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L'apprentissage profond est très pratique quand il s'agit de
 

Problèmes complexes 

tels que la classification des images, le traitement du langage naturel et la 
reconnaissance vocale.
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F(x) = σ(   W .X + b   )
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La rétropropagation est l'algorithme permettant de déterminer comment un seul 
exemple d'entraînement devrait pousser les poids pour provoquer la diminution la 
plus rapide de la fonction coût.

Une véritable étape de GD consisterait à faire cela pour tous les exemples 
d'entraînement et à faire la moyenne des changements souhaités que vous obtenez, à 
chaque étape de la Descente de Gradient ! C'est pourquoi l'algorithme est appelé 
Batch Gradient Descent : il utilise le lot entier de données d'entraînement à chaque 
étape. En conséquence, il est terriblement lent sur les très grands ensembles 
d'entraînement.

(batch) GD



À l'extrême opposé, la méthode Stochastic Gradient Descent choisit une instance 
aléatoire dans l'ensemble d'entraînement à chaque étape et calcule les gradients en se 
basant uniquement sur cette instance unique. 

Il est évident que le fait de travailler avec une seule instance à la fois rend 
l'algorithme beaucoup plus rapide, car il ne dispose que de très peu de données à 
manipuler à chaque itération. 

En raison de sa nature stochastique (c'est-à-dire aléatoire), cet algorithme est 
beaucoup moins régulier que batch GD : au lieu de diminuer doucement jusqu'à 
atteindre le minimum, la fonction de coût rebondit de haut en bas, ne diminuant 
qu'en moyenne.

stochastic GD



A chaque étape, au lieu de calculer les gradients sur la base de l'ensemble complet 
d'entraînement (comme dans Batch GD) ou sur la base d'une seule instance (comme 
dans Stochastic GD), Mini-batch GD calcule les gradients sur de petits ensembles 
aléatoires d'instances appelés mini-batch. 

Le principal avantage de Minibatch GD par rapport à Stochastic GD est qu’on peut 
obtenir une augmentation des performances grâce à l'optimisation matérielle des 
opérations matricielles via des GPU.

Minibatch GD finira par se rapprocher un peu plus du minimum que
GD stochastique - mais il peut être plus difficile pour lui d'échapper aux minima locaux

Mini batch GD
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Les fonctions de coût ne ressemblent pas 
tous à de beaux bols ordinaires (convexes). 

Si l'initialisation aléatoire démarre 
l'algorithme à gauche, alors il convergera 
vers un minimum local, qui n'est pas aussi 
bon que le minimum global. Si elle 
démarre à droite, alors il faudra beaucoup 
de temps pour traverser le plateau. Et si on 
s’arrête trop tôt, on n'atteindra jamais le 
minimum global.



Features scaling

Avant d’utiliser GD, il faut s’assurer que toutes les caractéristiques (features) ont une 
échelle similaire (par exemple, âge entre 0-70 et distance entre 1 et 100000 km), sinon la 
convergence prendra beaucoup plus de temps.

En fait, la fonction de coût a la forme d'un bol, mais il peut s'agir d'un bol allongé si les 
caractéristiques ont des échelles très différentes.



Learning rate

Concrètement, on commence 
l’entraînement d’un NN par remplir W 
avec des valeurs aléatoires (c'est ce qu'on 
appelle l'initialisation aléatoire). 

Ensuite, nous l’améliorerons 
progressivement, en faisant un pas à la 
fois, chaque pas tentant de diminuer la 
fonction de coût, jusqu'à ce que 
l'algorithme converge vers un minimum.



Learning rate



GD + Momentum

La descente de gradient avec momentum utilise la mémoire des gradients antérieurs pour lisser et accélérer la 
convergence.



RMSProp

RMSProp adapte la taille des mises à jour en fonction de l’ampleur des gradients récents, ce qui permet d’éviter de 
trop dépasser la cible lorsque ces gradients sont élevés, et de ne pas s’immobiliser lorsqu’ils sont faibles.



Adam

Adam est une méthode d’optimisation qui combine les avantages du momentum et de RMSProp. Elle conserve une 
moyenne mobile des gradients (comme le momentum) pour assurer la stabilité et l’orientation, et enregistre 
également une moyenne mobile des gradients au carré (comme RMSProp) afin d’adapter le taux d’apprentissage à 
l’échelle des paramètres. Cette approche duale aboutit souvent à une convergence plus rapide et plus fiable que 
l’utilisation d’une seule de ces méthodes.
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