
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

prérequis

proba calcul d'espérance

Loi gaussienne

Agile linéaire calcul matriciel

fr



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

fr

Surapprendre est ce une si mauvaise idée

Cadred'étudede l'apprentissagesupervisé

X 4 variables aléatoires

X entrée descripteur caractéristiques ERd
sortie cible étiquette label

Modèle on suppose que l'entrée et la sortie sontliées de lamanière suivante

Y_FIN E

G E est un terme de bruit I de tt q ECE O

G ftcaractérise le lienentre XetY en particulier si on

connaissait ft on pourraitprédire Y à la simple connaissance
de X

Qd Yest une variable à valeurs réelles onparlerade régression
Y nb de clics sur un lien
X descriptionde l'utilisateur âge derniertypedepageconsulté

Cbdefs

Y prixd'uneaction en bouse

Y rendement d'un plat de céréales

Qd Yest une variable à valeurs discrètes et finies onparlerade classificate
Y spam monspam
X contenude l'email

lessif binaire
Y 1 si letableauaétépeintparpicasso
X image du tableau

Y 1 si une transaction est auauleuse



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

4 chiffremanuscrit
classif

Y expressiondu visage joie tristesse colère multi classe
X imagefaciale

But faire la prédictiondeYsachentX
ou encore estimer f par une ft f tg fif
ou encore apprendref

CommentconstruireÂ
En apprentissage supervisé onapprendaffairedesprédictionsconstruire Â
à partird'exemples étiquetés càd accompagnés de lavaleurquel'on
voudraitprédire On a donc accès à un échantillondesobservations

kits CAM iid

parmilesquelles les étiquettesHifi vontjouerle rôlede professeur et
vont venir superviser l'apprentissagede ftperf
Onpourraqualifierlesds XzYa XnYn d'exemplesd'entraînement

dejeu d'apprentissage
Nousallons donc construireÀ à partir du jeud'apprentissage q

Yiafait i 1 n

càdtg l'erreur d'entraînementsoitfaible
fais le véritableespoir estque Yaw If Kew ac Xneu Yaw des

donnéesqueÂn'a pasL'jÛ lors de l'entraînement càd

que f généralisebien la prédictionà desnouvelles données



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

En régression TEIR la vraiefonctionf peutêtreinterprété
comme ÎE argmin Ex A f417

f KIRTH
Onappelle cettequantité le risque duprédicteur f càdl'erreurmoyenne
quadratique commiseparf sur des observations YX

Or la loi sousjacente deXetY estinconnue
Donc le risque d'unprédicteur n'est pas calculable Onpeutencore

leminimiserpour trouver ft
A la place on va chercherà minimiser lerisqueempirique
calculable àpartir dujeu

d'entraînement étant donnés XM IXYn

Â f 1m FÉ Yifixi

On ne va paschercher n'importequelle fct qui minimise
le risqueempirique on va sedonner une classede prédicteurs

possibles pourquoi Onpourrait construire la

ft f Rd R

Yi qd ex

M a un risqueempiriquenue

109 sinon
G elleferacertainementdetrès
mauvaises prédictions pourtte
nouvelledonnée

On parlede surapprentissage qd leprédicteur nesaitpas
séparerl'information dubruit l'erreurentestexplose
Unmodèlequi sur apprend estgénéralement un modèletropcomplexe

qui colle tropauxdonnées et capture lebruit



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

A l'inverse onparlera de sous apprentissageqd leprédicteur
esttropsimple par rapport aux données

XiEfoD Yi ER Yi f XD Ei f sin

Â ïÏÏÏ ïÏt titty
IL T a Th tt o IL A

Sousapprentissage Boncompromis Sur_apprentinge

oncontraintÀàêtre
un potaffine Ontroue polynôme dedegli polynômede deg 15

la meilleurefotaffiné

asamain

erreurd'entraînement

ComplexitédeÎ
C'est unschéma classique d'un 1ercours de ML pourtant aujourd'hui

desprédicteurs de en complexes estentraînés réseauxdeneurones et leur performance

s'améliorelys Onva creuserplusendétail cephénomène pour unmodèleen

particulier le modèle linéaire càd f est unefotaffine des entrées
et ce qui jouera lerôlede la complexité duprédicteur
cesera la dimension d de l'espacedesentrées Nous verronsfinalement

Que le 1 graphique n'estqu'unboutde l'histoire



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Hyp Yi XIA E pour Rd
HELPON
GAUSSENT XIER chaquecomposanteest V10 1 iid

pouvezvous me dire
ENNIO a

EX Ida

Onsait que O argmin EI Y_TOIpour XM copiedelkihO

to Ell Xo EGuxtop
eneffet ETCUXDJ.IE 4XtF XTOXTOJ

EIEXOIIH I
2E

pourestimerOK on va chercher à minimiser le rique empirique

Ôtargmin É Ki Xo et H OIE
Et eux en 0 si min locales min global
Ftdiffeno ptcritique min

Ko
ffff

Kou

0 XXE Y

Régime sousparamétré plus d'égtsqued'inconnus

KTX atinversible

Ô EX 4



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

RIO E tout
LE TÔ TOI ET Xo 4 2

Rio Rho ETCHÔHogg
mÎ E X ô 05

ET lôotxxtloo
ô0T EXXI ô

Ea
took

En RE RCO Epfl x 4 Oh

En MIÉTENKE y

En IHN EI

Enf Tr EX XX XIXE

M ELTr XD
HEIR est une matrice gaussienne

Onsaitque KTXER a unedistributedeWishart ac nddl

presque sûrement inv

Eon RH RH

4Ff
si ns dt2

o si n d aun dit



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Régime surparamété

Il existe une infinité d'ERM ds ce cas le risque
empirique est nul dès lors que 4 AO
ie Ki Yi Xia
On va se concentrer sur une solution en particulier
cellequiest de norme et min

Ô E argminHolst 4NO FI
ie Ô KATHY
On peut9s réécrire P à agminlothlzsthekex
Or ÔEIm EKH de argminHâte thizsthekeux

h

EofRH ROD Enfin on
EDIXIXXTHY04J

EnfIXIXXIXO KATIE0J
EnfIIIIIOIJEIINTEI

Matricede
projection sur

Kei



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

EIIXIWYEIJ ETELXTKXTAH.IE
ETTI a 1

Effet
II si d m2

ELGTK.MXTXOJ EElPrjEm y F E
1 E AProjay 10714

matrice de projection
d idempotente

Focus sur Ef
IXTxxTYxOJ.OnposelarotatioiRHqOE

HOIRIE alos

HOTEL etRHYTHM Rae
HAL at IE ARDT XRMRUTAN Rajee

parorthogonalitéde R
Or la matrice aléatoire XR est de û loi que onpeut

s'enconvaincre

X Xd R Us Ud

avec Uj X Xd RÉ ÉÉ XpRÉ



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

C'est une combinaison linéairede gaussiennes deUjestde

loi gaussienne ELU ILEIRIJO
Vartu É r

Verly URÉE 1
Donc finalement

HAB et LE T'Dee

ECOCINNTXOD LIÉE à ELTANIMA

Êt Eff IWAI

É ELT Idn
n

Finalement ELIOTLI XXXIX OJ 10F É

EDERARED
GR a.IE

HII II si d m2

ns silent1



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Üq Régime de sur apprentissage

variance
ti

d

DS le régime de surapprentissagemoderne onvoit que
le risque n'explosepas qd d 9 finalement on nefait
pasn'importequoi qd on està droite dugraphique
Evidemment ceciest vrai pour un minimiseur du risque
empiriqueparticulier etpasn'importe lequel
G Lebiais augmente en Hn qd d n Ô vit
dans le rou space deX espace de dim n

C Lavariance décroît en d'n ds lecas surparamité

pourdes prédicteurs plus complexes tgles réseaux de
neurones l'entraînement revientà minimiser une ft
non convexe donc il faut encore comprendrevers

quel minimiser durisqueempirique l'entraînementnousamène


