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Techniques d'Apprentissage
Artificiel

Apprentissage par minimisation de |'errevr

Introduction

L'apprentissage par minimisation de
I'erreur est un type d'apprentissage qui
permet a un réseaux de neurones (RNN)
d'étre performant dans la réalisation d'une
tache bien précise en minimisant |'erreur
entre sa sortie et la valeur désirée.
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Fonction objective

= Concretement, I'apprentissage consiste a mettre a jour
un ensemble de parametres (poids + bias) de sorte a
minimiser l'erreur entre la sortie du modele et la sortie

desiree (cible).
= Une fonction dite* fonction de perte / fonction co0t /

fonction erreur [ fonction objective, est utilisée pour
mesurer la performance d'un modele (bon ou mauvais).

= * Loss function= cost function = error function = objective function

Fonction objective

= Une faible valeur de la fonction de perte indique une bonne
performance alors qu‘une haute valeur indique une mauvaise

performance

Fonction objective pour la Fonction objective pour la
classification régression

= Cross entropy/ Log loss = Mean squared error (MSE) /
quadratic loss /L2 loss

= Hinge loss
= Squared loss

* Focalloss = Sum Squared Error (SSE)
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Fonction objective:
Exemple de régression linéaire

t: Sortir cible
(traget)

y=z

Squared loss
1
E(w)=5(t- ¥)?

Ew)=0

— n
z= )L oW X X;

Fonction objective:
Exemple de régression linéaire

.
Ew) =5 (¢~ )’

— n
z= Zi=0 w; X X;
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Probleme d’optimisation

Ew") =0m) w* telgue EW*) <EW)Vw #w*

= déterminer la valeurs des
parametres (poids + seuils) qui
minimise la fonction de perte.

Probleme d’optimisation

Ew)=0 = w"telgue EW")<EWwW)Vw=#w"
ﬂ:> w* = argmin E(w)

Probleme d’optimisation

Solution :Descente
du gradient
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Descente du gradient

Gradient=dérivée partielle

d
af) =2

Permet de descendre pas a
pas vers la valeur minimale

Erreur

0

Descente du gradient

Ajuster les parametres dans la
direction du gradient pour descendre
pas a pas vers les valeurs optimales
qui minimise la fonction de perte

we=w et iw

Erreur

o]
Drveilleur
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Descente du gradient
_ _ of
AW =Wt —wert=df(x) ===
d0x
Erreur
af . .
a> 0 f(x) ~six 7~ doncondoitx \
af . .
o < 0 f(x) vsix 7 doncondoitx 7
o)
Oneilleur af
P 0 & f(x)est optimal donc x constant

Descente du gradient

*

w* = argmin E(w) |

= L'idée est d'appliquer
une suite de petites
modifications sur les
poids de sorte a réduire
progressivement la

fonction de perte E.
wW=Ww+ AW
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Descente du gradient

d
%>0<—>f(x)/‘six/‘ doncondoitx\-\

of . :
a_x<0<—>f(x)\.swc/‘ donc on doit x 7 } AW = —nVE(W)

of
0x

= 0 & f(x)est optimal donc x constant VE (W) —
/ an'

wWw=w+ AW

Descente du gradient

wWw=Ww+ AW

AW = —nVE(W)

O
VE(W) = ~—
l

Regle d’apprentissage Delta
(Delta learning rule)
Widrow & Hoff 1960
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Descente du gradient

C __ t-1 C C
t Wi,j ‘ Wi,j + AWi,j
C
/—-----A---W--'J------:===\\
I ey -
t — =1 1 1 1
W P W . = :—I— —: : X _-.-.-L:
S A A L.}
| E
Pas rreur

d’apprentissage

(Learning rate)

Regle d’apprentissage Delta
(Delta learning rule)

Descente du

gradient

Learning step

Minimum

O

]

\ 4

Le pas d’apprentissage
permet de faire un saut
vers le prochain point ou
on doit calculer la dérivée.

Pas d’apprentissage
faible =» temps de
convergence élevé

 J

Pas d’apprentissage
élevé =» Risque de
non convergence
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Descente du gradient

_________

---------

Comment le
calculer

Rétro-propagation

Backpropagation = backward propagation of errors

Solution possible grace /—i
\ 7 . I3 . ow,

a la dérivee en chaine

d (x) _ dg(h(x)) _ dh(x)
ax oh(x) o

\Z

I\ TN
N

f(z)

Y

—
/
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Rétro-propagation

Initialisation

Forward
propagation

Back
propagation

Problémes non linéaires : Notion de couches

Yk — fk(Wk % Yk—l + bk)

10



13/05/2023

Problémes non linéaires : Notion de couches

C __ t-1 C C
i = Wiy T Awg;

A v.
QAW

‘\\\’vl’ll .\
CHFEEN

.\“’4:,’%‘\\\\\-
- >

Vra

.

o X
RN

AR AR
"

Rétro-propagation

= Nombre de neurones de la couche d’entrée (nbr-in)

= Nombre de neurones de la couche cachée (nbr-c)

* Le nombre de neurones de la couche de sortie (nbr-out)
= Pas d'apprentissage (learning rate) (1)

= Le nombre d'itérations (epoch)

= Erreur de tolérance (seuil pour I'arrét de I'apprentissage)

11
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Rétro-propagation

c _ c c—1
Aw;i, =mnXep Xy;

fk (k) X ec+1

-n: pas d’apprentissage

—y§~" : sortie du neurone i, en entrée de k, la correction est proportion. a

son |mp0rtance

—e§*1 : erreur pondérée du neurone k

—f¢' (¥5): dérivée de la fonction du neurone

—ej;: erreur commise par le neurone k, la correction sera proportionnelle a

son importance

Rétro-propagation

Couche de sortie

Pour la couche de sortie: on sait exactement ce
que I'on veut obtenir en sortie donc on peut
corriger en conséquence

=5 (v3) X (& — ¥5)

s O1k

ok E, 5
o ,-‘ u<dE:' E(lw) _(t —Y)
S~ axgx =X )

= (t-»Xxf'
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Rétro-propagation

Couche cachée

Probléme : car pas de contact direct avec la
solution (sortie)

*Solution: On fait une estimation de l'erreur
effectuée pour chaque neurone de la couche

cachée
nc+1

— gc'! +1 1
e = Fi' OB x ) wiilxeft

j=1

_ 1
Aw{k—nXef( X y§

Exercice d’application

= Soit unréseau de neurones 3-3-1;
ayant la base de données du tableau1
et les poids initiaux du tableau 2.

= Sachant que toutes les fonctions
d’activation sont sigmoide et que la
fonction de perte est squared loss
appliquer la rétro-propagation pour

une epoch.
wil;,- 1 2 E] Wip 2
(0] 0.1 0.1 0.1 (0] 0.1
1 0.2 0.35 0.1 1 0.1
2 0.3 0.27 0.25 2 0.2
3 0.1 0.4 0.35 3 0.25

N X1 X2 X3 t
1 1 o 1 o
2 o o 1 1
3 o 1 o 1
4 1 1 1 1
5 1 o o o
6 1 1 1 1
7 o 1 1 o
8 1 1 o o
Ax)= 1 -
I+e

SE=A).(1=f(x))
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