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Apercu de la demi-journée

Partie 1 : Apprentissage supervisé et optimisation (~ 30 minutes)
Partie 2 : Architecture et apprentissage des réseaux de neurones (~ 40 minutes)
Partie 3 : Apprentissage avec PyTorch (~ 30 minutes)

Partie 4 : TPs sous PyTorch (=~ 60 minutes)
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1.1) Introduction — Exemple

On connais les notes de n éléves au cours de 'année scolaire 2019-2020 ainsi que leur notes a
un concours de fin d’année.

L'année suivante, on aimerait prédire les notes au concours de la promotion 2020-2021 en

fonction de leurs notes au cours de 'année.
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1.2) Introduction — Notations

On connais les notes de n éléves au cours de 'année scolaire 2019-2020 ainsi que leur notes a
un concours de fin d’année.

L'année suivante, on aimerait prédire les notes au concours de la promotion 2020-2021 en
fonction de leurs notes au cours de 'année.

Maths Info  Francais | | Concours
Eléve 1 12 15 09 14 _
Eleve 2 05 09 12 07 Maths Info  Francais | | Concours
Nouvel éléve 13 14 11 ?
Elevei | x; x? X} y,
Eleven | 10 12 15 11

Posons les notations :

. Notes de I'éleve i € {1,...,n} durant 'année 2019-2020 : x; = (xl X2, ...,xf) e R?

1°7%

Notes de I'éléve i au concours 2019-2020 : y; € R

Notes de I'éléve new durant 'année 2020-2021 : x,,,, = (x,%ew, x,%ew, e x,’few) € RP

Fonction pour prédire y, ., en fonction des x,,., : ..~ = hg(x,,.,)

¥ N

Prédictionde y,,,,

Fonction R” — R avec les paramétres ©®
que I'on va apprendre avec les (x;, y;)i—;
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1.3) Introduction — Choix du modele

Notations : n observations d’apprentissage : x; = <xl.1, xl.z, cens xl?’) ety,aveci = 1,...,n et fonction de prédiction s de paramétres ©

1ere question clé : Quel modéle choisir pour /g ?

* Nous allons commencer un modele trés simple : La régression linéaire !

p
—_— _ _ j .
Ynew = Ne(Xypen) = Wy + Z WiXyew dont les paramétres sont © = {wy, wy, ..., Wp}

j=1

» Prédiction pour le nouvel éléve ?

Maths Info  Francgais | | Concours

Nouvel éléve 13 14 11 ?

Prenons wy = 0., w; =0.33, w, =0.33etw; =0.33 —» Alors y, . = 1254
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1.4) Introduction — Critére pour apprendre les parametres du modele

Notations : n observations d’apprentissage : x; = <xl.1, xl.z, ..

. xl?’) ety,aveci = 1,...,n et fonction de prédiction s de paramétres ©

2eme question clé : Critére pour apprendre les paramétres ® ?

Les meilleurs paramétres ® minimisent un risque empirique sur les (x;, ;) _.n» parexemple :

i=1,.

A

1 n
® = arg mingz{WO,m,wp}; Z loss (hG)(xi)ayi)
i=1

. 1 ¢ 2
= arg mln®={wo,...,wp}; Z (h®(xi) - yi)
i=1
2
1 © i .
= arg mln@:{wo,...,wp}; Z Wo + Z W]XZJ — )
i=1 j=1

Risque empirique R@((xl-, yi)l-zl,_,,,n)
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1.4) Introduction — Critére pour apprendre les parametres du modele

1 2

Notations : n observations d’apprentissage : x; = <xl. 0 RN xl?’) ety,aveci = 1,...,n et fonction de prédiction s de paramétres ©

2eme question clé : Critére pour apprendre les paramétres ® ?

Les meilleurs parametres ® minimisent un risque empirique sur les (x;, y;);—;. ., , par exemple :

A

. I $
® = arg mm@z{WO’”_’Wp}; 2 loss (h@)(x,-),y,-)
i=1

= arg mirl@:{wo,...,wp}l 2 (h®(xi) — yi)z Maths Info  Frangais | | Concours
i=1 Eleve 1 | 12 15 09 14
| ) > | Eleve2 | 05 09 12 07
gt FE Rt I el I | I
= - Eleven | 10 12 15 11
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1.4) Introduction — Critére pour apprendre les parametres du modele

1 2

Notations : n observations d’apprentissage : x; = (xl. 0 RN xl?’) ety,aveci = 1,...,n et fonction de prédiction s de paramétres ©

2eme question clé : Critére pour apprendre les paramétres ® ?

Les meilleurs parametres ® minimisent un risque empirique sur les (x;, y;);—;. ., , par exemple :

wo=0. w =033 w,=033 w;=0.33

A

. I $
® = arg mm@z{WO’”_’Wp}; 2 loss (h@(.x,')ayi)
i=1

:: %

= arg Ming_(y, .= 2 (h®(xi) — yi)z Maths Info  Francais | | Concours || Prediction
i=1 Eleve 1 | 12 15 09 14 11.8
| ) > | Eleve2 | 05 09 12 07 8.6
gt X LAY Chr] I IRl B | B |
A Eleven | 10 12 15 11 12.2

Risque empirique = 2.24
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1.4) Introduction — Critére pour apprendre les parametres du modele

1 2

Notations : n observations d’apprentissage : x; = (xl. 0 RN xl?’) ety,aveci = 1,...,n et fonction de prédiction s de paramétres ©

2eme question clé : Critére pour apprendre les paramétres ® ?

Les meilleurs parametres ® minimisent un risque empirique sur les (x;, y;);—;. ., , par exemple :

A

. I $
® = arg mm@z{WO’”_’Wp}; 2 loss (h@(.x,')ayi)
i=1

:: %

= arg Ming_(y, .= 2 (h®(xi) — yi)z Maths Info  Francais | | Concours || Prediction
i=1 Eleve 1 | 12 15 09 14 12.6
| ) > | Eleve2 | 05 09 12 07 8.0
gt X LAY C hr] I Il B | B |
A Eleven | 10 12 15 11 11.8

Risque empirique = 0.99
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1.4) Introduction — Critére pour apprendre les parametres du modele

1 2

Notations : n observations d’apprentissage : x; = (xl. 0 RN xl?’) ety,aveci = 1,...,n et fonction de prédiction s de paramétres ©

2eme question clé : Critére pour apprendre les paramétres ® ?

Les meilleurs parametres ® minimisent un risque empirique sur les (x;, y;);—;. ., , par exemple :

A

. I $
® = arg mm@z{WO’”_’Wp}; 2 loss (h@(.x,')ayi)
i=1

:: %

= arg Ming_(y, .= 2 (h®(xi) — yi)z Maths Info  Francais | | Concours || Prediction
i=1 Eleve 1 | 12 15 09 14 13.5
| ) > | Eleve2 | 05 09 12 07 7.0
gty X LAY C hr] I IRl B | B |
A Eleven | 10 12 15 11 11.0

Risque empirique = 0.13
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1.5) Introduction — Apprentissage des parametres

Notations : n observations d’apprentissage : x; = <xl.], xl.z, cens xl?’) ety,aveci = 1,...,n et fonction de prédiction s de paramétres ©

3eme question clé : Minimisation automatique du risque en fonction de ®

n

1
Re((x; Yiz1,...0) = " Z <h®(xi) ~ yi)z

i=1

T n

ORo(...) ORg(... ORg(... 1
VR@(---)=< of )’ ol ) > )) _;Z<2<h®(xi)_yi)’2xi1(h®(xi)_yi)""’2xzp(h®(xi)_yi)>T

' ow, ow, ow, P
Gradient de Rg
Maths Info  Francais | | Concours Paramétres © Predictions
Eleve 1 12 15 09 14 wy = 0. 11.8
Eleve 2 | 05 09 12 07 w, =033 |—p | 86 —> |Rg(...)=2.24
Eleve 3 13 12 13 12 12.6
w, =0.33 h®
Eleven | 10 12 15 11 wy = 0.33 12.2 S
E
VRg(...) =(0.81,2.93,7.23,12.03)T
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1.5) Introduction — Apprentissage des parametres

Notations : n observations d’apprentissage : x; = <xl.1, xl.z, cens xl?’) ety,aveci = 1,...,n et fonction de prédiction s de paramétres ©

3eme question clé : Minimisation automatique du risque en fonction de ®

n n

1 2 T
Ro((x; ¥iz1,...0) = - 2 (he(x) = yi)z VRe(...) = o Z ((hG(xi) =¥i) » oo X0 (he(x) — y,-))

Principe de la descente de gradient :

Re, (...)=2.4

®;, = (0.0,0.33,0.33,0.33)' —
in = : VRg, (...) = (0.81,2.93,7.23,12.03)"

Rg (...) =2.09

= = T —>
®,,=0,—AV0O,,(.. ) (—=0.00,0.33,0.32,0.32) VR® (. )_(028 _247.1.23 510)
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1.5) Introduction — Apprentissage des parametres

2
i

Notations : n observations d’apprentissage : x; = <xl.1, X5, ..

.,xl?’) ety,aveci =1,...,n

et fonction de prédiction sy de paramétres ®

3eme question clé : Minimisation automatique du risque en fonction de ®

n

1
Re((Xp, Yi=1,...n) = " 2 (hG)(xi) - yi)2

i=1

n

VRg(...) = 3 (h@(‘xi) _yi) JRRL ’x,p <h®(xi) _yi) T
n

i=1

Principe de la descente de gradient :

®,, =(0.0,0.33,0.33,0.33)7

©,, =0, —AVO.(..) = (=0.00,033,032,032)T  —»

Re (...)=2.24
VR (...) =(0.81,2.93,7.23,12.03)"

Rg (...) =2.09
VRg (...)=(0.28, —2.47,1.23 ,5.10)"

Re, (...) =2.04

©,;= 0., - AVO,,(...) = (~0.00,0.33,0.32,0.31)T —

R@ (..)=1(0.17, —3.48,0.05,3.71)'
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1.5) Introduction — Apprentissage des parametres

2
i

Notations : n observations d’apprentissage : x; = <xl.1, X5, ..

.,xl?’) ety,aveci =1,...,n

et fonction de prédiction sy de paramétres ®

3eme question clé : Minimisation automatique du risque en fonction de ®

n

1
Re((Xp, Yi=1,...n) = " 2 (hG)(xi) - yi)2

i=1

n

VRg(...) = 3 (h@(‘xi) _yi) JRRL ’x,p <h®(xi) _yi) T
n

i=1

Principe de la descente de gradient :

®,, =(0.0,0.33,0.33,0.33)7

©,, =0, —AVO.(..) = (=0.00,033,032,032)T  —»

Re (...)=2.24
VR (...) =(0.81,2.93,7.23,12.03)"

Rg (...) =2.09
VRg (...)=(0.28, —2.47,1.23 ,5.10)"

Re, (...) =2.04

©,;= 0., - AVO,,(...) = (~0.00,0.33,0.32,0.31)T —

®il1000 = 611‘999 - AV@H‘999(' . .) == (_0.00 . 0.48 ’ 0.53 s 0.01)T

R@ (..)=1(0.17, —3.48,0.05,3.71)'

Re, (...)=0.08
VRg, (...) = (=0.01,0.09, —0.12,0.04)!
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1.5) Introduction — Apprentissage des parametres

l.l, xl-z, oo xl?’) ety,aveci = 1,...,n et fonction de prédiction s de paramétres ©

Notations : n observations d’apprentissage : x; = (x

3eme question clé : Minimisation automatique du risque en fonction de ®

n n

1 2 T
Ro((x; ¥iz1,...0) = - 2 (he(x) = yi)z VRe(...) = o Z ((hG(xi) =¥i) » oo X0 (he(x) — y,-))

Score a convergence :

®i11000 = Oir099 — 4 VOiy00(...) = (=0.00,0.48,0.53, —0.01)" —»  Re, (...)=0.08

On a convergé vers une parametrisation qui marche trés bien sur le jeu d’apprentissage !

Prédiction :
Maths Info  Francais Concours
Nouvel éléve | 13 14 11 w = 13.49

... dans la vrai vie, il faudra aussi valider I'apprentissage avant de I'utiliser sur de nouvelles données
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1.6) Introduction — Mini-batches et epochs

Notations : n observations d’apprentissage : x; = <xl.], xl.z, cens xl?’) ety,aveci = 1,...,n et fonction de prédiction s de paramétres ©

Pour aller plus loin : Descente de gradient stochastique

n

VR(...) = 2 (ho@) = ¥i) » - s X7 (hex) — ¥;) T
n

i=1

z%z <(h®(xi)_yi) SR (h®(xi)_yi)>T

i€EB

Mini-batch (exemple B = {1,2,3})

* Meilleur rapidité !
* Moins de mémoire nécessaire !

Batch-training — descent de gradient avec un mini-batch qui évolue itération aprés itération

» Meilleur exploration de I'espace des paramétres !
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1.6) Introduction — Mini-batches et epochs

Notations : n observations d’apprentissage : x; = <xl.], xl.z, ..

. xl?’) ety,aveci = 1,...,n et fonction de prédiction s de paramétres ©

Pour aller plus loin : Descente de gradient stochastique

Initialise ® = (w,, wy, ...,wp)

For epoch = 1to5
For b = 1 to n with step 10

B={b,b+1,....,b+9}
2
Approche VRg(...) avec VRg(...) ~ EZ ((h@(x,-) =)+ ee 2P (he(x) —yi))

i€EB
®=0—-AVRy(...)
End For
End For
Descente de gradient avec 5 epochs et des mini-batchs de taille 10 ;

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Iterations (5 epochs of 600 mini-batches)
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