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! Programme

1. Principe de la minimisation du risque empirique
2. Optimisation convexe non-contrainte

3. Algorithme de descente de Gradient

4. ADAptive LInear NEuron (ADALINE)
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Rappel

0 Comme la distribution de probabilité D est inconnue, la
forme analytique du vrai risque R(f) ne peut pas étre
estimée, et donc la fonction de prédiction ne peut pas étre
calculée directement.

U Principe de la Minimisation du Risque Empirique: Trouver
h: X — R, a partir d’'une classe de fonctions H en
minimisant I’estimateur non-biaisé de R sur une base
d’apprentissage S = (2, yi) i,

m(f,8) = — Z[[ythxz <0]

Définir alors la fonction de classification f comme

vz, f(z) = sgn(h(z))
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r)r la minimisation de ’erreur de classification
empirique est impossible ...

U La fonction empirique
1 m
Ry :wis — Y [y X hy(z;) < 0]
mis
n’est ni continue, ni dérivable.
2 La minimisation d’une borne supérieure convexe £(w) de

R,, prenant la valeur 1 en 0 conduira a la méme
minimiseur que R,, [Bartlett et al.]

Massih-Reza.Amini@imag.fr Machine learning


Massih-Reza.Amini@imag.fr

5/17

LI G

supérieures convexes classiques de
P’erreur de classification

T T
T

——-- 1—}57 ® In(1 + exp(—y x h))

- — max(0,1 —y x h)

Lyxn=o
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% Optimisation convexe non-contrainte

U Le probleme d’apprentissage se définit comme un probléeme
d’optimisation non-contraintes plus facile.

U Considérer 'expansion de Taylor de la fonction objectif
autour de son minimiseur

L(w) = L(w*) + (w—w*) " VL(w") +1(w* w*) TH(w—w") + o || w—w" ||?)
~—— 2
=0
U La matrice Hessienne est symétrique et d’apres le théoreme
de Schwarz ses vecteurs propres (vi);-lzl forment une base

orthonormée.

+1:sii=j,

V(i) € {1,...,d}*, Ho; = \iv;, et v, v = .
0 : otherwise.
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I Optimisation convexe non-contrainte (2)

U Chaque vecteur de poids w — w* peut étre décomposée de
fagon unique sur cette base

d
3
w—w = Z q;V;
i=1

U Cest a dire .
. A 1
L(w) = L) + 5> A
i=1

U De plus, comme la fonction objectif admet un minimum
global, la matrice Hessienne est définie positive

(w—w*) H(w— w* Z)\q2—2 —L(w") >0

Toutes les valeurs propres de H sont positives.
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Optimisation convexe non-contrainte (3)

U Ceci implique que les lignes de niveau de L, définies par des
lignes a valeur constante, sont des ellipses

g
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! Algorithme de descente de Gradient
[Rumelhart et al., 1986

U L’algorithme de descente de gradient est un procédé itératif
de la mise & jour des poids :

vte N, w™) = w® — pVL(w®)
Ou 7 > 0 est le pas d’apprentissage

k02

o Ll
W
N \E
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Convergence

g

O Prendre la décomposition dy vecteur w — w* dans la base
orthonormée (vl) formée par les v.p. de la matrice
Hessienne

d
w) = g\
=1

2 Soit w® le vecteur poids obtenu & partir de w(*~1 en
appliquant la mise a jour de I’algorithme de descente de

Gradient
d
w® — (=D :Z(qgt) & 1)) ;= VL (wt ) = nzq“ Aiv;
=1 =1
U D’ou

vie {1,....d}, ¢ = (1—nr)'g”

Et ’algorithme converge ssi

n<
2 A maz
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I ADAptive LInear NEuron
[Widrow & Hoff, 1960]
0 ADAptive LInear NEuron

U Fonction de prédiction linéaire:
hy: X — R
z = {w,1z)+ w

U Trouve les parametres qui minimise la borne supérieure convexe
de Perreur 0/1

m

D (i = hulxi))?

1
m
=1

) Regle de mise a jour : L’algorithme de la descente de gradient
stochastique avec un pas d’apprentissage 1 > 0

v () < () +at-meo () @)

Massih-Reza.Amini@imag.fr Machine learning


Massih-Reza.Amini@imag.fr

12/17

—w

Adaline

0 ADAptive LInear NEuron

1 Fonction de prédiction linéaire:

hy: X — R
z = {w,1z)+ w

Algorlthm 1 L’algorithme de Adaline

H
@

Base d’apprentissage S = {(z;, v:) | i € {1,...,m}}
Initialiser les poids w(®) < 0
t< 0
Pas d’apprentissage n > 0
repeat
Choisir un exemple aléatoire (z(?, y()) € §
i e wld o x (YO = hu(a)
() w(t) +17x (y(t) — hw(x(t>)) x z(t)
t—t+1

until t > T
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I Formal models

— Nyp(X)
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Perceptron vs Adaline
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g Régularisation
=
O Trouver la fonction de prédiction en minimisant le risque
empirique en ajoutant une pénalité pour la taille du
modele,

1 Une approche simple consiste & choisir une grande classe de
fonctions F et de définir un régulariseur, typiquement la
norme || g ||, et de minimiser le risque empirique
réguliariseur

f= argmin Ry (f, 9) + g || £
feF N~~~

hyperparameter

O L’hyperparametre, ou le paramétre de régularisation
permet de choisir le bon compromis entre la complexité et
I’ajustement.
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La validation croisée

U Créer une partition de K sous-ensembles de la base
d’apprentissage
1 Pour chacune des K expériences, utiliser K — 1
sous-ensembles pour apprendre et le dernier sous-ensemble
pour la validation. Pour K = 4:

Train 1,7, Testl | Crossval.1

Train 3,7, Crossval. 3

Test 4 QCIHEAPN Crossval. 4

U La valeur de 'hyper-parametre correspond a la valeur de 4
pour laquelle la performance de test est la meilleure sur un
de ces sous-ensembles.
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