Apprentissage vue comme
la minimisation d’une perte

® |a procédure de descente de gradient stochastique est applicable a n'importe
guelle perte dérivable partout

® Dans le cas du perceptron, on a un peu triché:
@ la dérivée de hw(X) n’est pas Y

définie lorsque w - x = ( 5 05
<
® ['utilisation de la fonction Threshold
(qui est constante par partie) 0 4
fait que la courbe d’entrainement 8642024638

peut étre instable W - X
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Reégression logistique

® |dée: plutot que de prédire une classe, prédire une probabilité
d’appartenir a la classe 1

1
1l e WX

p(y = 1|x) = hw(x) = Logistic(w - x) =

® Choisir la classe la plus probable selon le modele
® si hy(x) >= 0.5 choisir la classe 1
€ sinon, choisir la classe 0

szw\Q}
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Dérivation de la regle d’apprentissage

Pour obtenir une regle d’apprentissage, on définit d’abord une perte
Loss(yt, hw(x¢)) = —yi1og hw(x¢) — (1 — y¢) log(1 — hw(x¢))

® si y; = 1, onsouhaite maximiser la probabilité p(y; = 1|x) = hw(x¢)
¢ si Yy = 0, on souhaite maximiser la probabilité p(y; = 0|x) =1 — hyw(x¢)

On dérive la regle d’apprentissage comme une descente de gradient

0 .
W; — W; — oza—wiLoss(yt, hw(xt)) Vi

ce qui donne
Wi — Wi + o(Yr — hw(X¢))xe; Vi

La regle est donc la méme que pour le Perceptron, mais la définition de
hw (X¢)est différente
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