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Apercu

* Les réseaux profonds découvrent de nouvelles représentations

e Claim : ce sont justes des kernel machines (machines a noyaux) avec
un noyau particulier

* Vrai pour tous les modeles appris par descente de gradient

* Les poids du réseau sont une superposition des exemples
d’entrainement

 'architecture incorpore de la connaissance



Kernel Machines

y=4g (2 a;K(x,x;) + b)
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Path Kernels

KPK (x, x") = j 7,y (). Vipy (')t

c(t)

KNTE (x,x") = wa(X). wa(x’)

« K(...,...) Path Kernel

° x,x' Données

ot Temps

° W Les poids

* c(t) Chemin pris par w pendant |a descente de gradient

* y(.) Modele



Path Kernel




Théoreme

Soit le modele y = f,,(x), avec f une fonction differentiable par w,

appris avec le training set {(x;, y;)};= par descente de gradient avec
une function de co(it differentiable [, = > L(y;,y;) et le learning rate
€. Alors :

e—0

m
limy = Z a;K(x,x;) +b

avec KX (x, x;) le path kernel associé a f,,(x) et au chemin pris par les

oL
parametres pendant la descente de gradient; a; la moyenne des — le

long du chemin ponderé par le Tangent Kernel correspondant, et g
modele initial.



Preuve 1/3

* Descente de gradient :

 Gradient Flow :

e Chainrule:

* On remplace:

Wey1 = Ws — € Vi L(wg)

dw(t)

YO = v, Lw (D)
dy _ wd 0y 9wj
dat ~ “J=law; at

dy _ vad Oy 0L
dt =~ “J= 16wJ an



Preuve 2/3

N : ay a 0y m OL 0y;
. + : T lj=17.\ " Li=13..
Additivite + chain rule o J=1 3w, ( Dii=1 3y 0w
o . dy m OL «qg 0y 0y
Rearrangement : Pl 2ii=1 0y; “I=1 gw; ow;

* NTK definition : % = — Z?L L KNTK(X; Xi)

* Intégration : im0y = Vo — fc(t) >m L'KNTE (x, x;)



Preuve 3/3

* Réarrangment : lime_,oy =yo = XiZs L' J () KN (6, x1)
S e el . m ' PK
e Définition Path Kernel : limeLoy =yo — 2y LK™ (x, x;)

* Finalement : lime_oy =Xi%; a; K™ (x,x;) + b



Remarques

* a; et b dépendent de x
e Suppose un learning rate suffisamment petit
e Ajouter un terme régularisation change juste le b

* Preuve pour Batch Gradient Descent
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