
PartieI : calcul du gradient :

Annale 2023-2024 :

5(i) = wo +(0+ w,x+ w(x+ Wzwyxz -wi

&Ji() enfonction de t et des constantes (0...il : def gradient_de - 52(w,
X) :

def gradient- de-
J1(w, x) : return x #005z()=.

return np. array([1 , x[1]
,

2
*[2]

*

x[2]
,
w[4] *

y (37+ + 2 , w(3] *X(3]**2 - X[4])
* rq : normalement west de dimension d ~> doncd

est de dimension (n ,
d) )

D = X
. Shape[1]

N = X
. Shape [0] shape N

Annale 2024 - 2025 : e(w,x, y) = z(w .

c - y)2
5) (w) = 1 + c + wo2 + xw,

- 2xw2 + xwzwy +x = (w-y)
↓+

def gradient-de-5, (w, X) : D (N,
D)

↑
*de

dérivée
-XOw

return (2+ w[0], x[1] * * 2
,

-4 * x[2] xw(2],
x[3] **2 + w[4],

x(37 * *2+w(3]) def gradient- de- ell (wix
, y) :

np . round/gradient- de - J1(w, x)
, 3) return (x@w -y) *x

Cours/TDs:

I. Qq . notions de base
-> représentation des données:

-> Types d'apprentissage données : X := [*I, ·ingE RNXD

- supervisé : on connaît lavraie' sortie Yn pour chaque entrée(n I N : nombre d'échantillons (ligne de X)

(ex : regression,
classification D : nombre de features (colonnes de X)

-non supervisé : pas de Sortiey (on chercheune structure dans P(X) n, d : valeuren lignen, colonne d

sorties: Y= (y, ·Ynl

1) Regression linéaire : GT = valeur réelle de y12

N
fw(2) = wo+wi

, qxd = wo +wi

↓ 1/VD

I 2) Fonction coût et optimisation :

C = 1

5(w,X ,
Y)=(fw(n) - yn)

prédiction: y = fw(c) fit = entraîner le modèle = on cherche les param quiminimisent l'erreur

pour un méme , yvarie : bruit ou manque d'information de prédiction .

< on modelisey= fu(+ EouEvN(o , 52)

Ex2dUTD

1) 5(Ö) =111 =+=op + + 0j) 2)5) =+1 =+(0+ +05)

=
6 =

=>5=
=>() = (0, Ob

3) 53)=(- yn)
& fonction de coût pour

=) -Yn)
la regression linéaire

4) 5y()=(
D

↳ [ (OXnj) - Y =-un
= Xi

XE Mi
,
p(IR) Y= Y/ 54=4 - Yn

X, 1 -
X1

, D=- -

X1,

XN XND YN =(. -yn)

->

Optionnel : Js() =1 Il = 10 1 1 + ↓ IOD/

si- sibi(o
= Sign (Oil

=>5= sign ()



en général :

Partie#I : descente de gradient fonction fu

Annale 2023-2024 : calcul du gradient

füt(cm)=.
descente de gradient
entraînement avec le

def fw(w,
X) : modèle crée.

return x Ou

-> regression car les valeurs prises par Y sont continues et non discrètes

~> modèle avec biais (caché dans la colonne 1 de X) > c'est un modèle affine

(si l? colonie = 1 che pour tous les échantillons, alors c'est un modèle affine (f(x)=Xavec=(b
,
w,wi-

# calcule le terme (w.n-un)an pour n fixe

def calcul- intermediaire (X,
Y, n

,
wh :

a= (wOX[n) - Y[n])**3 + X[n]

Cou : N = X. Shape [0]
~7 resultat

a= ((Xaw - y) **3) . reshape (N, 1) *X)(n) de Shape (D
,
) (in shape

à lafin que
-> resultat de Shape (N, D) toujours!

-> Calcul du gradient : ici
,

on code Vw5(w ,
X

, Y) = -aw+(w . x-yn)3

def gradient - de - J (w
,
X

,Y, alpha) :

N = X. Shape[O]
N = X

. Shape [O]
g= () (XBw- Y) **3)

. reshape(N, 1) * X) . sumCaxis =0)N-alpha

D = X
. Shape[1]

return g
g = np . zeros(D)

for n in range (I) :

g = np.mean)(((XDw-Y) **3)
. reshape(N, 1) * X) , axis =0)

~

g+= calcul intermediaire (X ,Y, n,
w)

9 - = alpha * w

g/= N

g-= alpha + w

return g

application descente du gradient: def fit (X, Y,
wo

,
eta

,
ITERMAX

, alpha) :

w = wo. copy() # ici, c'était déjà initialisé

for i in range (ITERMAX) :

w - = eta * gradient-
de . J(w, X

,Y,
alphal

return w

Il. Partage des données (trainvalidation split)

X
-

train
, X-valid, Ytrain

, Y
-

valid = sklearn
. model-selection

. Train-test-split (X, Y,
test- size= 0 . 2

, random state = 6)

#fonction pour Mean Absolute error MAF--Y #intégration dans lafonction fi

def fonction- MAE(w,
X

, Y) : (ajout des param : X-valid
,

Y-valid

MAE = 1p. abs (X &w - 4) def fit-ameliorée (X ,Y, X-valid, Y-valid , wo, eta,
,

MAE = np.
mean (MAE) ITERMAX, alpha) :

return MAE. MAE
- train = np. zeros (ITERMAX)

MAE - valid = np. zeros (ITERMAX)
w = wo . copy()

for i in range (ITERMAX) :

w - = eta* gradient -
de - J (w,

X
, Y, alpha

MAE-train [i] = fonction
- MAE(w

, X ,4)

MAE-valid[i] = fonction
- MAE(w, X-valid

,
Y-valid (

* Analyse graphes +(notes personnelles) return w, MAE-train, MAE-valid

& trop petit-descente lente 7 trop grand-divergence

n biell choisi-convergence stable ITERMAX trop petit-arrêt prémature

n legèrement trop grand - oscillations overfitting : train to valid T



Annale 2022-2023 : #pour5
,

X
, Y) =* (fwkn) -yn)sin

def fw(w, X) : def gradient_
de

_
J(w, X

, Y),

return x@w N= X
. Shape[0]

return () +(((fw(w,
X) -y)) **3) @X

ou : grad = ())fw(w
,
X)-Y) **3) . reshape (N, 1) * X) . mean (axis =0)

# initialisation dewavec la loi normale : # fit
, avec les valeurs deJet 111Ful I

def Initialiser
- w(D) : J(, X ,

Y) =i[ (fork(n) -yn)
return np. random . normal (0 , D ** - 0.5

,
D)

def fit2 (X , Y,
eta

, ITERMAX) ,

# fonction fit D = X
. Shape[1]

def fit (X
,
Y,

eta
,

ITERMAX) : w = Initialiser-w(D)

D = X. Shape[1] valeurs
- de -

J = np. zeros(ITERMAX)

w = Initialiser-w(D) deplacements- de
.

J = np. zeros(ITERMAX)

for i in range (ITERMAX) : for i in range (ITERMAX):

w - = eta * gradient-de-5(w,
X

,4) delta= eta * gradient-de-J(w,
X

,Y)

return w w - = delta

valeurs- de
_ J[i] = valeur deJ (w, X

,
4)

M

J deplacements-de
_

J[i) = np. linalg . norm (delta

- return w
,

valeurs-de
_

J
, deplacements deJ

Mirand, algorithme a

pente forte partiquement convergé,

> pastellement devariations

de valeur à faire -
A petit,

J pratiquement
constant.

- pred
Quelques graphes:

1 X train 1 bon ajustement

X # underfit XY XX XX

XXX **

x
↑

X

-********Testingerror
******* V

> >

Overfitting-
-

~ 1

training error overfit
performance
-
- ↳

>

(+ perception(

TP : def perception FullBatch-version-minimale (X , Y,
eta , maxITER = 20

,

plot = None
,

verbose= None
,

Loss = None) :
I : l'ensemble des indices des exemples mal classes

5( , X , Y) =
1 [max(0 ,

- (w.cn) yn =p(. Fins) yo
w = wo

. Copy() Nn=

for itera in range(maxiter) ,

~ Mise à jourdes paramètres par descente de gradient
ListeDes MalClasses = ((Xgw) * Y(0)

Y taux d'apprentissage
if Liste Des MalClasses . sum() == 0: is- 4=5(

, X , T)

return w

w = w + eta * Y/N * X[ListeDes Mal Classes]
.

T @f Y&ListeDesMalClasses]

return w



+voir 2022 . 54
+ TPdernier

PartieI: optimisation de 1 hyper-paramètre
Annale 2024 - 2025 :

# chargementdes données (donne

X , y = sklearn . datasets. load-digits (n-class = 10
,

return -X
- y = True)

Xtrainval, X-test
, y-trainval , y-test = sklearn . model-selection . train-test- split (X , y,

test-size = 0.
2

,
random

- state =4)

# plage de valeurs du paramètre

plage-de-valeurs-pour-alpha = Mp. logspace (-2, 4, num =20) Centre - 2 et 4]

mon Modele = sklearn . linear-model . Ridge (alpha= 10)

# cross-validation : 2) renvoi un dictionnaire contenant 4 tableaux :

nombredePlisDeCV = S fit-time 7 temps d'entrainement parplis

sklearn . model-selection . cross-validate (monModele , X-trainval, y-trainval , score-time -> temps d'évaluation

CV = nombredeplisDeCV ,
return

_
train- score = true) train-score score sur l'ensemble d'apprentissage du pli

test-scorev> score de validation

Chaque tableau contient une valeur par pli.

# train-score et test-score pour chaque X dans laplage et les 5 plis ......
:

nb plis CV = 5
ain

trainscore = np.zeros)(plage-de-valeurs-pour-alpha . Shape [0] , nodeplis(V)(
validscore =

for i , alpha in enumerate(plage.devaleurs- pour- alpha) :

mon Modele = sklearn. linear-model . Ridge (alpha= alpha)
myCV = sklearn.

Model-selection . Cross-validate (monModele,
X-trainval , y-trainval , cv = nbdePliscu

,
return-train-score =true)

trainScore[i] = myCV['train-score']
validscore[i] = myCV ['test-score']

# plot des barres d'erreurs

plt . figure()

plt . errorbar(plage-de-valeurs-pour-alpha , np. mean/trainScore,
axis = 1)

,
label ="train score"

, yerr= np. sta(trainScore
,

axis = 1)

plt . errorbar(plage-de-valeurs-pour-alpha , np. mean/validScore,
axis = 1)

,
label ="Valid score"

, yerr= mp. std(valid Score,
axis = 1)

plt . Xlabel ( "alpha"( plt . legends

plt . ylabel ("scores") pIt . Semilogy((

# affichage du meilleur point :

linear-valid-score = mp. mean(valid Score , axis=1)

bestIndex = Mp.argmax(linear-valid - Score)
best NC = plage-de-valeurs. pour - alpha [bestIndex]

pH . plot(best NC, linear-valid-score[bestIndex] , marker = 'X' , color = 'green)

~ on peutprendre le meilleurvalidation scoreIltrans ~> si les données sont petites, a contrôle le degréde régularisation ,

103 : meilleure generalisation (on regularize plus) ,
overfit (espace entre trainet valid)

est plus petit ,
barre d'erreur plus petite.

0 .3
0. I

>

pl.
scatter (y-test ,

monModele . predict(x-test)

# entrainement du modèle sur le meilleur paramètretrouve : 2) X vraie valeur
, y valeur predite

monModele= sklearn . linear-model . Ridge (alpha= 1000 mp. Unique (y-trainval)
mon Modele fit(X-trainval , y-trainval) ~ entiers

mon Modele.Score/X-trainval, y-trainval) ,
monModele. Score(X-test ,y-test) -> classification

...



Annale 2022-2023 :

X ,
Y = sklearn . datasets. load. digits (n-class = 10,

return -X-y = True)

X trainval
,

X-
test

, Y
-
trainval,

Y_test = sklearn . model-selection . Train-test - split(X,Y ,
test

_ size = 0.
2

,
random

.
State =7)

# exemple pourc= l

C = 1

monModele = sklearn
.
Sum .

Linear SVC (C=C
,

max
-
ier= 1000

,
dual = False)

mon Modele . fit(X-
trainval , Y_trainval

mon Modele
.

Score (X-trainval ,
Y-trainval)

# faire varierC puis crossfit avec lestrain et validScore

plagede_ valeurs-pour-c = mp. logspace (-6,
2

,
num =a) # Centre 10-et 102)

nbplisCV = S

trainscore = np.zeros/(plage-de-valeurs - pour. C . Shape[0] ,
nbplis(V)

validScore =

for i ,
C in enumerate (plage-de- valeurs-pour-C) :

mon -
modele = sklearn . sum . LinearSVC(C= C

,
max-iter = 1000,

dual = False)

myCV= sklearn
. model-selection .

Cross-validate(monModele
,

X-trainval
,

Y
-

trainval
, cu = abplisCV,

return-train-score =True)
trainScore [i] = myCV ['train-score']

validscore [i] = myCV ['test-score']

# plot

pH . figure()

plt . errorbar (plage - de-valeurs-pour-c, p. mean (trainscore
,
axis = 1)

,
label = "trainscore"

, yerr = np.sta(trainscore,
axis = 1)

plt . errorbar (plage - de-valeurs-pour-c, p. mean (validScore
,
axis = 1)

,
label = "Validscore"

, yerr = np.std(valid Score
,
axis = 1)

plt. aXhline (1
,
c= <k : Is = --1) + # affichage du meilleur point

train

intervalle attendue :
↓

dans labarre
d'erreur

" C- choisi = 10 **
- 3

testscore

intervalle· validscore [plagedevaleurs-pour-c ==c-choisi
t

attendue

(validscore [plagedevaleurs-pour-c ==-Choisi] ,
min)),

C

validscore [plagedevaleurs-pour-c == c-choisi] .

max()]

C = C_ Choisi

mon Modele = sklearn . Sum . LinearSVC((= C
,

max-
iter = 1000

,
dual = False)

moilModele
.
fit(X-trainval

,
Y-trainval

mon Modele
.
Score (X-trainval

,
Y-trainvall

,
mon modele. Score(X-test ,

4-test)

A gradient cheat sheet : 4) Logistic (BCE) : J=[i Cyl0gTi + (1- Yi)

letXERNXP
,

YERN
,
wERP

, fw(X) = Xw
,

N= X
. Shape[O] log(1 - Ti)]

1) MSE : J =11Xw-Y11 r(Xw)
=exw)2N

Tw5=XT(Xw - Y)

matrix : grad = (X .
T&(Xew-y))/N CNcl) 05=XT(5(Xw) -Y)

mean : grab = np.mean)(XDw-Y) . reshape (-1, 1) *X
,

axis =0)
matrix: y-pred =

1/ 1 + np. exp)- (X&w))
2) Ridge : J= 11Xw-Y112+E wiR grad = (X

.
T &y- pred -Y))/N

Vw5 = +XT(Xw- y) + aw mean : grad = np.
mean ((y-pred-4).

matrix : grad = (X.
T & (Xaw-y)) /N + alpha +w reshape (-1 ,

1) * X
, axis =0

mean : grad = np .
mean ((XOw-Y) . reshape(-1 , 1) *X

,
axis =0) +alpha w

3) MAE : J=[il(Xw -Y)il

Tw= +X
*

sign (Xw -4)

Matrixigrad = (X. T @np. sign(X@w-y() /N

mean : grad = np. mean (nd. Sign (X& W-Y)
. reshape - 1

, 1) * X
, axis = 0)



5) Lasso (21) : J=in 11Xw-Y11 + all wll,

Xw5=XT(Xw - Y) + asign(w)
matrix : grad = (X. T & (XDw-4))/N + alpha+ np .sign(a)

6) Huber(S)

Iri/8 VwJ =Xgr = Xw- Y gi = Grign(ri) sinon

Matrix : grad = (X.Teg)/N Mean : grad = np . mean /g . reshape (-1 , 1) * X , axis =0)

PartieV : exemples d'erreurs dans le code. Annale 2022- 2023 :

Annale 2024-2025: prePoc = sklearn . decomposition . PCA (n- components = 10)

Of = sklearn .
Svm . SVc (C = 1 , Kernel = 'poly's degree = 4)

prePoc .
fit (X

-
train)

CIf . fit (X-train- transformed,
Ytrain

X-
transformed = preproc .

transform (X-train)
trainscore = cf.

score (X-train-
Transformed , Ytrain ( X

- valid . Transformed = preproc . transform (X-valid)
Cf. fit(X-valid-Transformed , Yvalid) X il fautpas faire fit deux fois

df = Sklearn . Sum . SVc)C = 1
,

Kernel = >poly's degree =3)
+ il faut pas fit avec les donnéesf.

fit(X-transformed , Y) il faut entraîner le modèle

de validation
↓ surles données transformées

=>cf. fit (X-train - Transformed
,

Y
-train

~> l'erreur était que un entraînait surtoutes les données (train + val) donc il n'y avait pas en fait de validation set .

Donc la performance de "Validation" était la in qu'en train. Avecun split, comme attendu
,

la perfen validation est légèrement

moins bonne.

NOTES : bien transformer le valid comme letrain , onlyfit train
, ne pas fit sur les données valides

.

autres exemples :

type d'erreur code erron e correction conséquence/explication
1. fit du Modèle sur elf . fit(X

,
4) CIf.

fit (X-train
,
Y

-train) Data Leakage : le modèle 'voit' les données

tout lejeu de test> score irréaliste (tropbon

2. fit du transformeur pca · fit(X) pca .
fit(X-train) fuite d'information : les composantes

surtout X puis pea .
transform

principales sont influencées par le test

(X-valid) /X-test
~ biais dans lavalidation

3. Mauvais ordrefit/transform X
- train = pca.fit(X-train) erreur logique : le transform précède lecalcul

pca .transform X
-train = pca.transform descomposantes + résultats incohérents

(X-train) [X-train)

pca .fit (X-
train)

lesecond fit écrasele 1?
4. Double fit du modèle CIf . fit(X-trainval) faireun seul fit

~incohérence
,

ou apprentissage sur

puis Cf .fit(X-trainval) le mauvais split

5. Evaluation biaisée CIf
.
Score (X-trainval,

Clf. Score(X-testi test non indépendant

Y-trainwall
Y-test)

~> on mesure la performance sur

des données déjavues

6. Transform après fitglobal pca.fit-transform (X) Split avant, puis Les infos cutest influencent la

puis split train/test
fit-transform surtrain base du modèlefrite de données

Le modèle apprend dans un espace
7. Transform seulement sur pca .

fit(X-train) X-test =

transformé. A! les données de validation

letrain mais X-test inchangé pCa transform(X-test)
/test sontdans un espace différent

~ prédictions incohérentes

* train dans cross-validate


