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Présentation du sujet




A Objectif : calibrage de réseaux de neurones capables
de modéliser des données provenant de processus définis
par des équations différentielles stochastiques (EDS) ;

3 Intérét d’un tel sujet ;

1 Outils utilisés ;

J Compétences développées . Apprentissage statistique ,
Intégration numérique , calcul stochastique , deep learning .




—
Méthodologie générale et simple

d Génération de données

A Construction et calibrage du réseau de
neurones pour la modélisation des données;




d Génération de données

> Utilisation de schémas d’intégration numérique:
Euler-Maruyama ;

Milshtein ;

Runge-Kunta .




A Calibrage du réseau de neurones
= Qu'est ce qu'un réseau de neurones ?




A Calibrage du réseau de neurones

= Architecture du réseau de neurones

» Dynamique générale de notre processus aléatoire :
dXt — .F(Xt, t)dt —|— E(Xt, t)dBt
XH—ﬂ- — Xt —|— Af(Xt, t) —l— E(Xt, t)(BH_ﬁ — Bt)

» Architecture du réseau de neurones :

dXt — (AlXt + AgXt X AgXt)dt + BXtdBt
Xin = Xi 4 (A1 Xy + Ao X, x A3 Xy)A + BX,(Bia — By)



= (Calibrage et vérifications

» Fonction de perte
Xtra = Xp + (A1 + Az x A3) XiA + BX(Biya — By)

Et
Xira ~ N(Xy + AF (X, t), AC(Xy, t) LT (X, t))

Posant

my = X{ 4 AF(X{,f), Zt = £(X{.f)£(X{.f),1

, on obtient :

P(XL+A|Xt) =

1 . ( (Xepn — my) 8 (Xpsn — mt)>
exp | —
\/(QW)dA|Zt| 2A

Et de la log-vraisemblance de p(X;;a|X;) , il en découle :

T

%
arg min Z |Zesa — myl|s-1 + Z log(|2:])
W, =4

t=0 t=0

] ol w = (Al, A2 y A;;) et Y B .




_
= (Calibrage et vérifications

» Estimateurs de F et 2

X, ﬂ_Xt B Rel Naady
NEJ 1 L E‘NZ]':IA( ]A J']:)

esumauon ae a parue estimation de X pour déduire
déterministe la partie stochastique




—
3 Application au modele de Black & Scholes

= (Calibrage en dimension 1

» Dynamique du » Génération de
processus de données avec
Black & Scholes : Euler-Maruyama :
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dXt = Xt(ﬂdt + O'dBt)
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3 Application au modele de Black & Scholes
= (Calibrage en dimension 1

» Courbe d’apprentissage du modéle:

» Prédictions du
réseau de neurones:
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—
3 Application au modele de Black & Scholes

= (Calibrage en dimension 1

» Parametres du modele :

Xion = Xi 4+ (A1 Xy 4 A Xy x AsXy)A + BXy(Biia — By)

T

Valeur du parametre Al : 0.4846
Valeur du parametre A2 : -0.0001

Valeur du parametre A3 : -0.0001 ﬂ — 0.5 Et Jg= 1

Valeur du parametre B : 1.0037
Valeur de A2*A3 : 0.0000




3 Application au modele de Black & Scholes

= (Calibrage en dimension 1

» Moyennes empiriques et théoriques: > Variances empiriques et théoriques :
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3 Application au modele de Black & Scholes

= (Calibrage en dimension 2

» Moyennes empiriques et théoriques: > Variances empiriques et théoriques :
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' moyenne empirique R.N. 0.025 A variance empirique R.N.
—— moyenne théorique —— variance théorique
—— moyenne théorique R.N. —— variance théorique R.N.
0.33 0.020 A
0.015 ~
0.32
0.010 A
0.31 4
0.005 A
0.30 1 0.000 1
! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !
0.000 0025 0.050 0.075 0100 0.125 0150 0175 0.200 0.000 0.025 0.050 0.075 0100 0125 0150 0175 0.200



—
3 Le modele Lorenz-63 Stochastique

= Présentation de la dynamique du processus

o= (oy—(o-+(2)))e)dt
<dy:(( 2o = (14 /)yt + ((p - 2)/ /1),

2= (ay = (B+(4]1))2)at + (y/ /1)

» Spécificité : Les coordonnées sont dépendantes



A Difficultés et perspectives : Lorenz-63 Stochastique
= Exemple de trajectoires

T 70
T 60

(D p=Ip=tp=tiy=i

e a0, 20= 1117 =106 = 0.0

T 10




3 Le modele Lorenz-63 Stochastique

= Exemple de trajectoires prédites par le réseau de neurones

» Reproduit la forme
généralq .

» Fluctuations non
négligeables .




_
A Difficultés et perspectives : Lorenz-63 Stochastique
» Difficultés

» Difficile de reproduire la tendance en raison du temps de
calculs tres conséquent ;

> Probléme d’estimation des paramétres de ['équation a
partir des estimateurs .




—
A Difficultés et perspectives : Lorenz-63 Stochastique

» Perspectives d’améliorations

» Explorer les pistes de résolutions numériques des
équations pour estimer les parametres ;

> Utilisation de GPU plus puissants .




CONCLUSION
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