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Apprentissage du réseau est un probleme
d’optimisation dans un processus stochastique

Un réseau de neurone statique implémente une fong
parametrabléN( ) qui a chaque instant ou itération I, 8
vecteur d’entréeX® associe un vecteur de sorlfe pour

e=l, 2, ..., Pou P es le nombre¢total d’'exemple.
Ye=N(W,X®)

-

Cette relation est entierement déeterminée par le vec
de parametres internes (poids synaptigliés)
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ApprentissagessijErmese
Agir sur W de facona « rapprocher le pl
possible¢ » la trajectoire du résea { Y€} d’'une

trajectoire désirée B¢}, et ce, sur u
intervalle donnée I, 2, ..., .
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Comment choisitW de maniere adequate?
Approche intuitive :
Hypotheses :

- W™ vecteur de poids optimale existe tel
que

Dif=N(W", X°)

- N estinversible
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Problemes :
Ni I deW’ ni I de

N( . ) (N es hautemer nor-linéaire et
totalement inconnue de I'expérimentateu
ne sont assurées.
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Conséqguence :

Nous somme contraints d’adapWrselon une
procédure iterative, et donc de minimiser u

fonction col qui mesure I'erreur résiduelle
modéleN(W, X:€).

06/11/2011




Quelle fonction de cout choisir ?

Nous savons uniguement que le minimum ¢
cette fonction doit correspondre a la melille
solutionW*, tel que

@ =De- N(W, X&) =De-Y & ——p 0
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ldentification de W' et caracténsaiiomn
de lla fonction de coit

Approche : Estimateur duMaximum de

vraisemblanc

C’est une méthode empirigue : elle n'obe
a aucurcritere statistique.

Justification : Propriétés asymptotigue:
lorsque | tendrers I'infini [Delmas 92.
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Supposons que

- le couple D;°, X% soit sujet du
hasard,

- W™ existe tel queN(W~, X.f) ait

capture parfaitemer la partie determinist
de la relationentreX et d sur la trajectoire
=1, 2, ..., |.
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Le modele peut donc étre décrit par
D;®=NW", X9 + &°

ou {@®} symbolise la partie imprévisible de la
relation qui liexX a d Qruit).

Faute d’'information=» Hypothese : L
composants du vecteur bru&$} sont supposés
blanc gaussiens suite indépendante de variable
aléatoires gaussiennes centrées et identigueme
distribuées de variance?.
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ldentification de W™ et caractérisation de la
fonction de coutMaximum de
vraisemblance

Le parametr W™ es celui qui renc le plus
probable l'observation{X%._., >, | a
posteriori, connaissarm.®, la sortie désirée,
sachant gue le modele est parfait.
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Cette probabilité s’exprime comme le prod
des probabilités marginales:

~
P=c* () {exp . 2% —[De- N (W, XF)HZ]}

1=1

C est une constante.

| 2
Max p —> mi”mHD'e' N(W, X9)|
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Nous sommes amenés a considerer la somme d
erreurs quadratiques sur 'ensemble d’apprentiss
constitué de P exemples:

fonction de colt=—p fONction quadratique E
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Apprentissage—» un probleme
d’optimisation :

Déterminer le vecteur de poilg™ qui
minimise le colt E, sous contrainte de la

topologie du resea
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Adapter itérativementV = Algorithme de
descente du gradient stochastique.

Apres chague présentation de la
d’apprentissage constituee des séquences

{X{& D;%i-1 2 _p.Lespoidsson adapteé suivan:

NW:-aE
TWwW

a >0 est le pas d’apprentissage: une const
choisie convenablement.

06/11/2011




 Pourquoli I'apprentissage pour ce type des rés
est un probleme difficile?

Le principe des meéthodes d’adaptation de p
synaptigues que l'on a vu jusqu’a maintenant

bas¢ sul un apprentissa¢ supervis . on connai a
chague fois la sortie désirée. Un « professeur >
connait parfaitement la classification attendue g
le réseau en lui rappelant a chagque étape le
resultat.
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e Si I'on introduit une couche supplémentaire
neurones entre la couche d’entrée, et la co
de sortie,comment évaluer l'impact de
modificationd’un poids de la premiere couc

sul la repons finale”

Ou encore, gue doit indiquer le « professe
comme sortie attendue awoeurones de |
couche cachée
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Le «Credit Assignment>»> il Emee

C’est un probleme genéral a tous les systemes
apprentissage, qu’lls soient naturels o
artificiels.

Exemple Lorsgu’un joueur d’échecs perd une

partie saul dan¢ le cas ou Il a commis une
erreur flagrante sur la fin, il lui est tres difficile
de tirer les enseignements de cette defaite.
particulier il lul serait impossible d’en tirer un
enseignement particulier pour chacun des cou
gu’il a joués au cours de la partie.
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Dans le cas des réseauwde neurones
plusieurs couches de  connexio
modifiables, ce probleme s’exprime de
faconsuivante :

Commen repercute sul chacun des

connexions le signal d’erreur qui n'a et
mesuré que sur la couche de sortie, ap
avoir traverse plusieurs etapes roeaires
cachées?
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Solution du «Credit Assignmenb»uodidéee

Algorithme de rétro-propagation du gradient

Minimiser l'erreur quadratiqugune fonction de
poids synaptigues) commise sur l'ensemble
exemple présenté: er utilisant un algorithme de

gradient Dans ce cas, unéonction d’activatio
déerivable (sigmoide ou tanhpermet de calculer |
derivée de l'erreur quadratigue par rapport a
poids donnée afin de réaliser la descente de grag
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La rétro-propagation du gradient (generalized
delta rule)

Minsky et Papert [Minsky69] ont montrés qu
2 couche statiqgue nor bouclée (Feer-

Forward Network) peut éviter beaucouge
restrictions mais il n‘'ont pas présentes
solution au probleme d’apprentissage
poids synaptigues des couches cachées.
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Une reponse a cette guestion a éete
presentée par Rumelhart, Hinton et

Williams [Rumelhar 8€], et des solution:
similaires ont étéapparues [Werbos T/
[Parker 8% et [LeCun85].
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Notations
Un réseau a (L) couches:
* 1 couche d’entree (passive) avem®Ntrées.
e (L-1) couches cachées, chacune comporte

VNEEARA K] neurones.

» 1 couche de sortie avec {\neurones.

— Aucune retour de la couche de sortie vers n ’'ing
guelle couche cachée n ’est autorisee.

— Aucune connexion entre les nceuds de méme ca
n 'est autorisee.
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Notations

Poids de la connexion entre le neuroneli
de la couche |-1 au neurone j de la
couche .

Biais du neurone | de la couche |

Entrée du neurone j de la couche

Sortie du neurone j de la couche |

jieme entrée du réseau

o'eme entrée du réseau

jieme sortie du réseau
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e.erreur

Entrées Une ou plusieurs couche<Couche de sortie g ics dasirées
N.entrées cachées: N neurones N neurones
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Soit I'erreur quadratigueassociéee a la sortie | po
I'exemple (e) présenté au reseau

Es(W) = 67t = (de- ye)2,1Ee£ Petlfi £ Ns

I'indice | représente ici le numéro du
neurone et non pas le numero d’itération .

L’ erreur totale pour I'exemple (e) est alors don
par
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L'idée alors est de réaliser la descente ¢
gradient sur kErreur totale en fonction des

poids. Poul effectue cela Il faut prendreer
compte tous les poids (les nceuds caché
les nceuds de sortie).
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Les noeuds de sortie sont accessibles
'apprentissage.

Pal contre les nceud: caché: appartier a des
couches intermediaires qui sont inaccessi
pour lapprentissage (nous ne pouvons

prédire ouvevaluer leurs sorties).

06/11/2011




ldée centrale de letro-propagation:

Les erreurs a la sortie des unités cachees
déeterminées par une rétpropagation des
erreur: er provenanc des unités de la couche

de sortie.

Cette methode est ungenéralisation de |k
regle dklii pour des fonctions d ’activatic
nonlinéaires et pour des réseaux multi-
couches.
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La somme des erreurs quadratiguesr€ur
globale sur un ensemble d’apprentisse
constitue de P couples (entrée-cible) est
enconsideration
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Malgré, théoriguement, que l'algorithme
de retrepropagationréalise une descente
du gradient sur krreurttiéuniquement
sI les poids sont ajustés apres avo

présent I'ensemblc comple des exemple
d’apprentissagal est plus pratiqgue gue la
regle d’apprentissage soit appliquée
chaque exemple %et apres avoir calcule
=2
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Par la régle delta |8 TE(W)
N = -4 ’
W)=-a"qw

le calcul du gradient d’erreur par rapport a
est calculé pour I'exemple (e).

L es contributions de tous les noceuds
I'erreur global sont calculées.
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La rétropropagation n’est rien de plus qu’u
algorithme efficace pour déterminer cette

derivée partielle [Rumelhart 86], [Le Cun ¢
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La rétro-propagaiion du gradient (generalized delbar ulde)

» Algorithme de rétro-propagatioPour tous les exemples d’apprentissa

e=1, 2, ...,P faire q———1a | =L, calculer

&(e)=d;(e)- y;(®),
d-(e=e(@f (s)

D (€) =-adty'™

Adapter ¥ (e) =1 (0) + Duz ()
PourlL - 1,...1calculer

g = fee |
' s désigne la contribution 0’} = (3')* 0'}+1W(e' 1):1-+l

iIndividuelle du neurone j sur la J

couche | a I'erreur globale E. DWin (e) = -aa’} i|-1

Adapter W (e) = W; (e- 1) + Dufe);
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Théoreme d’approximation universelle

Malgré que cette méthode peut étre appliguee
réeseau incluant plusieurs couches cachées, I
demontrée [Hornik 89], [Funahashi 89], [Cybe
89, [Hartmar 9C] qu’une couch¢ cachée suffit poul
obtenir une approximation de n’importe que
fonction qui peuvent posseder des discontin
finles avec une précision arbitraire, a condition
les fonctions d’activation des unités cachées s(

non linéaires

06/11/2011




’apprentissage

Méme principe que la regle delta. On dispose
ensemble d’exemples qui sont des couples (ent
sorties désirées). A chague étape,

1. Présentatic: un exemple X& es présent er entrét

du réseau.
2. Propagation avantelaxation du reseal (
| aisser les coches cachées évaluent leurs sortie

Y ==y, %, v, Vet ]
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Propagation avant (relaxation du réseau) (suite)

L aisser les neurones de sortie évaluent leurs sq
en utilisant les sorties des couches cachées. Me
ces sorties.

3. Compare ces sorties aux sortie: désirée

D=[d,, d,, ..., d\d],
Calculer I'erreure=[e5, &,°, ..., ]
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4. Retrojmuopagmiom: 'erreur commise sur la sortie (som
guadratigue des erreurs sur chagque cellule de sortig
calculée. Cette erreur est ensuite rétro-propagee de
réseau, donnant lieu a une modification de chaque poid:

5. Tes dk convergenc . Ce processL es repete er

présentant successivement chague exemple. Si, pour
exemples, l'erreur est inférieure a un seuil choisi, on
alors que le réseau a converge.
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Adaptation du poids en utilisant la fonctio
d’activation Sigmoide non symetriqgue appelée
fonction logistique( )

Si _ 1 1.C A
| 7= °

alors of

(9 =10 = (9t ()= Y(t-y)
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Implémentation pratique de l'algorithme d’appresdige
Algorithme principal

Données initiales :

W, (0)=[W;° (@) W;' (0) W;2(0)... W;Ne(0)], entrés-couche caché
ou W;'(0)=[w;* (0) w;%(0) w;*(0)... w; N, (0)],

W,(0)=[W;° (@) W;' (0) W;2(0)... W;N"(0)], couche cache-sortie
ot W;'(0)=[w;* (0) w;*(0) w;> (0)... wiN(0)]",

X=[X 1, Xy +.vr Xol:

ou Xi=[-1 Xq, X5, «-y Xuel T
E(min)=[e(min), &(min), ..., & min)],
D=[d,, d,, ..., d\d, @, P, Ne, Ns, NR, Nh? Nht1
Répéter
Pour chaque exemple d’apprentissage
Algorithme de rétro-propagation
Adapter W (e) et W,(e),

fin

jusqu’a ce que l(erreur est minimale selon un seuil dorée HEH £ HE(min)H
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Remarques importante

1. Ordre de resssnddion des exxanpess

d’apprentissage
Comme nous l'avons mentionné préc
malgre, theoriguement, que l'algorithm

edemme
e de rétr

propagatio réalise une descent du gradien sul
'erreur globale uniguement si les poids so

ajustés apres avoir presenté I'ensem
des exemples d’apprentissagest plus
que la regle d’apprentissage soit a

nle com|
oratigue

opliguee

chaque exemple 9et apres avoir calculé®E
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Il est prouvéempiriguemengue cette technigue
produit uneconvergence plus rapid€ependant,
un soin particulier a brdre dans lequel les
exemple d’apprentissa¢ son introduits doit

étre apporte.
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Par exemple,quand la méme séquence SO
utilisées a toutes les itératignk réseau peut
converger vers des valeurs de poids synaptig
qui favorisent quelgues exemples qui sont I
premiers dans la séquence. Ce probleme p

étre resolu¢ er utilisant une meéthod: dk
permutation diid@merdrasssag e
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2.Que veut dire une erreur acceptable

Une définition possible pour I'apprentissage de
ensembles booleermourrait étre d’assurer que
tous les nceuds de la sortie ont degonses dans
'un des deu» ensemble {0; 0.5}, {0.5; 1} poul

une fonction non symetriqugogistic functior),
ou{-1; 0}, {O; 1} pour une sigmoide symetrlque
et cecl en fonction des cibles. 1.0 /—

Une autre définition possible est teer Y
une erreur a valeur faibl®.001 par exemple.
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3. Normalisation des entrees

Chaque variable d’entrée devrait étre dec
tel que se valeur moyenni (moyenn: sut

'ensemble d'apprentissagedst proche de
(ou petite comparée a sacart-typé.
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La vitessea laquelle la sortie corresponda
a unpoids particulier varie avec la descen
de gradient est proportionnelle a

covarianc de sor entréxt.
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Pour égaliser les vitesses d’apprentissage d
poids d’entrée, lessariables d’entree devrait
étre normalisée poui avoir approximativemel

descovariances égales
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Pour égaliser les vitesses d’apprentissage de
poids avec celles des poids de la couc
suivante, cette covariance devrait étre

comparabl aux covariance espéree des unité:
cachées(autour de 1 en utilisant le type de
sigmoide symetrigue propose par Leun
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Choix de la fonction d’activation

es-1

f(s)=tanh@)==57

_/

En général, la moyenne de chague entrée

neurone devrait étre petite par rap

nort a son é

type. Poul cette raison la sigmoic

¢ Symetriqu

avec une sigmoide positive (logistic functioPou

cette raison elles produisent

souvent

convergence plus rapidejue celle obtenue
utilisant une fonction sigmoide non symetrique.

06/11/2011




Le choix de la fonction sigmoide suivante est tre
conselllé.

Une sigmoide utilisee par LeCun
f(s)=1.7159tanh(2s/3)

Propriétés : f(1)%; f(-1)=-1, dérivée seconde

maximale a s. U

Remarque: €b>>1 |, f(s)» sgn(s)

_/
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Inconvénient de la normalisation:

Dans le cas oucertaines entrées so
connues d’étre moins signiflantes ¢
d’'autres les normalise vers des valeur:

plus basses les rendre Invisibles
processus d’apprentissage.
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Des corrélations entr&es variables
d’entrée Introduisent aussi « des
directions préeferées dehangements
des variable: ».

Il est necessairedans lamesurede
possible) alors queles variables
d’entréesoient norcorrelees
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Une des techniques la plus efficaces pc
decorréler les variables d’entréeAnalyse
de I Composante PAnogphl (Principle
ComponentAadligm¢PCA) ou Karhunen

Loeve Expansiol (KL E)).
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y

Ramener la moyenne a zér

—

Egalisation de la covarianc

—
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Dans certains cas, I'entrée possede un se
particulier qui pourrais étre deétruit par la
methode (KLE).

Exemple : si les variables d’entrée sont

pixels d’'une image el que le resea utilise de:
connexions locales.
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4. Accelération de 'apprentissage
(momentum term)

La procedure d’apprentissage necessite ¢

le changemel du poids soil proportionne
a la dérivee partielle de®par rapport a W
Une vraie descente de gradient necess
gue des pas infinitesimales soit utilises.
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La vitesse d’apprentissage est gouverné pa
taux d'apprentissage(a). SI ce taux est trop
augmenté, l'apprentissage devient instable el

resea fluctue dan¢ ce cas autou de l'erreur
minimale.
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Un moyen pour réesoudre ce probleme consiste
modifier la regle d’apprentissage obtenu par u
application de ladescenteddugradient exacit
Cette modificatior consisti a rajoute un terme

qgui Inclus une proportion de la derniers
modification du poids
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La nouvelle regle est
D’/’/Ij (e):' ad} yi|_1+/ D’/’/Ij (e' 1)

Ainsi, si la modification précédente du po
WIICEEN < été grand: alors Ser: auss

grande. Ceci signifie guea modification du poids s
propage avec une certaine inertie vers l'itéra
suivante De cette facon les fluctuations d
'espace de l'erreur-poids sont lissées (filtre p

bas). Le parametrel gouverne la contribution ©
terme d’inertiglmomentumterm).
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_e rOle de terme d’accélération peut étre représe
par la figure suivante : la descente du gradiensd
'‘espace de poids.

a . a est faible (tend vers 0), @a:est éleve (tend vers 1), a est éleve
mais un terme d’'accélération (momentum) est utilisé.
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5. Choisir les varursdesaliikEs

Il faut éviter desaturerles unités de sortie
(Paralysie aluréeseay. Choisir les valeurs
I'intérieur de la fonctior sigmoidt el nor pas

sul se¢ valeurt maximale el minimale. Le

dernier choixprovogque les poids des unité
de sortie et celles des unitées cacheéees
diverger vers l'infini. Cette situatioronne
des valeurs erronées a la sortierdaeaux
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La solution pour ce probleme estutlliser des
valeurs cibles sur les le point de |la dérivée secc
maximale de la fonctior sigmoide symeétriqu. C’es!

le meilleur moyen de prendre en fcompte la
linéarité sans saturer les unites.

1.0

f(s)=1.7159tanh(2s/3)
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6. Initialiser les poids synaptiques

Initialiser les poids tel quéecart type espe
(expected standard deviation) des somme

pondérée es sul la transitior entre la partie
linéaire et la partie saturée de la fonct

sigmoide symetrique.

_/
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 Des valeurs Initlalesgrandes saturent le
unités, produisant des petits gradients et
apprentissage lent

 Des valeurs Initialespetites correspondes
une surface d’erreur tres platespécialeme
avec des sigmoides symetrigues).

06/11/2011




En supposant que la fonction sigmoide
symetrigue proposee dernierement

f(s)=1.7159anh(2s/3)
es utilisée la valeul espere de I'écart type

des entrées d’'une unité est environs 1,
valeur desirée de l'ecart type de sa so
ponderée est aussi environs 1.
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En supposant que les entrées
iIndépendantes, la valeur espéree de |'é
type de la somme ponderée est

Ou N estle nombre des entrées a une un
est I'ecart type de ses poids entrant
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Pour assurer que est proche de llgs poids
entrants d’'une unité peut étre tirés a p
d’une distributionavec unecart type
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/. Choisir les taux d'apprentissage

Il faut egaliser |éssvittessesdtiappeatisage
Chague poids devrait avoir sa propre tz
Certain: poids peuven nécessite des petits

taux d’apprentissage pour éviter la diverge
tandis que d’'autres peuvent necessiter
grands tauxpour converger a une Vites
raisonnable.

06/11/2011




A cause descorrelationspossibles entre |
variables d’entree, letaux d’apprentissag
d'une unité devrait é&tre Inverseme
proportionnel a la racine carrée dwombre

d’entrée de cette unité :

Les taux d’apprentissage dans les couc
iInférieures devraient étre, egéneral, plu

grands que ceusans les couches supérieu
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8. Choisir le nombre de neurones cacheés

On constate queplus on augmente le nombre
neurones de la couche cachée plus l'erreur glob;
réeseau sur les formes apprises dimiomis Sl C&
nombre est trop important alors le pouvoir de

généralisationdecroit alors, [MASS92].

+Erreur

généralisation

apprentissage

optimum Nombre desieurones
06/11/2011 cacheés




0. Choisir le mommibned i téhatmms

On constate egalement uneleur autmeke d
nombre dlfiéadionss ekt la pphad
d’apprentissagd._'erreur globale décroit rapideme
aL débu de I'apprentissag puis se mei a augmente.
On parle alors d’apprentissagedr coeur’.

+Erreur

généralisation

apprentissage

Fig. 2.11(b) ©optimum Nombre ditérations
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Il convient alors denémoriser la configuratic
des poids qui fournit le minimurde |'erreut
Une faconpratigue consiste a gartitionner »
'ensemble des exemples d’apprentissage

trois sou-ensemble : le premie poul
I'apprentissage le second pour I
genéralisatioret le troisieme pour l&st
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En général, 'apprentissage n’est pas parfait.
Les erreurs d'apprentissage sont influencée par :

1. Le choix de l'algorithme d’apprentissag le
nombre d’itéerations

2. Le nombredes exemple d’apprentissac,

3. Lenombre des unités cachées

- pour des fonctiongsses: un petit nombreest
suffisant,

- pour des fonctiondluctuantes: un nombre
plus élevéest nécessaire.
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Supposons maintenant que l'algorithme
d’apprentissage est déja choisi, nous
considerons alors I'effet des points 2 et 3 s
I'erreur d’apprentissage.

Définition d’'une mesure adégquate de
| "enreur :

Les plupart des algorithmes sont bases sur
minimisation de I'erreur d’'un ensemble des
exemples disponibles.
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o Taux delleameur dl et sssaye

Ce taux est I'erreur moyenne par exemple
d’apprentissage :

P

app e=1

Ou F,,,, le nombre des exemples d’apprentiss

disponibles

Cette erreur est mesurable pendant le processus
d’apprentissage.
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Donner une mesure plus realiste dg ,Ha
différence entre la sortie désirée et la sortie
reelle doit étre intégrée sur le domaine enti
de I'entree.

Solutior : effectue une approximatiol (ou
estimation) de l'intégral erse disposant

ensemble important d'exemples ap
ensemblalddest
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e Taux d 'erreur de tiesit

Ce tauxest I'erreur moyenne de I'ensemble
test .

Ou P, le nombre des exemple de tes
disponibles.

E..n € Eey dependent duvolume d
'ensemble d’apprentissage et diombre de
unités cachées.
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Exemple 1[Ben 96]:.

A. Effet du nombre des exemples d’apprentissage
Approximation d’une fonction y=f(x).

Supposons que nous effectuons deux apprentissa

avec
P o4 exemples
P,op-20 exemples

_es Itérations sont effectuées jusqu 'a ce qu’une
erreur stable est obtenue.
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Le réseau utilisé :
e 1 couche cachémvech unités

munies des fonctions sigm'l'des,
\
\\

e 1 couche de sortiavecl unité
munie d’une fonction linéair

e Le nombre d'itérations =10 pour chaque
valeur de B et pour chaque valeur dg
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Exemple 1(suite)Expérience 1Utiliser un vecteur optima
des poids W, E;p,converge mais sa valeur depend du
nombre des unités cacheées et la fonction d’actigati

Pap=20

Fonction désirée
fonction d’apprentissage
exemples d’apprentissage
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Exemple 1(suite)Expérience 2 Utiliser un ensemble d

testavec By* P,,, Avec le méme W optimale et le

méme nombre d'itérations.

ensemble de test app
ensemble d’apprentissage
niveau d’erreur minimale globale
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Exemple 1(suite)
Remarques:

- L'erreur d'apprentissage augmente
augmentant le volume de [I'ensembl

d’apprentissag el I'erreur de tes diminue
enaugmentant ce volume

- Une erreur faible d’apprentissage sur u
petit ensemble d’apprentissage ne garan
pas des bonnes performanceséseau
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Exemple 1(suite)- Remarques(suite):

- En augmentant le nombre d’exemple
d’apprentissage les detixux d’apprentissage
converger vers la méme valeul. Cette valeu

dépendde la puissance de représentatoun
réseau: Etant donné des poids optimale
comment peut-on considérer que
I'approximationest bonne?
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Exemple 1(suite)- Remarques(suite):
Cette erreur dépenddu nombre d’'unité:
cachees et de la foncti@hactivation

SI le taux derreur d'apprentissage

converg: pas vers le taux d'erreul de test
alors ceci signifie que la proced
d’apprentissage n’‘avait pas aboutit
minimumglobal

06/11/2011




Exemple 2[Ben 96]:

La méme fonction précédente est utilisée, mais dans c
le nombre des unités cachées est augmente a 20.
Expérience 1 : Hudler leffet de surentraine

« » Sur la performance du réseat

Si le nombre des unités dans la couche cachée augme
reponse du réseau « s’accord » avec la réponse desiree
a cause du nombre élevé des unites cachées la fo
réeellement représentée par le réeseau est « plus agitée
la fonction d’origine.
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Exemple 2 -Expérience 1 (suite)
Cet agitation est plus particulierement importan
si les exemples d’apprentissage sont « bruites

(c’est le cas réel). Dans ce cas la réponse
résea « S'accorc » avec le bruit aL lieu

d’effectuer une approximation lisse de |
fonction deésirée.
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Exemple 2 -Expérience 1 (suite)

5 unités cachées. 20 unités cachées.

Fonction désirée
fonction d 'apprentissage
exemples d 'apprentissage

06/11/2011




Exemple 2 (suite)

Expérience 2 Etudier I'effet de pointex
»

Cette expérience montre gu'un grand nomb
d’'unités cachees aboutit a une petite erreur s

'ensembl¢ d’apprentissa¢ mais n’aboutll pas
necessairement a une petite erreur sur 'ensem
de test.
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Exemple 2 -Expérience 2 (suite)

+ taux de | 'erreur

» nombre des unités cach

ensemble de test
ensemble d’apprentissage

Le taux moyen de l'erreur d’apprentissage et le ta
moyen de |'erreur de test en fonction du nombre d’unite
cachées.
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10. Si la fonction de colt a minimiser n’est p
convexe, lalgorithme peut converger vers
minima locaux et dans ce cas la valeur initiale
poids influe sur la solution finale.

Solutions :

- Une bonne choix d’'un algorithme d’optimisation

- Augmenter le nombre d’'unités cachees pour augme
'espace de l'erreur. Ainsi la chance de tomber dans
minimum local est plus faible (mais attention de ne
augmenter ce nombre au dela d 'une certaine limite).
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11. Le temps d’apprentissage est relative

long, de quelques minutes a quelques he
suivant la complexite et le nombre d’exemg

a apprendr.
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12. La structure duesealest fige et il n’existe
gque des meéethodes empirigues pour obten
reseauadapté a la résolutiod’'un probleme
particulie. En particulier ['utilisation de

fonction de type sigmoide avec des se
égaux a +let -1 fait plus vite converg
I'algorithme.
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Exemple 3Ben 96]: approximation d’'une fonction
partir des exemples.

Supposons que Nous avons un systeme, par exe
un processus chimique, un processus écono
.., poul leque nous souhaiton trouvel se!

caracteristiques.

L’entréee et la sortie du systeme sont represe
par un vecteur a 2 dimensioX et un scalaire
respectivement.
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Exemple 3 (suite) : Il s’agit d 'estimer la relation
d=f(X) en utilisant des couples

{X(e), d(e)}, e=1,2, ..., 80.

Les poids du résea son initialisés avec des valeur:
faibles et le reseau est entrainé avec50B0
iterations en utilisant [lalgorithme de ret
propagation
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Exemple 3 (suite) : Topologie
1 couche cachée a 10 unités,
1 couche de sortie a 1 unite,

Les fonctions ’activation de la couche cache Sigmoide

Les fonctions d 'activation de la couche de sortinéaire.
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Exemple 3 (suite)

a. Exemples d 'apprentissage
b. Approximation d=f(X) par
le reseau.

c. Fonction utilisée pour

generer les exemples

d 'apprentissage entrees-

sorties

d. Erreur d 'approximation
E =c-b.

06/11/2011

©)




Exemple 4 : Etudier I'influence des connaissanc
priori sur I'apprentissage de la fonction

f(x)=sIin(2x)sIin(x)
« Nombre d’exemple PEO tirés de la fonction f(x)
e 1entréex

e 1sortiey

Cas (a) : Utiliser 1 couche cachée avec 4 u
munies des fonctions d’activation f(s)=sin(s).

Cas (b) : Utiliser 1 couche cachéee avec 8 u
munies des fonctions d’activation sigmoides.
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Exemple 4 (suite)
Des bonnes connaissances a priori

Influent sur les résultats.

a. Une couche cachée avec 4
unités munies des fonctions

d’activatior f(s)=sin(s.

b. Une couche cachée avec @
unités munies des fonctions
d’activation sigmoides (les points

d’apprentissage ne sont pas les

mémes que ceux utilisés en (a).
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Problemes pratiques et theoriques concernant |
capacité des couchesQugstisinsnsssestiaiiedes

- Combien de couches sont nécessaires a la resoluti
de tel ou tel probleme ?

- Combien de neurones par couches ?

- Quelle est |la vitesse de convergen

- Qu’entend-on exactement par genéralisation ?
- Quelle est | 'Influence du pas d 'apprentissage ?
- etc.
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Le nombre de couches nécessair

Les réseaux de neurones lineéaires ne pe
« Implementer » que des fonctions linéaire
séparables. En revanche, Cybenko [Cybenko

établ qu’une fonctior quelconqu peu étre
approchée avec une seule couche cachée u
suffit d 'effectuer une approximation de la foncti
continue. L'utilité de ces allegations depend L
entendu du nombre de neurones néecessaires
chaque couche.
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La représentation de I'infomrsticom

Cette représentation est essentielle.

Exemple¢ Déetermine la parité d’'un nombre

représentation binaire : le prob

représentation en base 3 : le
complique.
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Geéneéralisation

_a généralisation est la capacité a inferer des regles
umiere des exemples. D'un point de vue théoric

'habilité du réseau multi-couches a généraliser se poq
terme: mathématique.

Shcwartz et al. [Scwartz 90] ont été les premiers a ¢
apporté une formulation rigoureuse de ce probleme
montrent que la probabilité moyenne d’obtenir

généralisation « correcte », pour une taille donnée de la
d 'apprentissage, peut étre déterminé (en principe)

I'apprentissage du réseau. Cette moyenne est determin
toutes les fonctions compatibles avec la base d 'exempls
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Le nombre d’exemples

Un ordre de grandeur du nombre d’exemy
necessaires a la généralisation pour un réseau

couche de N entrée el une sortie es fourni pal
Vapnik [Vapnik 71] et Cover [Cover 65].
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Le nombre dézrempiEe%siiiicd)

L’'idée se résume de la facon suivante : Considé
une fonction booléenne f de {0,1}a valeur dan
{0,1}. Ainsi, le réseau possede N entrées et ¢
sortie.

Désignons par g() la probabilité que f(X), la
fonction implémentée par le réseau, soit ega
f(X), la fonction recherchée, lorsque I'entr¥eest
choisie avec une certaine distributiorXy(
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Le nombre désrempjeHaEsiiiitcd)

La fonction g(f) mesure a quel point,fse
rapproche de f indépendamment des exem

choisis. L’idée est donc de connaitre g(jour

détermine a que poinl le résea a géneralis.
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Le nombre dézramjdeSsiiicd)
Si gy(f,,) désigne la fraction de I'ensemble d 'apprentiss:
de taille P bien classifiee par le réseau, on peiger

do(fw) €n vue d'estimer g() puisque ¢f,) tend vers
g(f,) lorsque P tend vers | ’Infini.

Toutefols I'estimateur gf,,) est biaisé car,fest le fruit de
la procédure d’apprentissage qui ne s’interessa lgarreur
sur la base d 'apprentissage.
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Le nombre dézrampidesiiiey)

Vapnik [Vapnik 71] a demontré que

Prob(max; ‘gp(f)- g(f)‘ >e) £4am(2p)exp(” € IO%)

ou
m(2P) représente le nombre maximum de fonctionsgilas
difféerentes gu’il est possible de représenter d&eéseau.
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Le nombre dézrampfdesiiieg)
Ainsi, si 'apprentissage est parfait, I.e.
0y(fy,)=1, alors

g(fw) =l-e
L’étude exhaustive de la capacite

perceptron mene au réesultat

lorsque P>N [Cover 65] .
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Le nombre dégramjeesiiicd)

Le terme de droite dans I'’équation 1 peut é
borné par une valeur arbitraire des lors que

p>8NlogN/E€” 2)

En conséquence, le nombre d’exemple
necessaires a l'apprentissage d’un reseau
multi-couches est au pire de 'ordre N log
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Le nombre deégrempjHa$siiiits)

Le résultat (2) est encourageant
d 'autant plus qué¢’'on compte2N
exemples possibles. Toutefols, le

facteu € aL dénominatet place
une limite pratiguea la précision
gu’il est possibled’obtenir aveaun
réeseaudetaille ordinaire
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Le nombre dézrempiHeEsiiicd)
Un résultat plus général concerne les
reseaux multi-couches de N entrees et
neurones linéaire a seuil et W poids
(inclusion faite des seulls) est fourni |

Baum et Haussler [Baum 89].
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Le nombre dégrempjHasiilits)

Si | ’erreur sur la base’dpprentissage est
inférieure ae/2, | 'ordre de grandeur du
nombre dexemples nécessaires pour avoir
une erreur de généralisation inférieuie est

au pire de

W/elog(M /e)

06/11/2011




Le nombre dezrempeasiilits})

Pour unreseauposséedant une couche cac
une borne Iinferieure de m(P) permet
montre que W/e exemple permetter une

genéralisatiomvec une erreur inférieure a e.
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