Partie] : calcul dv qradient :
fAinnale 2023-2024:

")_ 2 .
di(w ) = Wo + Xo+ WX+ Wi X, + WaWy X3 ~ WYXy

U3 5(J) enfoncion de W et des constantes (%o,%,,% , X H%Xy) def gradient_de - §2(w,X):
def gradient_ de- T4(w,x): retun % #ed (3 = WX
return op.omy( C1 %003, 2021%(2], wliI¥xC3Te+2 , WE3T*XC3Taw2- xEl(J)
# 1 formalement west de dimension /o dote x@d
X est de dimension (n, d) ]
D= X. shapeC(]
Nz ¥ shape £OJ shope N
Annale 2024 - 202S: Plw,%, ) = _(.,, x-y)°
(W)= 1+ Xo + Wo? + X w, - 20u) +=§n>;mq o 3 @._ (w x- ‘IX[::\

def gm.dienl'_ de. 3 (w,¥): o (N.o\ \g‘_ﬁ,m,e.

(2% wl0], xC\Twv2, -U*x[2] wwl2], XC3T¥¥2 xwly], XC3 V¥ ¥2wl3]) def qmdueni-. deell (w,x,y):
np.round (gmdien’r- de_T{(w,), 3) cetorn (x @w -y) *x

Cours / TDs:
T. Qq. notions de base —5 representadion des donneet:
—> Types dlagprentissoge donnees: X:= i-;m f"’y € W\Nxo

- supervise’ : on connait lo.'vraie’ Socfle Yn pour chague entree Xn N: nombre d'échantillons (ligne de x)

(ex : regression, dossification) 0- nomkre de fecdures  (colonnesde X)
- non superyise : pas de Scriiey (on cherde uae strudure dans PIXY) Xp,d -valeuen lignen, colonne d
socties: Y= ('3U .‘jn\
1) Reqression lineaire : GT = valeur reelle de ypy
fw(X)=wot iuh,d!d Wo+ WX 2) Fonction codt et ?phmtsod-ton
=1

T, ¥) = 1 o Z_(Mxn\ Wy

prediction- § = #m(?) fit = eatrainer le mode\c = on cherche les param quiminimisent verrear

pour un Mémex , yvarie : broit oo manqoe d'infermadion de prediction.
- on modelise y= f,(3)+& o EYN(0, 5* )

NS
Ex 2doT0
) T8 =i =18 8.8 = {07 +—aed) 2332(9)-_1\6&‘ =4 ( B —+85)

:3.' PO 0P 3
_= 0
aﬁ:—;m:ﬁ' o8
2 VL@ = (6}, ,6})
- AN 2
) HE)-1 L 2 (6%-y)
N o J- fnction de 0Bt pour 1) 34(8) __._L(e ¥a - Yo)
= ﬁ—% Oj40j)-¥n) o & sy e 5 .L:l
S %:_a‘_(e:'xnj)-yn = —-Z_ ae‘[((%ejxn“b-‘ln)

=¥,
— N ” XE Mu,oCR) Y= [ % -\?5'3"4: .;ij:_.“(é,;:\ -'In)-s;:
3 =_%‘__%_(9.?\-1)xn =( o 'i'°> |> .

x" wo b =L_Z_(3.?¢’\'Vn\3 Xa
N n

optionnel: 35(6):!\_791ll=|8|l+ + 180)

o3¢ [\ si®i?0 _ _. .
'33? '[-c sieko < sign (8:)

= _675'3'5-_- sign (8)



en 'ne'mJ:
Poartie I : descente de qradient St

fondion fw
Aonale 2023-2024: catewt do gradient
descente de gradient
=D\ _ =
f23(5n)=T. Xa entrainement ouec le
def & w,x): ™MOdéle cree.
retum x@w

> regression or les valeurs prises par Y sontcontinues etnon discretes
~ modéle avec biais (caché dansia.cionte 4 de X ) ~ clest un modéle affine

(si 1€ colonne =\ che pour 400s les Echantillons, alors clestun modéle affine ([ £(x) = X avec B=(b, w3y —)

## colcvle le terme (w.xa -y )oxn pour nfixe’
def calaul- intermediaire (¥,Y) n, w):
as ( w® XCnl -YCa3)#¥3 & XCn]
(o0 N- Y. ShapeCO]

resuttat
o.-(( Y@w - -vY) x-k's) reshage (1) # X}[n‘]) de. shope CD,) (mm

alofin
~ resulad de ghape (N, 0) mms‘\
> Calenl dugrodiient: ici, on code V, &(w,Y,Y) =-aw + 2 (w. Xn-Yn) X0
def  grodient_ de . ¥ (w,X,Y, alghad:

Nz X- shapeLO]
Ty *)‘(moe f?] 9= (( ( x@w- ¥) #+3). reshape(n,1) #X) . sum(axis z0) /N -alpharw
= A Q\Q.pe l retomn g -
= 0p.zeros( O)
for 0 inange ((Y): . Q= 0p. meon( (((x@uw~Y) «#3). reshape (N0 ¥X ), axis =O\
gt= caleolintermediaice (X,Y, n,w) @ -= algho #w
(3 l=wv
g-= alpha. # w

retorn 9

applicadion descente duoradient:  def £+ ( X, Y, w0, eta, ITERMAY, alpha):
w= w0. opy() # ici, c'était dejo inthalise
for i in range (TTERMAX):

w -z eto. # grodient- de. T(w, X,y olpha)
retom w
1- Cartoge des doanees (+rain /vali dadion split)

X +r0i0), X_ valid, Y4rain, Y.volid = SKlearn. model_gelection. +rain. +est - split ( X, Y, test_size= 0.2, random, stute =6)

# fonction pour Mean Absdlute error uas__z_w} Yo - Y
def fonction. MAE(w, ¥, Y):

MAE:= np.obs(X@uw - Y)

™MAE = np. mean(MAE)

retorn HAE,

#F integradion dans \o.fonction fit

(ajout des param: X- volid, Y. valid

def {it- ameliorde (X,Y,X-vakid,Y-valid, w0, eto,
TTERMAY, alpha)s

MAE. +roin= ap.2eros ( TTERMAYX)

MAE_valid = np.zeros( TTERHAX)

W = WO. wpy()

for { in conge (TTERMAY)
W -= eta_# gradient. de- T (w, X, Y, alpha)
MAE - train £ ] = fonction. MAE(w, Y,V)
MAE- yolidCil= fonction _MAE(w,X-valid, YL uakid)

retom W, MAE _trin, MAE- valid.

# Anolyse graphes +(notes pasonne (les)

1 4rop petit - descente lerte trop grand - divergence

V| bien choisi - convergence stable  TTERHAX rop petit- areét prematue
N legérement trop grand - oscillations  oveckitting : +rain ¥ valid T



Annole 2022-2023:  # poor Vg 63, %,y) = L (folxa ~yo) Xn
def fwlw,x): def grodient- de _T (w,¥,Y)
return x@w N= X. shape COJ
retom (&) ¥ (((Fulw,X)-¥)) ##3) @X
oot grad= ((( ful,X)-¥)#43). reshage (N, () # X ) . mean (axis=0)

# initalisation dew avec o loi normale:

7# fit, auec les voleurs deJ et Q \|§;a(3)||
def inthaditer_ w(():

IR, 09 = .L:N_Z“‘_(&,cxns—y..\"
return np. random .aormol (O, D ¥ -0.5,0)

def &+2(X,Y, eto, TTERMAY),

7 foaction D= X.shapeC4]
def & (X,Y, eta, TTERMAX): w = indhali ser_w(D)
0 = X.shapelt]

voleus —de . T= np.2eros( TTERMAX)

deplocements- de _ T = np.zeros( TTERMAX)
foc & in range (TTERMA X):

defta.= eto-# gradient. de. J(w,¥,Y)

w= inthali ser- w(0)
for i in ronge (TTERMAY):

W - eto & gmdien'i_ de- E(Uhxlq)
et w

w -= delto

n valeurs. de. 3«7 = valewr ded (w, Y,V)

| 3 deplatements _de_dCc] = 0. linolg. narm{detta)
\'¥ fetorn w, voleurs- de_ &, deplocements de.d

olgonthme o
pente forte porti quement converge’,
> pas tellement devanadions
. tain < D pefit,
>
de vateur g faire T pafiquement

constant -

Quelques grophes:

I BON gjvsiement
A

4

tradning error

overfit
performance

v

¥\
)(‘X,y

v

(+ peraepiron)

TP: def perceptron FullBaich . version -minimale (Y, Y, eto. , mavI®R=20,

plot = None, vertose= None, Loss =Nawe) :  L: V'ensemble  des ipdices des exemples mal classes

- u P vT) P B 3. X
W= wO. copy() MERAS _N_Z"-:.M(O) (@70 - T"eL"(w o
for itera. in range(maxTier): ~> Hise &t joardles paraméires par destente de. gracient

ListeDes MalClasses =( (X@w) *Y<= 0\ Y| fowx diopprentissage

if Liste Des HalClasses -Som()==C

D — 3'7%“‘?;)(11)
retum w

W= W4 ek Y # XLLiskeDes Hal Qasses ] T @ YT ListeOesMalClasses ]
retura W



+VOF 2022- SY
PagtieIL : optimisation de. 4 hyper - poramétre TPaemier
Annale 2024- 2025,
# chargement des données (‘donné )
¥, ¥ = sKlearn. datesets. (oad- digits (n-class = 10, return_X_y = Troe)

X-trainvol, x_test, y.trainua) , y-test = SKleorn. model- Selection . 4rain—test_ spiit (X, y, test_size = 0.2, fandom - stofe =U)

# ploge devaleurs du paramétre

ploge - de- valeurs - poor. alpho. = np.togspace (-2, Y, num=26) Lentre -2 &t U]
mon Hodele = sklearn. linear - model. Ridge ( alpha.=10)

# cross_ validation:
nombredePlisDeQqV=5
sKlearn . model- selection. cross _ validate ( montlodele , x - trainval, y ~trainval,

5 renvai un dicionnaire contenant U tableaux:
fit- time ~» temps dlentrainement parplis

score —fime ~ temps devaluation
¢V = notvicredeplisDeCV , return _train. score= true) train _score  ~» Score sur 'ensemble d'opprentissage dou plf

dest_score ~»  score de validadion
Chaque tableao contieat une valeor parpli.

#- roin _score ef fest- gmre poor dhague ® dans loplage e les Splis o

nb p\.s Q=S an
trainScore = np.2eros ( ((:hge -de- valeurs . powr- Qlpha. . shape [o1, Mddegdlis C\h\
volidScore -

for 4, algha in enomerode( plage.de.valeurs. pour— alphas):
monModele = sKlearn. linear- model. Ridge (alphaz olpho.\

myCV = sKleam. model - selechon. cross -validadte ( monHodele, x-Arainval, y—tmainval , cv= nbdePlisCy, return-+train.score —_+rue3
+rain Score L] = mycV [ +rain_ score’]
valid Score [i} = myQV [ * fest score™)

7 plot des barves dlerveurs

pit- fiqure (@)

pit- errorbar(plage - de. valevrs_ pouc. alpho- , np. meon( +rainScore, axis=1), label ='“+rain score ¥, yert= ap.std (trinScore, oxis:u))
pit- el‘mrbo.r(p\oge -de.valeurs_ pouc. alpho-, np-meon( validSaore, axis=1), label ="yq¥d Score *, yer= ap. std (valid Score, oxis:tD
pH . xlabel ( *alpha*) pit- legend ()

pH.ylabel ( “ scores™) pit. semilogx O

# ofeichage dv meilleor point:

linear. yalid- score = np. meon(valid Score, axis=1)

bestIndex= np.argmmax( linear- valid -score)

best NC= plage. dle-valews . pour— alpho. L best Index )

pH . plot( best NG, linear- valid- ScoreC bestIndex), marker=X", color= 'green‘)

n
[l .
T ain ~> o0 pevtprendre le meilleu validation Scare
| ' | ~> S les donnees Qant petites, o comtrdle le degre’de reqolasisation ,
: wuid 10°+ meilleure genenaisation (‘on requlasize plus) , overfit (espace enire +rainet valid )
: on : 03 est plos petit, basre derreur plus petite.
1, R
4
ph. scafter (y.test, monModele .pmdl'ci-(x.-lu’r])

# entroinement do modéle sor le meilleur pasametre-+rauve :

monModele= sKlearn. linenr. model. Ridge (alpha.= 1000) np. LAique (V_hninvoﬂ
monHodele - 6+ x - trainval, y—+rainual ) ) entiers

onon Hodele. sore( x - titval, - trainval) , montHodele . score(x-test ytert)  ~ classifadion...

A X vraie valeur, v valeur predite



Annale 2022 -2023:
X, = sKleorn . datq.sets. \ood . digits (n-chss = (0, returo _X_y= Tmc)

X- traioval, X_test, Y_tminval, Y_test= sKleam. model - selection .4raln -fest - splH(X,V, test_gize =02, random_ Stode :?)
# exemple pour Cz |

C=I\

monHodele = sKleam. sum. Linear SVC (C=C, max. iter= 1000, duol = False)

mon Hodele. &7+ (Y_trainval, . rainval)

mon Hodele. scoe (X_+rainval, Y- +ainval )

# foire vanierC pois Crossfit Quec levtnin et valid Saone
plage.de . valeurs - pour-C = np.logspace (-6, 2, num=9)  # (ente 10t |o‘)
nb pll's CV= S

+rainScore = np.zeros( (ploge - de -valeurs. poor- C.shope[0], nbplis(V))
valid Score -

for £, C in enumerate (plage - de. valeyrs . pour - C):
mon . modele = sKleam.sum . LinearSVC(C=C, ma. ier 1000, dual = False)

myCV= sKleam. mode]_selection. cross .- validate(montlodele , X - tminual, Y- 4rainval , cu= nbpliSCY, return—train. scare =T J
4rainScore Lil« myCV C ¢ 4win.gcore’ }
validScoreCil= myCVl:‘-kes{-_m\']

# plot
PH - figore )
pht. ercorbar (plage - de -\aleurs - pour-C, ap.mean (4fainScore, axis=1), tabel - "trinssare™, yesr = op.std({minScore, axs- 0)

pH. errorbar (plage - de -woleurs - pour-C, np.meon ( validScare, oxis=1), tabel = “validsrare™, yerr = np.std(valid Score, axis- ())
et axbline (4, c=K*, 1s= ‘-~ \) + # affichage dumeilleur poirt

. -7,——*“\3" .
X iotervalle atendue :
C-dwisiz D¥-3
\lrpdciiggon volidScore [ plagede - valeyrs - poww- € ==C - hoisi ]
S > (volidScore U plagede - volers - paur- € ==C - dhoisi J. min(),
c volidScore [ plagede -valeyrs - par- € ==c-dioisi'_|-mx0—l
C= C-choisi

monHodele = sKlearn. sum. LinearSVC(C=C, max.iter = (g, dual - False)
rnoNMHodele . i+ (X -trainval, Y_+minval)

mon Hodele . score (X_hm‘nuaj, Y-tmiaval), mon modelc_.m( )(.+ee&,v_+e-s+\

¥ gradient cheat cheet :
1e+X ERV*? ve RV w e RP, £, X) = Xw, V= X.shage o)

(X = '(m
|
U = L XTC¥w-Y) e

modtrix: gro.d:()(.’r@(x@w-ti\\ / N cn vda- = _‘W-XT(U'(Yw) _(’l\
mean: grad = np. meﬁf’( (X@ w-Y). reshape (-, 1) ¥X, axis =o)

madeiX:y_pred = /1 +npexp(- (X@w)))

grad = (XT @y-pd-¥)) /N

mean: grad = np.mean (v pred-Y).
reshape (-, % X, oxis=0)

V,5= _;TXT()(..,_ Y)aw
mainx:grad = (X.T @ (Y@w-Y)) / N+alphasw
mean: grad =np. mean (( X @w ~Y) . reshapel-1, 1) +¥, axis= o) +alpha # w

V,,0= ‘_N X" sign (Xw -¥)
Hatrix: grad = (X. T @ ne-sign(X@w-y Y) /N
mean: grad = np.mecn (np-sign ( X@ w-Y).reshage -1,1) X, Oxis = o)




5) Lasso (11): = —tm - Y1+ llwlly
Vwiﬁ_;—x*(xw—'/) + o sign Cw)
matrix: grad= (X.T @ (X@w-Y)) /N + alphat np.signte)

6) Hober( §)
ez Xw-Y 9«-. = ZG:

lrc [ 8 Vi

§ sign(as) sinon

- T
--LNXQ

Hatrix: grod = (X.T@q) /N Mean: gacl = np.mean (g.reshape(-1,1) # X, GX\'S?O)

Partie T : exemples lerreurs daas le code.

Aonole 202U-202S;

CH: = sklegm.sum. SVC(C= \ , Kernel =em‘v‘) dtgl!e ="0
. £t (X _4roin_ transformed, Y+roin )
+raingco = dif. score (X- +roin- transformed ; V4rain Y

A, (Y. valid-Transformed , Yvalid) ¥ il fovtpas fie &t desxfois

+il Foot pas &% oues les donnéege g4 (K 4ransformed, )

Aonale 2022. 2023

prefoc = sKlearn . decomposition. pcA (n. components = 10D
prefoc At (X 4rain)
X-transformed = preProc vonsform (X —train)

de ualidation

X - valid . Transformed = preProc . +ransform (X_vaiid)
A€ Neam. sum.SVC(C =1, Kernel = “poly™s dqaed)

il Cout eatrainer le modéle
YV surles donnees transformees

= -t (X _troin - Transformess, Y_ain )

~> lecreuyr etait que on emvainait surtoutes les donnees Ctrain+ val) doncilay avoit eal enfait de volidadion set.
Donc lo- performance.  de “validation™ tait la. @ quiea-rain, Auecun SPiH, @mme  adtendo, lo- perfen validation est\egérement

moins bonne.
NOTES: bien tronsformer levalid comme letrin, only it twain, ne pos 6+ sur \es données ualides.
autres exemnples:
type dlerreor wde errone’ corvection omequence [ explication
1. &t do modéle sor af.&+x,v) CI€. 64 ( X Arain, Y 4rain) Ooda. LewKage: lemodiéle ‘ol les donnces
+out lejev de tesl ~> score kraliste. (Hropbon)

2. it du tronsformenc pea. &H1(X) pea A+ X-+rain) foite dlinformadion: les composaies
sortaut X puis peo.tronsform pincipales sont influen ces par le +est
( X-valid) /Xest ; .
~y bials dans la.validation
3. Mowvais ordre &t/ 4ransfre]  X_4vain= poo- R (X train) erreur 10Qique: le ransform pecide ledloml
peo +ransform X _troin = peo-transforen | descomposasntes = rdsuttats inconherents
(X _+rain) (X-+rain)

pea Y. troin )

L. Doovble 6+ du medéle

c\e. §t(X-trainval)
PUIS AIF.64( X-4caimal)

faire un Seol G

lesecond ftecrasele 1&
ainmhe rence, cuoppentissage sor
le enauvais sput

S. Eualuation biaiSele

c\€. saore C Xtraspuas,
Y Arainuat)

af. score (X +esty
V-test)

Yest non indépa\dan‘r

0N mesore la Per(:crmonce sor
des données déjo-uvoes

6. Transform aprés fi+global

pco. - transform (x|
pois split- +rain /test

Selit awant, puis
f+ transform sortrain

Les infos cludest Influencent la.
base dv madeéle ~ Rite de domees

3, Transtorm seulement Sor
le+rain

pea. G+ (X. 4rain)
mals Y. +est inchange’

X _fest =
pea- transform(X_ test )

Le modéle apprend dans un espace
tromsforme’, Al les donn €es de validation
/ test sontdans onespace different

~7 prédictions incoheZentes

++rain dans coss-validate



