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7.1 Modèle du perceptron

multicouche



Intelligence naturelle

• Cerveau : siège de l’intelligence naturelle

• Calculs parallèles et distribués

• Apprentissage et généralisation

• Adaption et contexte

• Tolérant aux fautes

• Faible consommation d’énergie

• Machine computationnelle biologique !
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Neurone biologique

Neurofibrilles 
Microtubules

Neurotransmetteur

Récepteur

Dendrites

RER
(Corps de Nissl)

Polyribosomes

Ribosomes

Appareil de Golgi

Noyau
Nucléole

Membrane
Microtubule

Mitochondrie

REL

Synapses 
(Axodendritiques)

Synapse 
(Axosomatique)

Axone

Synapse

Vésicules Synaptiques
Synapse (Axoaxonique)

Fente synaptique
Terminaison axonique

Nœud de Ranvier

Gaine de myéline
(Cellulle de Schwann)

Noyau (de la
cellulle de Schwann)

Microfilament
Microtubule
Axone

Par LadyofHats, domaine public, https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Complete_neuron_cell_diagram_fr.svg 2

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Complete_neuron_cell_diagram_fr.svg


Modèle de neurone artificiel
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Réseau de neurones

• Chaque neurone est un discriminant linéaire avec une fonction de transfert f

y = f

(∑

i

wixi + w0

)
= f(w>x + w0)

• Exemples de fonctions de transfert

• Fonction linéaire : flin(a) = a

• Fonction sigmöıde : fsig (a) = 1
1+exp(−a)

• Fonction seuil : fseuil(a) = 1 si a ≥ 0 et fseuil(a) = 0 autrement

• Plusieurs neurones connectés ensembles forment un réseau de neurones

• Réseau à une couche : neurones connectés sur les entrées

• Réseau à plusieurs couches : certains neurones sont connectés sur les sorties d’autres

neurones

4



Réseau de neurones (une couche)
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Perceptron multicouche

• Réseau à une couche : ensemble de discriminants linéaires

• Incapable de classer correctement des données non linéairement séparables

• Réseau à plusieurs couches (perceptron multicouche)

• Discriminants linéaires (neurones) cascadés à la sortie d’autres discriminants linéaires

• Capable de classer des données non linéairement séparables

• Ensemble de classifieurs simples

• Chaque couche fait une projection dans un nouvel espace

• Lors du traitement de données, l’information se propage des entrées vers les sorties
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Perceptron multicouche
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7.2 Topologie et capacité des

réseaux



Problème du XOR

• Problème du XOR

x1 = [0 0]> r1 = 0

x2 = [0 1]> r2 = 1

x3 = [1 0]> r3 = 1

x4 = [1 1]> r4 = 0

• Exemple de données non linéairement

séparables
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Réseau pour le problème du XOR
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Topologies de réseaux

• Selon la topologie de réseau utilisé, différentes frontières de décisions sont
possibles

• Réseau avec une couche cachée et une couche de sortie : frontières convexes

• Deux couches cachées ou plus : frontières concaves

• Le réseau de neurones est alors un approximateur universel

• Nombre de poids (donc de neurones) détermine directement la complexité du
classifieur

• Détermination de la bonne topologie est souvent ad hoc, par essais et erreurs
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Formes de frontières de décision

Convexe ouverte Convexe fermée

Concave ouverte Concave fermée
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Nombre de neurones sur la couche cachée (classement)
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<latexit sha1_base64="vWxR7H/VITYja0uzPoQpjq5JaQ4=">AAACDnicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBA8hd0o6DHgxWNE84BkCbOTSTJkHsvMrLAs+QTBk/6JN/HqL/gjnp0kezCJBQ1FVTfdXVHMmbG+/+2trW9sbm0Xdoq7e/sHh6Wj46ZRiSa0QRRXuh1hQzmTtGGZ5bQda4pFxGkrGt9O/dYT1YYp+WjTmIYCDyUbMIKtkx7SXtArlf2KPwNaJUFOypCj3iv9dPuKJIJKSzg2phP4sQ0zrC0jnE6K3cTQGJMxHtKOoxILasJsduoEnTuljwZKu5IWzdS/ExkWxqQicp0C25FZ9qbif14nsYObMGMyTiyVZL5okHBkFZr+jfpMU2J56ggmmrlbERlhjYl16SxsYUQJgRf+yCIxKbqgguVYVkmzWgkuK9X7q3KtmkdWgFM4gwsI4BpqcAd1aACBITzDK7x5L9679+F9zlvXvHzmBBbgff0C42OcoA==</latexit>

y2
<latexit sha1_base64="aTL9rRu6Wu2K05uRY3anW2V5Olc=">AAACDnicbVDLSsNAFL3xWeur6tLNYBFclSQKuiy4cVnRPqANZTKdtENnJmFmIoTQTxBc6Z+4E7f+gj/i2mmbhW09cOFwzr3ce0+YcKaN6347a+sbm1vbpZ3y7t7+wWHl6Lil41QR2iQxj1UnxJpyJmnTMMNpJ1EUi5DTdji+nfrtJ6o0i+WjyRIaCDyULGIEGys9ZH2/X6m6NXcGtEq8glShQKNf+ekNYpIKKg3hWOuu5yYmyLEyjHA6KfdSTRNMxnhIu5ZKLKgO8tmpE3RulQGKYmVLGjRT/07kWGididB2CmxGetmbiv953dREN0HOZJIaKsl8UZRyZGI0/RsNmKLE8MwSTBSztyIywgoTY9NZ2MJILARe+CMPxaRsg/KWY1klLb/mXdb8+6tq3S8iK8EpnMEFeHANdbiDBjSBwBCe4RXenBfn3flwPueta04xcwILcL5+AeULnKE=</latexit>

x1
<latexit sha1_base64="cbI9X3ndtoOtvNNC2BGRIFTPSOY=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKexGQY8BLx4jmgckS5idTJIh81hmZsWw5BMET/on3sSrv+CPeHaS7MEkFjQUVd10d0UxZ8b6/reXW1vf2NzKbxd2dvf2D4qHRw2jEk1onSiudCvChnImad0yy2kr1hSLiNNmNLqZ+s1Hqg1T8sGOYxoKPJCszwi2Trp/6gbdYskv+zOgVRJkpAQZat3iT6enSCKotIRjY9qBH9swxdoywumk0EkMjTEZ4QFtOyqxoCZMZ6dO0JlTeqivtCtp0Uz9O5FiYcxYRK5TYDs0y95U/M9rJ7Z/HaZMxomlkswX9ROOrELTv1GPaUosHzuCiWbuVkSGWGNiXToLWxhRQuCFP9JITAouqGA5llXSqJSDi3Ll7rJUrWSR5eEETuEcAriCKtxCDepAYADP8Apv3ov37n14n/PWnJfNHMMCvK9f4bmcnw==</latexit>

x2
<latexit sha1_base64="xC4KbcnO7CnrFAJdzNOpJYV96Ls=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKeyugh4DXjxGNA9IljA7mU2GzMwuM7NiWPIJgif9E2/i1V/wRzw7SfZgEgsaiqpuurvChDNtXPfbKaytb2xuFbdLO7t7+wflw6OmjlNFaIPEPFbtEGvKmaQNwwyn7URRLEJOW+HoZuq3HqnSLJYPZpzQQOCBZBEj2Fjp/qnn98oVt+rOgFaJl5MK5Kj3yj/dfkxSQaUhHGvd8dzEBBlWhhFOJ6VuqmmCyQgPaMdSiQXVQTY7dYLOrNJHUaxsSYNm6t+JDAutxyK0nQKboV72puJ/Xic10XWQMZmkhkoyXxSlHJkYTf9GfaYoMXxsCSaK2VsRGWKFibHpLGxhJBYCL/yRhWJSskF5y7GskqZf9S6q/t1lpebnkRXhBE7hHDy4ghrcQh0aQGAAz/AKb86L8+58OJ/z1oKTzxzDApyvX+NhnKA=</latexit> y1

<latexit sha1_base64="vWxR7H/VITYja0uzPoQpjq5JaQ4=">AAACDnicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBA8hd0o6DHgxWNE84BkCbOTSTJkHsvMrLAs+QTBk/6JN/HqL/gjnp0kezCJBQ1FVTfdXVHMmbG+/+2trW9sbm0Xdoq7e/sHh6Wj46ZRiSa0QRRXuh1hQzmTtGGZ5bQda4pFxGkrGt9O/dYT1YYp+WjTmIYCDyUbMIKtkx7SXtArlf2KPwNaJUFOypCj3iv9dPuKJIJKSzg2phP4sQ0zrC0jnE6K3cTQGJMxHtKOoxILasJsduoEnTuljwZKu5IWzdS/ExkWxqQicp0C25FZ9qbif14nsYObMGMyTiyVZL5okHBkFZr+jfpMU2J56ggmmrlbERlhjYl16SxsYUQJgRf+yCIxKbqgguVYVkmzWgkuK9X7q3KtmkdWgFM4gwsI4BpqcAd1aACBITzDK7x5L9679+F9zlvXvHzmBBbgff0C42OcoA==</latexit>

y2
<latexit sha1_base64="aTL9rRu6Wu2K05uRY3anW2V5Olc=">AAACDnicbVDLSsNAFL3xWeur6tLNYBFclSQKuiy4cVnRPqANZTKdtENnJmFmIoTQTxBc6Z+4E7f+gj/i2mmbhW09cOFwzr3ce0+YcKaN6347a+sbm1vbpZ3y7t7+wWHl6Lil41QR2iQxj1UnxJpyJmnTMMNpJ1EUi5DTdji+nfrtJ6o0i+WjyRIaCDyULGIEGys9ZH2/X6m6NXcGtEq8glShQKNf+ekNYpIKKg3hWOuu5yYmyLEyjHA6KfdSTRNMxnhIu5ZKLKgO8tmpE3RulQGKYmVLGjRT/07kWGididB2CmxGetmbiv953dREN0HOZJIaKsl8UZRyZGI0/RsNmKLE8MwSTBSztyIywgoTY9NZ2MJILARe+CMPxaRsg/KWY1klLb/mXdb8+6tq3S8iK8EpnMEFeHANdbiDBjSBwBCe4RXenBfn3flwPueta04xcwILcL5+AeULnKE=</latexit>

2 neurones sur la couche cachée : non-optimal
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Nombre de neurones sur la couche cachée (classement)

X

X X

y1
<latexit sha1_base64="vWxR7H/VITYja0uzPoQpjq5JaQ4=">AAACDnicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBA8hd0o6DHgxWNE84BkCbOTSTJkHsvMrLAs+QTBk/6JN/HqL/gjnp0kezCJBQ1FVTfdXVHMmbG+/+2trW9sbm0Xdoq7e/sHh6Wj46ZRiSa0QRRXuh1hQzmTtGGZ5bQda4pFxGkrGt9O/dYT1YYp+WjTmIYCDyUbMIKtkx7SXtArlf2KPwNaJUFOypCj3iv9dPuKJIJKSzg2phP4sQ0zrC0jnE6K3cTQGJMxHtKOoxILasJsduoEnTuljwZKu5IWzdS/ExkWxqQicp0C25FZ9qbif14nsYObMGMyTiyVZL5okHBkFZr+jfpMU2J56ggmmrlbERlhjYl16SxsYUQJgRf+yCIxKbqgguVYVkmzWgkuK9X7q3KtmkdWgFM4gwsI4BpqcAd1aACBITzDK7x5L9679+F9zlvXvHzmBBbgff0C42OcoA==</latexit>

y2
<latexit sha1_base64="aTL9rRu6Wu2K05uRY3anW2V5Olc=">AAACDnicbVDLSsNAFL3xWeur6tLNYBFclSQKuiy4cVnRPqANZTKdtENnJmFmIoTQTxBc6Z+4E7f+gj/i2mmbhW09cOFwzr3ce0+YcKaN6347a+sbm1vbpZ3y7t7+wWHl6Lil41QR2iQxj1UnxJpyJmnTMMNpJ1EUi5DTdji+nfrtJ6o0i+WjyRIaCDyULGIEGys9ZH2/X6m6NXcGtEq8glShQKNf+ekNYpIKKg3hWOuu5yYmyLEyjHA6KfdSTRNMxnhIu5ZKLKgO8tmpE3RulQGKYmVLGjRT/07kWGididB2CmxGetmbiv953dREN0HOZJIaKsl8UZRyZGI0/RsNmKLE8MwSTBSztyIywgoTY9NZ2MJILARe+CMPxaRsg/KWY1klLb/mXdb8+6tq3S8iK8EpnMEFeHANdbiDBjSBwBCe4RXenBfn3flwPueta04xcwILcL5+AeULnKE=</latexit>

x1
<latexit sha1_base64="cbI9X3ndtoOtvNNC2BGRIFTPSOY=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKexGQY8BLx4jmgckS5idTJIh81hmZsWw5BMET/on3sSrv+CPeHaS7MEkFjQUVd10d0UxZ8b6/reXW1vf2NzKbxd2dvf2D4qHRw2jEk1onSiudCvChnImad0yy2kr1hSLiNNmNLqZ+s1Hqg1T8sGOYxoKPJCszwi2Trp/6gbdYskv+zOgVRJkpAQZat3iT6enSCKotIRjY9qBH9swxdoywumk0EkMjTEZ4QFtOyqxoCZMZ6dO0JlTeqivtCtp0Uz9O5FiYcxYRK5TYDs0y95U/M9rJ7Z/HaZMxomlkswX9ROOrELTv1GPaUosHzuCiWbuVkSGWGNiXToLWxhRQuCFP9JITAouqGA5llXSqJSDi3Ll7rJUrWSR5eEETuEcAriCKtxCDepAYADP8Apv3ov37n14n/PWnJfNHMMCvK9f4bmcnw==</latexit>

x2
<latexit sha1_base64="xC4KbcnO7CnrFAJdzNOpJYV96Ls=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKeyugh4DXjxGNA9IljA7mU2GzMwuM7NiWPIJgif9E2/i1V/wRzw7SfZgEgsaiqpuurvChDNtXPfbKaytb2xuFbdLO7t7+wflw6OmjlNFaIPEPFbtEGvKmaQNwwyn7URRLEJOW+HoZuq3HqnSLJYPZpzQQOCBZBEj2Fjp/qnn98oVt+rOgFaJl5MK5Kj3yj/dfkxSQaUhHGvd8dzEBBlWhhFOJ6VuqmmCyQgPaMdSiQXVQTY7dYLOrNJHUaxsSYNm6t+JDAutxyK0nQKboV72puJ/Xic10XWQMZmkhkoyXxSlHJkYTf9GfaYoMXxsCSaK2VsRGWKFibHpLGxhJBYCL/yRhWJSskF5y7GskqZf9S6q/t1lpebnkRXhBE7hHDy4ghrcQh0aQGAAz/AKb86L8+58OJ/z1oKTzxzDApyvX+NhnKA=</latexit>

X

x1
<latexit sha1_base64="cbI9X3ndtoOtvNNC2BGRIFTPSOY=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKexGQY8BLx4jmgckS5idTJIh81hmZsWw5BMET/on3sSrv+CPeHaS7MEkFjQUVd10d0UxZ8b6/reXW1vf2NzKbxd2dvf2D4qHRw2jEk1onSiudCvChnImad0yy2kr1hSLiNNmNLqZ+s1Hqg1T8sGOYxoKPJCszwi2Trp/6gbdYskv+zOgVRJkpAQZat3iT6enSCKotIRjY9qBH9swxdoywumk0EkMjTEZ4QFtOyqxoCZMZ6dO0JlTeqivtCtp0Uz9O5FiYcxYRK5TYDs0y95U/M9rJ7Z/HaZMxomlkswX9ROOrELTv1GPaUosHzuCiWbuVkSGWGNiXToLWxhRQuCFP9JITAouqGA5llXSqJSDi3Ll7rJUrWSR5eEETuEcAriCKtxCDepAYADP8Apv3ov37n14n/PWnJfNHMMCvK9f4bmcnw==</latexit>

x2
<latexit sha1_base64="xC4KbcnO7CnrFAJdzNOpJYV96Ls=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKeyugh4DXjxGNA9IljA7mU2GzMwuM7NiWPIJgif9E2/i1V/wRzw7SfZgEgsaiqpuurvChDNtXPfbKaytb2xuFbdLO7t7+wflw6OmjlNFaIPEPFbtEGvKmaQNwwyn7URRLEJOW+HoZuq3HqnSLJYPZpzQQOCBZBEj2Fjp/qnn98oVt+rOgFaJl5MK5Kj3yj/dfkxSQaUhHGvd8dzEBBlWhhFOJ6VuqmmCyQgPaMdSiQXVQTY7dYLOrNJHUaxsSYNm6t+JDAutxyK0nQKboV72puJ/Xic10XWQMZmkhkoyXxSlHJkYTf9GfaYoMXxsCSaK2VsRGWKFibHpLGxhJBYCL/yRhWJSskF5y7GskqZf9S6q/t1lpebnkRXhBE7hHDy4ghrcQh0aQGAAz/AKb86L8+58OJ/z1oKTzxzDApyvX+NhnKA=</latexit>

y1
<latexit sha1_base64="vWxR7H/VITYja0uzPoQpjq5JaQ4=">AAACDnicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBA8hd0o6DHgxWNE84BkCbOTSTJkHsvMrLAs+QTBk/6JN/HqL/gjnp0kezCJBQ1FVTfdXVHMmbG+/+2trW9sbm0Xdoq7e/sHh6Wj46ZRiSa0QRRXuh1hQzmTtGGZ5bQda4pFxGkrGt9O/dYT1YYp+WjTmIYCDyUbMIKtkx7SXtArlf2KPwNaJUFOypCj3iv9dPuKJIJKSzg2phP4sQ0zrC0jnE6K3cTQGJMxHtKOoxILasJsduoEnTuljwZKu5IWzdS/ExkWxqQicp0C25FZ9qbif14nsYObMGMyTiyVZL5okHBkFZr+jfpMU2J56ggmmrlbERlhjYl16SxsYUQJgRf+yCIxKbqgguVYVkmzWgkuK9X7q3KtmkdWgFM4gwsI4BpqcAd1aACBITzDK7x5L9679+F9zlvXvHzmBBbgff0C42OcoA==</latexit>

y2
<latexit sha1_base64="aTL9rRu6Wu2K05uRY3anW2V5Olc=">AAACDnicbVDLSsNAFL3xWeur6tLNYBFclSQKuiy4cVnRPqANZTKdtENnJmFmIoTQTxBc6Z+4E7f+gj/i2mmbhW09cOFwzr3ce0+YcKaN6347a+sbm1vbpZ3y7t7+wWHl6Lil41QR2iQxj1UnxJpyJmnTMMNpJ1EUi5DTdji+nfrtJ6o0i+WjyRIaCDyULGIEGys9ZH2/X6m6NXcGtEq8glShQKNf+ekNYpIKKg3hWOuu5yYmyLEyjHA6KfdSTRNMxnhIu5ZKLKgO8tmpE3RulQGKYmVLGjRT/07kWGididB2CmxGetmbiv953dREN0HOZJIaKsl8UZRyZGI0/RsNmKLE8MwSTBSztyIywgoTY9NZ2MJILARe+CMPxaRsg/KWY1klLb/mXdb8+6tq3S8iK8EpnMEFeHANdbiDBjSBwBCe4RXenBfn3flwPueta04xcwILcL5+AeULnKE=</latexit>

y3
<latexit sha1_base64="b+Pxuve1SFb1xg7ChsSUumLawOk=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKewmgh4DXjxGNA9IljA7mU2GzOwsM7PCsuQTBE/6J97Eq7/gj3h2kuzBJBY0FFXddHcFMWfauO63U9jY3NreKe6W9vYPDo/KxydtLRNFaItILlU3wJpyFtGWYYbTbqwoFgGnnWByO/M7T1RpJqNHk8bUF3gUsZARbKz0kA7qg3LFrbpzoHXi5aQCOZqD8k9/KEkiaGQIx1r3PDc2foaVYYTTaamfaBpjMsEj2rM0woJqP5ufOkUXVhmiUCpbkUFz9e9EhoXWqQhsp8BmrFe9mfif10tMeONnLIoTQyOyWBQmHBmJZn+jIVOUGJ5agoli9lZExlhhYmw6S1sYkULgpT+yQExLNihvNZZ10q5VvXq1dn9VadTyyIpwBudwCR5cQwPuoAktIDCCZ3iFN+fFeXc+nM9Fa8HJZ05hCc7XL+aznKI=</latexit>

y3
<latexit sha1_base64="b+Pxuve1SFb1xg7ChsSUumLawOk=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKewmgh4DXjxGNA9IljA7mU2GzOwsM7PCsuQTBE/6J97Eq7/gj3h2kuzBJBY0FFXddHcFMWfauO63U9jY3NreKe6W9vYPDo/KxydtLRNFaItILlU3wJpyFtGWYYbTbqwoFgGnnWByO/M7T1RpJqNHk8bUF3gUsZARbKz0kA7qg3LFrbpzoHXi5aQCOZqD8k9/KEkiaGQIx1r3PDc2foaVYYTTaamfaBpjMsEj2rM0woJqP5ufOkUXVhmiUCpbkUFz9e9EhoXWqQhsp8BmrFe9mfif10tMeONnLIoTQyOyWBQmHBmJZn+jIVOUGJ5agoli9lZExlhhYmw6S1sYkULgpT+yQExLNihvNZZ10q5VvXq1dn9VadTyyIpwBudwCR5cQwPuoAktIDCCZ3iFN+fFeXc+nM9Fa8HJZ05hCc7XL+aznKI=</latexit>

3 neurones sur la couche cachée : aucune erreur 12



Nombre de neurones sur la couche cachée (régression)

1 neurone

3 neurones

9 neurones

13



7.3 Rétropropagation des erreurs



Rétropropagation des erreurs

• Apprentissage avec le perceptron multicouche : déterminer les poids w,w0 de tous

les neurones

• Rétropropagation des erreurs

• Apprentissage par descente du gradient

• Couche de sortie : correction guidée par l’erreur entre les sorties désirées et obtenues

• Couches cachées : correction selon les sensibilités (influence du neurone sur l’erreur

dans la couche de sortie)
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Rétropropagation des erreurs
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Valeurs de sortie des neurones

• Valeur y tj du neurone j pour la donnée xt

y tj = f(atj ) = f

(
R∑

i=1

wj ,iy
t
i + wj ,0

)

• f : fonction d’activation du neurone

• atj =
∑R

i=1 wj,iy
t
i + wj,0 : sommation pondérée des entrées du neurone

• wj,i : poids du lien connectant le neurone j au neurone i de la couche précédente

• wj,0 : biais du neurone j

• y t
i : sortie du neurone i de la couche précédente pour la donnée xt

• R : nombre de neurones sur la couche précédente

16



Erreur de la couche de sortie

• Un ensemble de données X = {xt ,rt}Nt=1, avec rt = [r t1 r t2 . . . r tK ]>, où r tj = 1 si

xt ∈ Cj , autrement r tj = 0

• Erreur observée pour donnée xt sur neurone j de la couche de sortie

etj = r tj − y tj

• Erreur quadratique observée pour donnée xt sur les K neurones de la couche de

sortie (un neurone par classe)

E t =
1

2

K∑

j=1

(etj )2

• Erreur quadratique moyenne observée pour les données du jeu X

E =
1

N

N∑

t=1

E t

17



Correction de l’erreur pour la couche de sortie

• Correction des poids par descente du gradient de l’erreur quadratique moyenne

∆wj ,i = −η ∂E

∂wj ,i
= − η

N

N∑

t=1

∂E t

∂wj ,i

• L’erreur du neurone j dépend des neurones de la couche précédente

• Développement en utilisant la règle du châınage des dérivées ( ∂f
∂x = ∂f

∂y
∂y
∂x )

∂E t

∂wj,i
=

∂E t

∂etj

∂etj
∂y t

j

∂y t
j

∂atj

∂atj
∂wj,i

∂E t

∂wj,0
=

∂E t

∂etj

∂etj
∂y t

j

∂y t
j

∂atj

∂atj
∂wj,0
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Calcul des dérivées partielles

• Développement avec fonction d’activation sigmöıde (y tj = 1
1+exp(−atj )

)

∂E t

∂etj
=

∂

∂etj

1

2

K∑
l=1

(etl )2 = etj

∂etj
∂y t

j

=
∂

∂y t
j

r tj − y t
j = −1

∂y t
j

∂atj
=

∂

∂atj

1

1 + exp(−atj )
=

exp(−atj )

[1 + exp(−atj )]2

=
1

1 + exp(−atj )

exp(−atj ) + 1 − 1

1 + exp(−atj )
= y t

j (1 − y t
j )

∂atj
∂wj,i

=
∂

∂wj,i

R∑
l=1

wj,ly
t
l + wj,0 = y t

i

∂atj
∂wj,0

=
∂

∂wj,0

R∑
l=1

wj,ly
t
l + wj,0 = 1
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Apprentissage pour la couche de sortie

• Apprentissage des poids de la couche de sortie

∆wj ,i = − η
N

N∑

t=1

∂E t

∂wj ,i
= − η

N

N∑

t=1

∂E t

∂etj

∂etj
∂y tj

∂y tj
∂atj

∂atj
∂wj ,i

=
η

N

N∑

t=1

etj y
t
j (1− y tj )y ti

• Apprentissage des biais de la couche de sortie

∆wj ,0 = − η
N

N∑

t=1

∂E t

∂wj ,0
= − η

N

N∑

t=1

∂E t

∂etj

∂etj
∂y tj

∂y tj
∂atj

∂atj
∂wj ,0

=
η

N

N∑

t=1

etj y
t
j (1− y tj )
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7.4 Règle du delta



Règle du delta

• Poser un delta δtj , qui corresponds au gradient local du neurone j pour la donnée

xt

δtj = etj y
t
j (1− y tj )

∆wj ,i =
η

N

N∑

t=1

δtj y
t
i

∆wj ,0 =
η

N

N∑

t=1

δtj

• Formulation utile pour correction de l’erreur sur les couches cachées
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Correction de l’erreur pour les couches cachées

• Gradient de l’erreur pour les couches cachées

∂E t

∂wj ,i
=
∂E t

∂y tj

∂y tj
∂atj

∂atj
∂wj ,i

• Seul ∂E t

∂y t
j

change,
∂y t

j

∂atj
et

∂atj
∂wj,i

sont les mêmes que sur la couche de sortie

• Erreur pour un neurone de la couche cachée dépend de l’erreur des neurones k de la

couche suivante (rétropropagation des erreurs)

E t =
1

2

∑

k

(etk)2

∂E t

∂y tj
=

∂

∂y tj

1

2

∑

k

(etk)2 =
∑

k

etk
∂etk
∂y tj
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Correction de l’erreur pour les couches cachées

∂E t

∂y tj
=

∂

∂y tj

1

2

∑

k

(etk)2 =
∑

k

etk
∂etk
∂y tj

=
∑

k

etk
∂etk
∂atk

∂atk
∂y tj

=
∑

k

etk
∂(r tk − y tk)

∂atk

∂ (
∑

l wk,ly
t
l + wk,0)

∂y tj

=
∑

k

etk [−y tk(1− y tk)]wk,j

δtk = etk [y tk(1− y tk)]

∂E t

∂y tj
= −

∑

k

δtkwk,j
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Correction de l’erreur pour les couches cachées

• Correction de l’erreur correspondante

∂E t

∂wj ,i
=

∂E t

∂y tj

∂y tj
∂atj

∂atj
∂wj ,i

= −
[∑

k

δtkwk,j

]
y tj (1− y tj )y ti

δtj = y tj (1− y tj )
∑

k

δtkwk,j

∆wj ,i = −η ∂E

∂wj ,i
= − η

N

N∑

t=1

∂E t

∂wj ,i
=
η

N

N∑

t=1

δtj y
t
i

∆wj ,0 = −η ∂E

∂wj ,0
= − η

N

N∑

t=1

∂E t

∂wj ,0
=
η

N

N∑

t=1

δtj
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Rétropropagation des erreurs

X
f

1

X
f

1

...

X
f

1

...

X
f

X
f

1

1

· · ·

· · ·

wj,R

at
j

wj,0

yt
j

wj,1
�t
j

�t
1 = et

1y
t
1(1 � yt

1)

�t
K = et

Kyt
K(1 � yt

K)
�t
R

�t
1

yt
1

yt
R

w1,j

wK,j

25



7.5 Algorithme de

rétropropagation



Apprentissage par lots et en ligne

• Apprentissage par lots
• Guidé par l’erreur quadratique moyenne (E = 1

N

∑
t E

t)

• Correction des poids une fois à chaque époque, en calculant l’erreur pour tout le jeu

de données

• Relative stabilité de l’apprentissage

• Apprentissage en ligne
• Correction des poids pour chaque présentation de données, donc N corrections de

poids par époque

• Guidé par l’erreur quadratique de chaque donnée (E t)

• Requiert la permutation de l’ordre de traitement à chaque époque pour éviter les

mauvaises séquences

• Apprentissage en ligne plus rapide que par lots, mais avec de plus grandes instabilités

• Apprentissage par mini-lots
• Compromis entre apprentissage en ligne et par lot, en utilisant des mini-lots d’une

taille prédéfinie
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Saturation des neurones

• Plage opératoire des neurones avec fonction sigmöıde autour de 0

• Pour valeurs de a faibles fsig (a)→ 0, et pour valeurs de a élevée, fsig (a)→ 1

fsig (1) = 0,7311, fsig (5) = 0,9933, fsig (10) ≈ 1

• Pour valeurs grandes/petites, disons x < −10 ou x > 10, gradient pratiquement
nul

• Apprentissage extrêmement lent

• Valeurs d’entrées, les xt , doivent être normalisées au préalable dans [−1, 1]

• Typiquement, normalisation selon valeurs min et max du jeu de données pour chaque

dimension

• Appliquer la même normalisation aux données évaluées (ne pas recalculer la

normalisation)
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Valeurs désirées en sortie

• En classement, valeurs désirées r ti ∈ {0, 1}
• Souffre également du problème de saturation des neurones avec fonction sigmöıde

• On vise à approximer les r ti avec les neurones de la couche de sortie

fsig (a) = 0 ⇒ a→ −∞, fsig (a) = 1 ⇒ a→∞

• Solution : transformer les valeurs désirées en valeurs r̃ ti ∈ {0,05, 0,95}
• Si xt ∈ Ci alors r̃ ti = 0,95

• Autrement r̃ ti = 0,05
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Initialisation des poids

• Les poids et biais d’un perceptron multicouche sont initialisés aléatoirement

• Typiquement, on initialise les poids et biais uniformément dans [−0,5, 0,5]

wj,i ∼ U(−0,5, 0,5), ∀i ,j

• Perceptron multicouche est donc un algorithme stochastique

• D’une exécution à l’autre, on n’obtient pas nécessairement les mêmes résultats
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Algorithme de rétropropagation

1. Normaliser données x ti ∈ [−1,1] et sorties désirées r̃ tj ∈ {0,05, 0,95}
2. Initialiser les poids et biais aléatoirement, wi ,j ∈ [−0,5, 0,5]
3. Tant que le critère d’arrêt n’est pas atteint, répéter :

3.1 Calculer les sorties observées en propageant les données vers l’avant

3.2 Calculer les erreurs observées sur la couche de sortie

etj = r̃ tj − y t
j , j = 1, . . . ,K , t = 1, . . . ,N

3.3 Ajuster les poids et biais en rétropropageant l’erreur observée

wj,i = wj,i + ∆wj,i = wj,i +
η

N

∑

t

δtj y
t
i

wj,0 = wj,0 + ∆wj,0 = wj,0 +
η

N

∑

t

δtj

où le gradient local est défini par :

δtj =

{
etj y

t
j (1− y t

j ) si j ∈ couche de sortie

y t
j (1− y t

j )
∑

k δ
t
kwk,j si j ∈ couche cachée 30



7.6 Techniques et astuces pour

l’entrâınement



Surapprentissage et critère d’arrêt

• Nombre d’époques : facteur déterminant pour le surapprentissage

• Critère d’arrêt : lorsque l’erreur sur l’ensemble de validation augmente

(généralisation)

• Requiert utilisation d’une partie des données de l’ensemble pour la validation

Epochs

E
<latexit sha1_base64="Uf4Wtb35VBp1lLhqQYocQpLZR7Y=">AAACDHicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBA8hd0omGNABI8JmAckS5idTJIh81hmZoWw5AsET/on3sSr/+CPeHaS7MEkFjQUVd10d0UxZ8b6/re3sbm1vbOb28vvHxweHRdOTptGJZrQBlFc6XaEDeVM0oZlltN2rCkWEaetaHw381tPVBum5KOdxDQUeCjZgBFsnVS/7xWKfsmfA62TICNFyFDrFX66fUUSQaUlHBvTCfzYhinWlhFOp/luYmiMyRgPacdRiQU1YTo/dIoundJHA6VdSYvm6t+JFAtjJiJynQLbkVn1ZuJ/Xiexg0qYMhknlkqyWDRIOLIKzb5GfaYpsXziCCaauVsRGWGNiXXZLG1hRAmBl/5IIzHNu6CC1VjWSbNcCq5L5fpNsVrJIsvBOVzAFQRwC1V4gBo0gACFZ3iFN+/Fe/c+vM9F64aXzZzBEryvX1Ufm84=</latexit>

Train

Validation

Test
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Momentum

• Règle du delta généralisée

wj ,i (n) = wj ,i (n − 1) +
η

N

∑

t

δtj y
t
i + α∆wj ,i (n − 1)

wj ,0(n) = wj ,0(n − 1) +
η

N

∑

t

δtj + α∆wj ,0(n − 1)

• Facteur ∆wj ,i (n − 1) est la correction effectuée au poids/biais à l’époque

précédente

• Paramètre α ∈ [0,5, 1] est nommé momentum

• Donne une � inertie � à la descente du gradient, en incluant une correction

provenant des itérations précédentes

• Avec momentum, le facteur ∆wj ,i (n − 1) dépend lui-même de la correction de

l’itération précédente ∆wj ,i (n − 2), et ainsi de suite
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Momentum

with momentum
without momentum
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Régression avec perceptron multicouche

• Algorithme de rétropropagation développé ici pour fonction de transfert sigmöıde,
pour le classement

• D’autres fonctions de transfert peuvent être utilisées

• Fonction linéaire : flin(a) = a

• Fonction tangente hyperbolique : ftanh(a) = tanh(a)

• Fonction ReLU (rectified linear unit) : fReLU(a) = max(0,a)

• En fait, toutes fonctions continues dérivables sur R peuvent être utilisées

• Perceptron multicouche approprié pour de la régression

• Topologie conseillée : une couche cachée avec fonction sigmöıde et une couche de

sortie avec fonction linéaire

• Critère de l’erreur quadratique moyenne approprié pour la régression
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Méthode du deuxième ordre

• La descente du gradient est une méthode du premier ordre (dérivées premières)

• Possibilité de faire mieux avec des méthodes du deuxième ordre
• Méthode de Newton

• Basée sur l’expansion de la série de Taylor du deuxième ordre, x′ = x + ∆x un point

dans le voisinage de x

F (x′) = F (x + ∆x) ≈ F (x) +∇F (x)>∆x +
1

2
∆x>∇2F (x)∆x = F̂ (x)

• Recherche un plateau dans l’erreur quadratique F̂ (x)

∂F̂ (x)

∂x
= ∇F (x) +∇2F (x)∆x = 0

∆x = −(∇2F (x))−1∇F (x)

• Calcul de l’inverse de la matrice Hessienne ((∇2F (x))−1) coûteux en calculs

• Méthode du gradient conjugué évite le calcul de l’inverse de la matrice Hessienne
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7.7 Perceptron multicouche dans

scikit-learn



Scikit-learn

• Perceptron multicouche est disponible dans scikit-learn

• Scikit-learn utilise certaines avancées des réseaux profonds (mais pas toutes)

• Pas d’accélération GPU pour les calculs, rigidité des modèles utilisables

• neural network.MLPClassifier : perceptron multicouche pour le classement

• Minimise entropie croisée pour du classement avec des méthodes basées sur le

gradient

Eentr = −
∑

t

r t log y t + (1− r t) log(1− y t)

• neural network.MLPRegressor : perceptron multicouche pour la régression

• Minimise l’erreur quadratique avec des méthodes basées sur le gradient
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Paramètres de MLPClassifier et MLPRegressor

• hidden layer sizes (tuple) : nombre de neurones sur chaque couche cachée (défaut : (100,))

• activation (string) : ‘identity’ (linéaire), ‘logistic’ (sigmöıde), ‘tanh’ et ‘relu’ (défaut : ‘relu’)

• solver (string) : ‘lbfgs’ (quasi-Newton), ‘sgd’ (descente du gradient stochastique), ‘adam’ (sgd avec

détermination automatique du taux d’apprentissage) (défaut : ‘adam’)

• alpha (float) : paramètre de la régularisation L2 des poids (défaut : 0,0001)

• batch size (int) : taille des lots pour chaque mise à jour (défaut : min(200,N))

• learning rate init (float) : taux d’apprentissage initial (défaut : 0,001)

• learning rate (string) : ‘constant’, ‘invscaling’ (learning rate init / pow(t, power t)), ‘adaptive’ (taux

actuel réduit lorsque apprentissage stagne) (défaut : ‘constant’)

• max iter (int) : nombre maximal d’époques (défaut : 200)

• tol (float) : tolérance, arrêt de l’apprentissage si gain < tolérance pour plus de deux époques (défaut :

10−4)

• momentum (float) : momentum pour la descente du gradient (défaut : 0,9)

• early stopping (bool) : arrêt lorsque erreur sur ensemble de validation ne baisse plus (défaut : False)

• validation fraction (float) : portion des données utilisées pour la validation avec l’early stopping

(défaut : 0,1)
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