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Introduction

Introduction

Machine Learning

On sait que la relation
entre intensité et ten-
sion est linéaire :

U=RI

On a collecté des don-
nées (I, Up)jeqa,....n}-

On cherche a estimer
la résistance R incon-
nue.

Machine Learning

« Machine Learning : Une discipline de I’informatique (intégrée dans
l'intelligence artificielle) destinée a modéliser les relations entre les
données.

« Dans un autre domaine, on parlerait de modélisation statistique, ou de
méthodes de data mining, ou encore d’analyse de données.

* On retrouve bien — quelle que soit ’appellation utilisée — les grands
thémes du traitement statistique des données
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La statistique et ML

e On suppose la relation entre intensité et tension linéaire : U = RI.
— C'est un modéle statistique.

e On peut calculer explicitement le paramétre R estimé a partir des
données. On peut méme parfois obtenir une mesure d'incertitude.
— C'est 'apprentissage statistique.

¢ Une fois R calculé, on peut |'utiliser pour prédire la tension a une
nouvelle intensité lhew :

Unew = lF’:"frlew

— C'est I'inférence statistique.
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La statistique et ML Pourquoi ML ?

TEX lass TEX - |
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statistics
Classification Clustering

Anomaly Detection
Sequence labeling

))/ Artificial intelligence, i-
3

Machine Learning

it imbjeseph.github,io/201341 1127 imeasure.hirmi

Regression
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Applications de ML Applications de ML

Champs d’application Champs d’application

Reconnaissance de :
Formes (Identification des signatures, partie d'images)
Caracteres (Identification des signatures)
Signaux acoustiques (bruits sous-marins, ...)
Classification
Mémoire Associative :

Restituer une donnée a partir d'informations incompletes et/ou

bruitées.

Aide a la décision (domaine médical, bancaire, management, ...) T - 3
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Applications de ML

%" Champs d’application

» Pattern recognition:
— Face recognition
— Character recognition
— Sound recognition

» Predicting the future
— Stock market

— Weather

» Signal processing
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Schéma global

Environnement

donnée
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observations

Algorithme d'apprentissage

étiquette
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Applications de ML

%~ Champs d’application
» Pattern recognition:

Régression
(approximation)

sortie
T
s
—_—

entrée

points = exemples® courbe = régression
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Classification
(y; = « étiquettes »)

el entrée =

¥ ;tur Tie
: position point

sortie désirée =
classe (g =-
1,+=+1)

v
Fonction
étiquette=f(x)
(et frontiere de
séparation)
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Comment créer ces modeles ML ?
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Apprentissage automatique

W Supervisé: Apprentissage avec des données labellisés

Exemple: classification des e-mails déja étiquetés (spam ou non)

W Non supervisé: découvrez des modéles (des patterns) dans des données non étiquetées
Exemple: regrouper des documents similaires en fonction du texte

W Apprentissage par renforcement: apprenez a agir en fonction des retours / récompenses

Exemple: apprendre a jouer a Go
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Apprentissage automatigue

B Apprentissage Supervisé
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Et pour cette donnée ?
Quelle classe?
Cercle ou croix ?

Apprentissage automatique

B Apprentissage Supervisé

_ Quelle classe?

X 0 O @ Cercleoucroix?
Xx 5000
x 0 000

xOX XO
X O 00 X

X X x X X

AR~ R
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Apprentissage automatigue

B Apprentissage Supervisé

Comment créer un modele en utilisant 1’apprentissage supervisé

Sabeur Elkosantini Introduction 16



Apprentissage automatique

B Apprentissage Supervisé: exemple de régression linéaire

Régression linéaire en dimension d :
e Modéle : y = (w,x) +, 00 x e R,y e Ret we R?.
 Données d'apprentissage : (X, ¥i)i1...n € (R? x R)".
o Minimisation de I'erreur d'apprentissage :

n

min 237 ((w,x) — i)

d
weRd i THIS 15 YOUR MAOAPE LEFRMIEG SOTETT?
e Solution : W = (XTX) IxTy e o o e MR 60
o o X » HE ANSLLERS ON FE OTHER SUE.
N . . . LHAT I B ANGLERS ARE LRONG?
ouX=1: ety =1 TSTSTR B PLE N
1 d HEY START LOOKNG RIGHT
X *Xn Yd /
T

—+ Algébre linéaire
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Apprentissage automatigue

B Apprentissage Supervisé: exemple de régression linéaire

L'algorithme le plus simple : la descente de gradient.

Jw Initial — '
(w) weight \ i Gradient
i

Global cost minimum
(W)

Répéter jusqu'a convergence : w « w —nJ'(w)
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Apprentissage automatique

B Apprentissage Supervisé: exemple de régression linéaire

Données d'apprentissage : (X, yi)i=1,..2 € (X x R)".
Medéle : y = f(x), pour un certain f € F.
Probléme & résoudre pour |'apprentissage :

1
\/?;?‘;;E(F(xi)vyr‘)‘f’)\QQ

Optimisation Régularisation

Erreur

Trouver un modeéle qui fait peu d'erreurs, et le plus simple possible.
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Apprentissage automatigue

B Apprentissage Supervisé: exemple de régression linéaire

Autres algorithmes d’optimisations:
» Gradient descent

» Stochastic gradient descent

« Coordinate gradient descent

« Accelerated gradient descent

» Averaged gradient descent

*  Subgradient descent

« Proximal gradient descent

» Conjugate gradient descent

« Conditional gradient descent

» Newton method

*  Quasi Newton methods

« Alternative direction method of multipliers
» Douglas-Rachford
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Sous-, Sur-, Correcte Généralisation

A

Choisir le bon niveau de complexité :

Values 0 Values

=
. ‘; 4
Time Time Time
Underfitted Good Fit/Robust Overfitted
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Plateformes pour le développement de
ML

L'implémentation se fait majoritairement en Python, ou la plupart
des outils sont en open source et faciles d'utilisation.

4 Keras ¢ python
O PyTorch

f gNumPy QScle

Tensorflow  pandes 1iyiipg  matpletlib
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Sous-, Sur-, Correcte Généralisation

A

Erreur empirique : erreur sur

Meilleur modéle
Modeles ERAPIS t?““ URjS Modeles
ignorants ; surajustes

24 . > . c
I’échantillon d’apprentissage S k: oy .
S
e
Erreur en généralisation : Erreur sur 3
toutes les données (inconnue) >
°
L
§ enpirique
“‘: >
Complexité du modéle
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Comment valider les modeéles ?
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Validation des modeles Validation des modeles

E
o 03
Toutes les données disponibles
T TT T T T T I T T T T T T T T T 0.6
0.4
Ensemble Ensemble  Ensemble E
d’ appr enddtess a g de validation o — —_—
a —
L e Rl “Lrain n
2000 4000 6000 8000 10000
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Validation des modeles Validation des modeles

Validation croisée a k plis (kfolg)y
. onnées
Le sur-apprentissag (overfitting I

Apprend sur jaune, test surrose -  erreur;
CTITTTTTT T T ITTITITITIIITT]
Biais élevé Faible biais Apprend sur jaune, test surrose - erreur,
Variance faible Variance élevée
Sous-apprentissage Surapprentissage T I A
= - 7 Apprend sur jaune, test surrose - erreurg
k CTITTTTTTIT T T I T I T ITTIIITTT]
k-way split Apprend sur jaune, test surrose - erreur,
g T T I T T T T T I
; Apprend sur jaune, test surrose -  erreurg
e T I T T T T T I T T
Sy o Apprend sur jaune, test surrose - erreurg
Sur le jeu d'entrainement
- duodéle HHHHHHHH.HHHH[III]HH
Apprend sur jaune, test surrose - erreur;
T I T I T T T I I
Apprend sur jaune, test surrose -  erreurg
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Validation des modeles Validation des modeéles

Validation croisée a k plis (k-fold) Procédure “leave-one-out”
A - S Données
- Dans | e cas doéun probl me de classi fi
quoeclolnetsi ennent ~ peu pr s |deehagoe’classes p m Faible biais

que le jeu de données complet.

® Haute variance

* Oncherche®viter qudoun jeu ddéentra’  nement
et que lgeu de test correspondant ne contienne que des exemples négatjs va m Tend a sougstimer
affecter négativement la performance du modele ! | 6
Stratification oer [Bogrquugi ?

0000000000 OIOOOOS
0000c0C000000000 00 IR
0000000000000000 © Nettement plus colteux en calcul que la K validation croisée sans étre meilleur

H H B )
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Validation des modeles Conclusion
Le Bootstrap

Quels outils pour le machine learning ?
« des statistiques ;
e de I’algebre linéaire ;
¢ de ’optimisation ;
e de I’algorithmique ;
e duPython ;

= Apprend sur jaune, test surrose -  erreur

= Répéter et faire la moyenne
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