Ox dg(x) Ox

® Sjon peut écrire une fonction f () a partir de résultats
intermédiaires g,,;( ) alors on peut écrire la dérivée partielle

(‘991( )
Z 892 ox
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Dérivation de la regle d’apprentissage

® |a dérivation de la regle d’apprentissage se fait encore avec les gradients
Wi, — wij — a——Loss(yt, hw(xt)) Vi, j

® Parl'application de la dérivée en chaine, on a:

9, 9,
Loss(ys, hw(Xt))

Wi 4 < W;.5 — O—

gradient de la perte p/r gradient de la
a la somme des entrées du neurone ~ somme p/r
au poidsw; ;
® Par contre, un calcul naif de toutes ces dérivées serait trés inefficace

€ on utilise la procédure de rétropropagation des gradients (ou erreurs)
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Reétropropagation des gradients

® Utiliser le fait que la dérivée pour un neurone a la couche [ peut étre calculée a partir
de la dérivée des neurones connectés a la couche [+1

dLoss  dLoss Ja;

8inj 8aj 8mj
0Loss Oin dg(in ;
k itére sur les = Z : i g(, i)
neurones cachés ding  daj din;

de la couche [+1 T

= > 8L.OSSwj,k g(ing)(1 — g(iny))

ol iny = E W; ka; et

)

Logistic(-) = g(-)

(pour simplifier notation)
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Visualisation de la retropropagation

® |’algorithme d’apprentissage commence par une propagation avant

ar — g E wj,kaj
J
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Visualisation de la retropropagation

® Ensuite, le gradient sur la sortie est calculé, et le gradient rétropropagé

0
&35 w — Loss
5.7 oiny
W36

4,5
K w6 D
e ——
0 . | 9
oin Loss = g(in;)(1 — g(in;)) zk: Wi k Dinn Loss
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Visualisation de la retropropagation

® Peut propager— 8

Loss = A[j] aussi (décomposition équivalente du livre)

Z?’LJ
x — W] 3 W3 5 LOSS
1= Ws7 (9'm7
§< §<
W, 3
Xy = e

Alj] = gling)(1 = g(in)) Z w; k Alk]
k
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Retour sur la regle d’apprentissage

® |a dérivation de la regle d’apprentissage se fait encore avec les gradients

9, 9,
Loss(ys, hw(X¢))

W; 5 < Wi 5 — O inj

8znj 8fwf,;,j
—Alj] i
® Donc laregle de mise a jour peut étre écrite comme suite:

Wi — w; i +oaa; Alj)
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10

function BACK-PROP-LEARNING(examples, network) returns a neural network
inputs: exzamples, a set of examples, each with input vector x and output vector y
network, a multilayer network with L layers, weights w; j, activation function g
local variables: A, a vector of errors, indexed by network node

for each weight w; ; in network do
w; ; «—a small random number
repeat
for each example (x,y) in ezamples do
/ * Propagate the inputs forward to compute the outputs %/
for each node 7 in the input layer do
a4 — T4
for {=2to Ldo
for each node j in layer £ do m—
inj — 3 wi; Logistic(-) = g(-)
a; < g(in;) , (pour simplifier notation)
/ = Propagate deltas backward from output layer to input layer x /
for each node j in the output layer do
Alj]«— yj —a; (= —0Loss/din;)
for(=L—1to1do
for each node 7 in laver £ do
Afi] = g(in;)(1 — g(ini)) >, wi jA[j]
/ % Update every weight in network using deltas /
for each weight w; ; in network do
wij—wij + a X a X Afj]
until some stopping criterion is satisfied
return network
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