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INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

Compétences attendues :

v" Analyser les principes d'intelligence artificielle. S I
v Choisir une démarche de résolution d’un probléme d'ingénierie numérique ou d'intelligence artificielle. S I

v' Résoudre un probléme en utilisant une solution d'intelligence artificielle. S I
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L'intelligence Artificielle,
Qu’est-ce que c’est, a quoi ca sert ?
Définitions

Définition de I’Intelligence Artificielle

Uintelligence artificielle (IA) est « I'ensemble des théories et des techniques mises en ceuvre en vue
de réaliser des machines capables de simuler l'intelligence ».

En premiere approche, I'lA peut étre assimilée a un ensemble d’algorithmes permettant de réaliser
des tris, des classifications...
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L'intelligence Artificielle,
Qu’est-ce que c’est, a quoi ca sert ?
Définitions

Définition de I’Intelligence Artificielle

Domaines d’applications de I'lA :

= Lafinance = Lejournalisme

= La médecine " Les réseaux sociaux

= Le militaire " Les messageries mails

= Larobotique = Lareconnaissance de caracteres ou la traduction

= Le controle d’acces m
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L'intelligence Artificielle,
Qu’est-ce que c’est, a quoi ca sert ?
Définitions

Exemple de reconnaissance d’objets
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L'intelligence Artificielle,
Qu’est-ce que c’est, a quoi ca sert ?
Définitions

Exemple de reconnaissance d’objets

SSD/MobileNet/COCO (Tensorflow/OpenCV)
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L'intelligence Artificielle,
Qu’est-ce que c’est, a quoi ca sert ?
Définitions

Exemple de reconnaissance d’objets
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L'intelligence Artificielle,
Qu’est-ce que c’est, a quoi ca sert ?
Définitions

Exemple de reconnaissance d’objets
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L'intelligence Artificielle,
Qu’est-ce que c’est, a quoi ca sert ?
Définitions

Exemple de reconnaissance d’objets

« 200 millions de Captcha sont

Petite histoire des « déchiffrés chaque jour. Si I'on

d,_((l:aptt_?pa )t)_’ ces teslts_ considere que cela prend dix secondes
achiuiica 'o_“ chpicine par personne, cingq cent mille heures
mutation

sont ainsi, chaque jour, consacrées a
Publié le 09 février QOT:?:::?i:Z:iL 10 février 2016 a4 15h17 Cette té C h e . ))

@ Lecture 8 min
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L'inte igence ArtificieHe
Qu’est-ce que c’est, a quoi ca sert ?

Définitions
Les problemes types de I’|A

Boosted Decision Tree Regression

2.0 - — n_estimators=1

. —r=mew | @ La régression

- Prédire un parametre

a valeur continue associée
a un objet.

e La classification

- Identifier a quelle catégorie
un objet appartient
(apprentissage supervisé)

target
o
o

(a) Classification (b) Régression
* lasegmentation i) e La prédiction
—> Regrouper de maniere automatique | - e > Prédire des données
des objets dans des ensembles " o s —— temporelles
(apprentissage non supervisé) 4 — éponse |
S 100 150 200

Incréments

(¢) Clustering (d) Prédiction
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L'intelligence Artificielle,
Qu’est-ce que c’est, a quoi ca sert ?
Définitions

Définition des données

Les données = algorithme d’IA = différentes formes :

e Des données quantitatives continues (ex: température).
e Des données quantitatives discretes (ex : nombre de pieces d’'un logement).
e Des données qualitatives (ex : couleurs, des notes a un test d’opinion, ...).

Traiter ces données 2 il faut les organiser :

e Les données structurées (dans une base de données).
e Les données semi-structurées (dans un fichier .csv ou xml).
e Les données non structurées (image, texte ou vidéo).
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L'intelligence Artificielle,
Qu’est-ce que c’est, a quoi ca sert ?
Définitions

Définition des observations

On appelle observation (ou individu ou objet) une « ligne de donnée » qui va étre utilisée

par un algorithme d’apprentissage. Une observation est composée de caractéristiques qui varient
pour chacune des observations.

Exemple :

Base de données regroupant des photos d’Iris :
— 150 observations = 4 caractéristiques : longueur et largeur du sépale
ainsi que longueur et largeur du pétale.

Iris de I'Alaska (Iris Setosa) Iris versicolore (lris versicolor) Iris de Virginie (Iris virginica)
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L'intelligence Artificielle,
Qu’est-ce que c’est, a quoi ca sert ?
Définitions
Définition de Big Data

Mégadonnées ou données massives.

Big data = ressources d’informations = caractéristiques (volume, vélocité et variété)

— technologies et méthodes analytiques particuliéres pour générer de la valeur (traitements parallélisés)

Que fait-on avec ces données ?

= Chercher un lien entre ces données.
—> lien connu = apprentissage supervisé.

— lien non connu = apprentissage non supervisé ou clustering
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icielle,

Qu’est-ce que c’est, a C

uoi ca sert ?

Apprentissage Automatisé — Machine Learning

Définition de 'apprentissage automatisé ou Machine Learning

'apprentissage automatique est un champ de l'intelligence artificielle dont l'objectif est d’analyser un grand
volume de données afin de déterminer des motifs et de réaliser un modele prédictif.

L'apprentissage = 2 phases :

e Entrainement (ou apprentissage) = estimation du modeéle a pa

rtir de données d’observations.

e Mise en production du modeéle (inférence) = nouvelles données = traitées - obtenir le résultat

souhaité.
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U'inte

Qu’est-ce C

Apprentissage Automatisé — Machine Learning

Définition de 'apprentissage automatisé ou Machine Learning

e cest

igence ArtificieHe
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a quoi ca sert ?

Données

Données

Modele

d’entrainement

Données de

Résultats

production

>

Résultat

=

Résultat
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L'intelligence Artificielle,
Qu’est-ce que c’est, a quoi ca sert ?

Apprentissage Automatisé — Machine Learning

Définition de 'apprentissage supervisé - Apprentissage

Tache d’apprentissage au cours de laquelle I'algorithme (ou fonction de prédiction) va, a partir
d’'un ensemble de données étiquetées, déterminer un lien entre un ensemble les données
et les étiquettes.

Données Modele Résultats

Triangles
Pentagone
/ -—— . —
. ’

Apprentissage O \ / A *\
I | <7 !
- 1
e i, \ O / \ A /

R =y \ V2

/ N _ P

Données étiquetées (pour 'apprentissage)

Ca Triangle {Pentagone
>

rré
M‘A’ES'\’F\L »
i - Carrés
| Carré Tnangle Pentagone ‘" ) \\/‘
/
Carré Tnang Pentagone
O/
N -~_ 7 ‘

— -

'O

e ~ -
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L'intelligence Artificielle,
Qu’est-ce que c’est, a quoi ca sert ?

Apprentissage Automatisé — Machine Learning

Définition de 'apprentissage supervisé - Inférence

Tache au cours de laquelle I'algorithme (ou fonction de prédiction) va, a partir d'un ensemble de données
non étiquetées, prédire |'étiquette.

d V)V 23Ms b6 79

0 i 2% 4 5 67 89

Exemple : 01 23 4 5 67 89
Exempile . Ol A3 #% 61 & o
Soit un ensemble d’images en noir et blanc représentant des chiffres de 0 a 9. Q1 23456787
O/ a3 45 ((7¢ 5

L'algorithme doit dans un premier temps apprendre le lien entre 'image et le chiffre. Ol 23 4 ¢ 67 %49

, . , . . . , . o & 5 6 7
Dans un second temps, I'algorithme devra déterminer le chiffre en fonction d’une image seule. 5 / p ': i 5 & _; i:
|
0/ 2>4 5 6 % ¢ 9
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U'inte

Qu’est-ce C

igence Artificielle,
ue c'est, a quoi ca sert ?

Apprentissage Automatisé — Machine Learning

Définition de 'apprentissage non supervise — Clustering

Lycée Gustave Eiffel - BORDEAUX

Tache d’apprentissage au cours de laquelle l'algorithme (ou fonction de prédiction) va, a partir
d’un ensemble de données non étiquetées, déterminer un lien entre les données (et les regrouper).

Données

Données
(pour l'apprentissage)

Q
o)
o

A\
O A
O 7

Modele

Apprentissage

el £
LN NN BTl

VARY o
HOORS

Résultats
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L'intelligence Artificielle,
Qu’est-ce que c’est, a quoi ca sert ?

Apprentissage Automatisé — Machine Learning

Classification d’Iris en utilisant un algorithme d’apprentissage non supervisé

group = 2

group =0 group = 1

15

. [ ]
. :
1.0
[ ]
[ ]
L]
L] . [ ]
L [ ]
05 . ® g . } * . ]
° 32 . Y I bel
g i* L ] ﬂ. " . e
oo L] & satosa
E Q ot ¢ s .J @ wersicolor
r .... [ & rgi
o 1 e TP
L) L]
0.5 . .... L] . ° &
[ ]
. o
-1.0 ¢ L ]
L]
[ ]
-3 -2 -1 L] 1 2 3 4 -3 -2 -1 1] 1 2 3 4 -3 -2 -1 [i] 1 2 3 4
PCA1 PCA1 PCA1

On remarque que sur 150 images d’Iris, uniquement avec les mesures des pétales, l'algorithme a réussi a retrouver

les 3 différentes espéces, sans les connaitre, a 3 erreurs preés.
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icielle,

Je c'est, a c

uoi ca sert ?

Apprentissage Automatisé — Machine Learning

Définition de 'apprentissage par renforcement

Si au cours de 'apprentissage supervisé, un mécanisme de récompense est mis en ceuvre pour améliorer
les performances du modele, on parle d’apprentissage par renforcement.
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icielle,

uoi ca sert ?

Apprentissage Automatisé — Machine Learning
Synthese des différents types d’apprentissage

Intelligence Artificielle (Premieére vision d’ensemble)
r . 0 . N
Apprentissage — Machine Learning
éa N éa N a N
Apprentissage par
Apprentissage supervisé Apprentissage non supervisé renforcement
L'humain connait le lien entre
L’humain connait le lien entre L’humain ne connait pas le lien les données. L'algorithme va
les données. L'algorithme va entre les données. tenter d’apprendre ce lien et
tenter d’apprendre ce lien. L'algorithme va tenter d’en sera récompensé quand il
trouver un. progressera.
S v S v o v
L J
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U'inte

Qu’est-ce C

Autres définitions

Définition de la classification

e cest

igence ArtificieHe

a quOI Cca se
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rt 7

En apprentissage automatique : probléme de classification = problemes = étiquettes discretes

Données

Données étiquetées (pour 'apprentissage)

,|CHITE Triangle IFentagme
Il.‘:arré |Trlangle Pentagomns

Carré  |Triangle |Pentagone
-

Modeéle

Apprentissage

JHI\H ‘Jrl ‘! I...'\-
T
A

& ;' L,‘ .

Résultats

Triangles

étiquettes discretes (formes)
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L'intelligence Artificielle,
Qu’est-ce que c’est, a quoi ca sert ?

Autres définitions

Définition de la classification

Obijectif de la classification : Prédire une catégorie parmi un ensemble fini

Remarque : Outre les réseaux de neurones, la méthode des k plus proches
voisins est le seul algorithme de classification au programme en Sll en PSI
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L'intelligence Artificielle,
Qu’est-ce que c’est, a quoi ca sert ?

Autres définitions

Définition d’une régression

En apprentissage automatique : Régression = problemes = étiquettes continues

Objectif de la régression : Approcher une variable a partir d'autres o S
qui lui sont liées O o

“Yodd

’f
. ’..’
e -
Remarque : Outre les réseaux de neurones, la régression linéaire ,..’.‘ ®
”

simple et la régression linéaire multiple sont les seuls algorithmes »’.Q.

de régression abordés en Sll en PSI



A_ROUX Lycée Gustave Eiffel - BORDEAUX

L'intelligence Artificielle,
Qu’est-ce que c’est, a quoi ca sert ?

Autres définitions

Différence régression/classification

YA

Régression Classification
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Mecanismes d'apprentissages

Classifications des algorithmes d’apprentissage

scikit-learn

KNN classification
. algorithm cheat-sheet

Réseau
de )
neurones regression Réseau
de
neurones
Régression
linéaire
Réseau
de
neurones

w | dimensionality
reduction
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Mecanismes d’apprentissages

Validation du modele

Définition de la valeur prédictive positive

Quels criteres et outils vont nous permettre de considérer que notre apprentissage est « bon » ?

Valeur prédictive positive :

Nombre de prédictions vraies

ustesse (ou exactitude) = TIE
/ ( ) Nombre de prédictions totales
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Mecanismes d’apprentissages

Validation du modele

Définition des matrices de confusion

Matrice de confusion - Déterminer la qualité d’une classification

Lycée Gustave Eiffel - BORDEAUX

Abscisses = valeurs prédites

Catégorie

Ordonnées =2 valeurs réelles

réelle

Pour probleme de classification binaire,

comportant deux catégories :

Catégorie prédite
1 0
rappel ou sensitivité

Vrais positifs (VP) Faux négatifs (FN) VP
_VP+FN
spécificité

Faux positifs (FP) Vrais négatifs (VN) VN
_FP+VN

VP VN exactitude
précision = VP T FP précision = FNTVN VP + VN

“VP+FN+FP+VN

Si étiquettes identigues - matrices de confusions normalisées (on divise alors chaque terme de la matrice

par la somme des éléments de la méme ligne)

Python = module sklearn.metrics = fonction confusion_matrix(y_true,y _pred)
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Mecanismes d’apprentissages

Validation du modele

Définition des matrices de confusion

[a ]
[r]
=
Exemple : Classification des Iris selon 3 familles : i
o
T
=
Diagonale =2 Iris 2 espéce = correctement prédite =
s
3 versicolor 2 classées parmi les virginica -
-
2 virginica = classifiées dans les versicolor
m
k£
E
£
-

sefosa versicolor wrginica
Valeurs praedites
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Mecanismes d’apprentissages

Matrice de confusion, sans normalisation

Validation du modele

Définition des matrices de confusion

Exemple : Matrice de confusion = Reconnaissance

d'un chiffre manuscrit

S

SO Q0 O0O00Ce NN
RN PN UBL
P lsw W ww G
L N AT S T AT Y
SCSIEY B JRSG L N W SR [
o % 0 ) = 00 % 00 % N

g~

W TG oM o\ N YR
v L DDV 0w D

|
|'
[
/
|
/
I
/
/
- Erreurs de prédiction = classes 3, 8 et 9

- Les plus fréquentes = couples 9-3, 3-9, 9-1 et 8-1

Tue label

0 7 6 3 0 1

2 3 4 5 b 7
Predicted label
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Mecanismes d’apprentissages

Criteres de validation des problemes de régression

Définition de l'erreur moyenne quadratique (mean squared error) :

Erreur moyenne quadratique - moyenne d’écart au carré

L&
msq = NzHY‘ — Yil|?
i=1

Yi = valeur réelle (étiquetée)

Yi = valeur estimée par 'algorithme

Lycée Gustave Eiffel - BORDEAUX
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Mecanismes d’apprentissages

Séparation des données / Gestion des données ?

Types de données — Apprentissage supervise

En apprentissage supervisé = nécessaire de connaitre =2 données d’entrées + les sorties correspondantes (cibles)

Données Cibles
’ \ : Remarque :
X[0][0], X[0][1], X[0][2], X[0][3] > Résultat 0 : Y[0]

MIIO0L, XU, L2 XIHIE] > Resultat 1: V[T * Siles sorties y; sont des scalaires réels

—> probléme de régression simple
(ou monovariable).

* Siles sorties y; sont des vecteurs de réels
—> probléme de régression multiple

X[nj[o], X[n][1], X[n][2], X[n][3] . Résultat n - Y[n] (ou multivariable).
" J
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Mecanismes d’apprentissages

Séparation des données / Gestion des données ?

Types de données — Apprentissage non supervise

L'apprentissage non-supervisé = absence de sortie y fournie lors de I'apprentissage du modéle prédictif.

Exemple : Prédire la partie manquante d'une donnée : prédire les données futures pour une série
temporelle.
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Mecanismes d’apprentissages

Séparation des données / Gestion des données ?

Séparation des données

Démarrage d’un apprentissage supervisé = séparer les données (entrées + cibles) en deux parties :
e Les données d’entrainement = Entrainer le modele (entre 60 et 80% des données de base).

e Les données de test = Valider 'apprentissage (ou le modele) (entre 20 et 40% des données de base).

— Déduire une performance du modele sur le traitement des données d’entrainement.

— Déduire une performance du modele sur le traitement des données de test.
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Séparation des données / Gestion des données ?

Mecanismes d’apprentissages

Séparation des données

Données

Données
d’entrainement

Modeéle

Données
de test

Apprentlssage

Résultats

Données de
production

=

Résultat

Résultat

Résultat

Performance
entrainement

1 Ecart

Performance
test

Lycée Gustave Eiffel - BORDEAUX
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Algorithmes d’apprentissage

Algorithme des k plus proches voisins (KNN)

Présentation

Méthode —> Estimer la classe d’'une nouvelle donnée

- norme entre cette nouvelle donnée et I'ensemble
V4 . ’ N
des donnees du jeu d’entrainement . diclb o

= On cherche les k plus proches voisins = classe majoritaire

groupe 1 .

X ) . , roupe 2
—> Attribution de cette classe a la nouvelle donnée A A sroup ‘

a classer o

Algorithme des k plus proches voisins (kNN) = Réaliser des opérations de régression
et de classification sur un ensemble de données
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Algorithmes d’apprentissage

25 EhEI - - .
& S=losa . . e
Algorithme des k plus proches voisin ~® versicolor . .
# irginica * eee e .

Présentation 20

Exemple : ! ‘ I .

Candidats 1 et 2 2 deux lIris dont on connait L. .
les caractéristiques mais pas l'espéce. =t \ Candidat 2

Y
en

petal width {cm)
L]
&
L]

Candidat 1 = 5 plus proches voisins = setosa
= Probable 2 setosa

Y
=
L ]
L ]
&
L ]
L ]
-

Candidat 2 =2 5 plus proches voisins = 3 virginica + 2 versicolor
= Probable =2 virginica

0.3

sepal length (cm)
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Algorithmes d’apprentissage

Algorithme des k plus proches voisins (KNN)

L'algorithme

Algorithme k plus proches voisins :

« d'apprentissage supervisé (avec jeu de données d’apprentissage)

* non paramétrique

* classification
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Algorithmes d’apprentissage

Algorithme des k plus proches voisins (KNN)

L'algorithme

Premiére étape : Calculer la distance :

Distance euclidienne : Pour deux vecteurs x; et x, de taille N, d= \/Z’i"zl(xl,i — X2;)°

import math as m

def distance(xl:1list, x2:1ist) -> float
distance = 0.

for i in range(len(x1)):
distance += (x1[i]-x2[1i])*%2
return m.sqrt(distance)
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Algorithmes d’apprentissage

Algorithme des k plus proches voisins (KNN)

L'algorithme

Deuxiéeme étape : Détermination des plus proches voisins :

distances =[]

for ligne in data_train :
d = distance(ligne,data_test)
distances.append([ligne,d])

# Tri de la liste suivant la seconde colonne (distances)

Donnée a tester : data_test

- Calculer la distance entre la donnée a tester

et les données d’entrainement distances.sort (key=lambda t : t[1])
voisins = []
- Trier les données for 1 in range (k)

voisins.append(distance[i] [0])
—> Retourner les k lignes les plus proches de data_test ~ return voisins
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Algorithmes d’apprentissage

Algorithme des k plus proches voisins (KNN)

L'algorithme

Troisieme étape : Prédiction :

—> Regarder quelle est la classe majoritaire parmi ces voisins

def prediction(data_train:list, data_test, k:int) -> list
voisins = get_voisins(data_train, data_test, k)
sorties = [ligne[-1] for ligne in voisins]
predict = max(set(sorties), key=sorties.count)
return predict

Remargue : Python = bibliotheque sklearn > module neighbors
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Algorithmes d’apprentissage

Algorithme des k plus proches voisins (KNN)

Applications et limites

Algorithme - robuste, si suffisamment d'exemples sont fournis dans les données d’apprentissage

Choix = hyperparameétre k - forte influence sur la prédiction

* sik est trop petit 2 éléments sortant de |'ordinaire = influer la prédiction + prob généralisation
du modele pour de nouveaux éléments = moins bonne
—> sur-apprentissage

* sik esttrop grand = catégorie majoritaire dans le jeu de données > prédite trop souvent
—> sous-apprentissage
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Algorithmes d’apprentissage

Régressions
Régression mono variable — Régression linéaire simple

Régression linéaire = algorithme d’apprentissage supervisé

6 data ="
c - == Régression linéaire L=
8 5 - : T
k5 s
€ 4- L
=
o
L 3 A
£
x 27
a
1 —
0 _I 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14

Revenu médian
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Algorithmes d’apprentissage

Régressions
Régression mono variable — Régression linéaire simple

Régression linéaire = choisir des fonctions de prédiction f :

VxeER f(x) =a.x a = constante réelle

Fonction de prédiction optimale = minimise I'erreur sur la base de données d'entrainement :

. 1%
= mfinngﬂxa — )"
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Algorithmes d’apprentissage

Régressions

Régression mono variable — Régression linéaire simple

Hypothese d’une solution > fonction linéaire ; VxeER f(x) =a.x
constante d =2 résolution du probléme de minimisation :

~ .1
a = mln_2?=1(a' Xi — }’i)z
a n

a = colit > minimiser la somme des écarts au carré entre les prédictions et les valeurs attendues

YN Y

X ! valeur de a
> T tr - 2
valeur de a optimale

Remarque : Python = fonction linregress() du module scipy.stats + module linear_model de |a bibliothéque sklearn
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Algorithmes d’apprentissage

Régressions
Régression mono variable — Régression linéaire simple
Remarque: Approximation des moindres carrés

o]

TD 4 AUTOMATIQUE (PCSI) : Robot Perseverance

—> Régression linéaire aux moindres carrés
pour retrouver les parametres caractéristiques
du systeme du premier ordre.

Position expérimentale (en mm)
o

IS

0-00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35
Temps (s)
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Algorithmes d’apprentissage

Régressions
Régression multiple ou multi-variables

Régression linéaire multiple, ou multivariable - généralisation de la méthode précédente (dimension >1)

data
—— Régression linéaire

Prix immobilier
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Algorithmes d’apprentissage

Régressions
Régression multiple ou multi-variables

Entrées x;=> vecteurs de R% Sorties y; = vecteurs de R?

Modéle linéaire liant = entrées x et sorties y = existence d'un vecteur de paramétres A € R4P
y=x"Ay =x"A=f(A)

- Minimiser I'erreur de prédiction quadratique sur la base de données d'entrailnement

—> Calculer la matrice A = modéle reproduisant les observations le plus fidelement :

A= Arenﬂgl_p Z?=1% ly: — x[ A||?

ou migllpf(A) = valeur prise par A lorsque f(A) atteint son minimum
AERY
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Algorithmes d’apprentissage

Régression multi-variables

vi X1
. — T n. — T n.d
SoientY = Y2 |eR*"PetX=| X2 |€R
Yn X
A= min 2||Y — XA||?
AERAP 1
Solution du probléme : A= (XTX)_lXTY

Remargue : Python = Tableaux du module numpy, numpy.array = calcul matriciel

- Module linear_model de la bibliothéque sklearn = régression linéaire multiple
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Algorithmes d’apprentissage

Applications et limites

Modeéles de régression linéaire ou multivariables = facilement et rapidement implémentables

Limites :

* Domaine d’applications restreint = linéarité du modéle
Régressions polynomiales —> élargie le champ d’application + complexifie le modele
— problémes de sur-apprentissage et sous-apprentissage

 Grand nombre de données (phase d’apprentissage)

 Estimation sensible au bruit de mesure
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Algorithmes d’apprentissage

Applications et limites

Limites :

* Qutil d’'analyse tres sensible a la présence de données aberrantes (outliers)

400

300

200 |

100 |

o} o A dhied:

—100 |
—200 |
=300 — RANSAC = RANdom SAmple Consensus
—a00 | T | = Méthode d’estimation mathématique et itérative
D el b - valeurs aberrantes (outliers).

=6 -4 =2 0] 2 4 6
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Algorithmes d’apprentissage

Limites de 'apprentissage automatique

Probabilité d’erreur non nulle (précision des prédictions 306-%)

* Algorithmes opaques

* Erreurs difficiles a détecter et corriger (opacité des algorithmes)

e Algorithmes de complexité exponentielle

* Forte dépendance entre les performances du modele prédictif et les données d’apprentissage

 « Fléau de la dimension » : nombre de données d’apprentissage nécessaire au bon fonctionnement
du modele prédictif croit fortement avec la dimension du probleme

e Forts impacts environnementaux (consommation énergétique ou empreinte carbone)



A_ROUX Lycée Gustave Eiffel - BORDEAUX

Algorithmes d’apprentissage

Le danger du surapprentissage — Dilemme biais-variance

Risque de surapprentissage (overfitting) = modele colle trop aux données d’apprentissage

—> Surévalue la confiance que I'on apporte aux données (eensidere incertitudes et bruits de mesures)

- Dilemme (ou compromis) biais-variance

Probléme de régression Probléme de classement

e | «PPRoo  «

...... - _q ﬂ -q

______ iy < g @ < g

| < <
IR i 4% P, < 4 ‘{31] 4 4 g D < 2 ij:] <

> — > >
X X X

Sous-apprentissage  Bon ajustement Sur-apprentissage Sous-apprentissage Bon ajustement Sur-apprentissage
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Algorithmes d’apprentissage

Le danger du surapprentissage — Dilemme biais-variance

Plus un modele est complexe, plus il va diminuer le biais, mais plus il va augmenter la variance

Biais = erreur provenant
d’hypothéses erronées
dans l'algorithme d'apprentissage

Variance = erreur due a la sensibilité
aux petites fluctuations
de I'échantillon d'apprentissage

Biais
F 3

Biais éleve
Variance faible
Sous-apprentissage

Faible biais
Variance élevée
Sur-apprentissage

Variance
[

f
\
\
)

-

Compromis biais/variance Complexité du modéle
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Modéle complexe —> trés bon sur les enregistrements utilisés pour I'apprentissage

Algorithmes d’apprentissage

- performances médiocres sur de nouvelles données

A Biais élevé Faible biais
Variance faible Variance élevée
Sous-apprentissage Sur-apprentissage

Erreur de prédiction

Sur le jeu d’entrainement

Le danger du surapprentissage — Dilemme biais-variance

o

Complexité du modéle

Lycée Gustave Eiffel - BORDEAUX
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Les reseaux de neurones

Exemples d’applications des réseaux de neurones

e (Cartes de crédit : détection des fraudes.

e Finance :

e Assurance

e Marketing

analyse d’investissements et de
fluctuations des taux de change.
couverture assurantielle et
estimation des réserves.

ciblage des prospections,
mesures et comparaisons des campagnes.

e Archéologie : identification et datation de

fossiles et d’'ossements.

e Défense : identification de cibles.
e Production : contrbles qualité.
e Meédecine : diagnostics médicaux.

Energies : estimations des réserves, prévisions
de prix.

Pharmacie : efficacité de nouveaux
médicaments.

Psychologie : prévisions comportementales.
Immobilier : études de marchés.

Recherche scientifique : identification de
spécimens, séquencages de protéines.
Télécommunication : détection des pannes de
réseaux.

Transport : maintenance des voies.
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Modele de neurone

Neurone biologique

Dendrites

cellulaire 5 Excitateur : +1

® Inhibiteur : -1

Si le seuil d’activation est dépassé, un signal est envoyé aux autres neurones par le biais de I'axone
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VModele de neurone

Définition d’un neurone (ou perceptron)

e X :vecteur d’entrée et x; les données de la couche d’entrée.

e (; : poids (poids synaptiques).

e b : biais. N

® Z,:somme pondérée des entrées. Zo =Db + Z Wi X;
=0

e f :fonction d’activation.

e Y, :valeurde sortie du neurone.
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Modele de neurone

e X:vecteurd'entrée et x; les données de la couche d’entrée.

Définition d’un neurone (ou perceptron) * w; :poids (poids synaptiques).
e b : biais. n
Sortie du neurone : e z,:somme pondérée des entrées. Zy = b + Z WiX;
i=0

e [ :fonction d’activation.

n
~ * ¥, :valeurde sortie du neurone.
J’O:f(Zo)Zf(b‘l‘Zwixi) '

i=0

Remarque : Notation tilde (¥ ) — valeur de sortie
d’un neurone =2 valeur estimée
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Mode

Définition d’une fonction d’activation :

Lycée Gustave Eiffel - BORDEAUX

e de neurone

Identite Heaviside Logistique Unité de rectification
(sigmoide) linéaire (RelL.U)
= EEEEE
/ | T /
0six<0 1 0six<0
f{x)_‘r f['r)_{ J.Si.’l::_}[] f['t’}_l_}_e_x f['t-’}_{ xSi.E:_}U
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Modele de neurone

Définition d’une fonction d’activation :

Remarque : Influence des poids et des biais sur la sortie du neurone en utilisant une fonction
d’activation RelU.

10 E4+ — b=-30
— b=-1L5
74+ — b=10.0
] — b=15
B4 — b=30
6 - * 7
4 -
i 3
2-
s
]-_
05 05

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-0 73 —30 —2i3 0.0 F 3.0 1.3 10.0 —4 —i 0 i 4
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Modele de neurone

Exemple de calcul avec un réseau de neurones

Initialisation les poids et le biais avec des valeurs aléatoires : wy = —0,3 w; =0,8 et b = 0,2.

Xg | X% z Id. | H. | Sig. | ReLu
0| 0 0,2 0,2 | 1 | 0549 | 0,2
0 | 1 1 1 1 | 0.731 1
1 | 0| -0.1 | -0.1 | 0 | 0475 0
| 1 0.7 0.7 | 1 | 0.668 | 0.7
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Réseaux de neurones

Modélisation d’un réseau de neurones

Définition des couches

Un réseau de neurones est un ensemble de neurones reliés, par couches, entre eux.

Dans un réseau de neurones dense tous les neurones de la couche i seront reliés a tous les neurones
de la couchei + 1.
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Réseaux de neurones

Modélisation d’'un réseau de neurones

Définition des couches

e Couche d’entrée = copie de I'ensemble des données d’entrées.
Nombre de neurones de cette couche correspond aux nombres de données d’entrées.

e Couche cachée (ou couche intermédiaire) = utilité intrinseque au réseau de neurones.

Lycée Gustave Eiffel - BORDEAUX

Ajouter des neurones dans cette couche (ou ces couches) > ajouter de nouveaux parametres.

Pour une couche = méme fonction d’activation pour tous les neurones.
Fonction d’activation utilisée = peut étre différente pour deux couches différentes.

e Couche de sortie : Nombre de neurones =2 nombre de sorties attendues.

Fonction d’activation de la couche de sortie = souvent linéaire.
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Réseaux de neurones

Modélisation d’un réseau de neurones

Définition des couches

cachée de sortie

_______

d’entrée

Remarque : Chaque couche a sa propre matrice de poids, son propre vecteur de biais, un vecteur d’entrée et un vecteur de sortie.
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Réseaux de neurones

Modélisation d’un réseau de neurones

Définition de I’équation de propagation

Pour chacun des neurones a] I équation de propagation :

= fli¢ Z (wfpal™) + by = sz
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Réseaux de neurones

Modélisation d’un réseau de neurones

Exemple (réseau de neurone a 3 couches)

e 1 couche d’entrée a 2 neurones

Couche
d’entrée

r

e 1 couche de sortie a 1 neurone
de fonction d’activation f; ‘ X1 I

Initialisation les poids et le biais avec des valeurs aléatoires :
wo= —03 w; =08 ¢etb=0,2.

Lycée Gustave Eiffel - BORDEAUX

f2

Couche
de sortie

@)

N———/
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Réseaux de neurones

Modélisation d’un réseau de neurones Couche

d’entrée

Exemple (réseau de neurone a 3 couches)

f2

Couche
[2] _[1] [2] _[1] de sortie
Yo fz( + wyo- Ay + Wp1 - al) [Iﬂ}
0
fl(b + woo] ag | + w([)l] ag ]) @

- O+ ol a9+ aff. o)

1 _[o 2 1 1 o 1 [0
Yo = ao f2< +w00 (fl( +w([)0] a([)] +w([)1].a£ ]))+w([)1].(f1 (b[ +w£0] a{,]+w£1] ag]
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Réseaux de neurones

Modélisation d’un réseau de neurones

Définition des parametres

Les parametres du réseau de neurones sont les poids et les biais, autant de valeurs que l'entrainement
devra déterminer.

Poids w; + biais b pour chaque neurone -2 déterminés -2 données d’entrainement
- méthode de descente du gradient
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Réseaux de neurones

Modélisation d’'un réseau de neurones

Methode : Calcul du nombre de parametres

n entrées p sorties [ couches a; nombre de neurones de la couche [.
Nombre de poids : n, = Y'Z1(a;.a;41) Nombre de bais: n, = ¥!_,(a;)
Nombre total de parametre a calculer: N = n,, + n,,.

Objectif de la phase d’apprentissage : Déterminer les valeurs de I'ensemble des poids et des biais
de telle sorte que I'écart entre les entrées et le résultat prédit soit minimale.
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Réseaux de neurones

Etapes préliminaires a I'entrainement

e Sélection des données.
e Prétraitement des données.

e Choix du type de réseau et de son architecture.
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Réseaux de neurones

Etapes préliminaires a I'entrainement

Sélection des données

Qualité du réseau <> Qualité des données utilisées pour I'entrainer.

Les données relatives a I'entrainement doivent couvrir 'ensemble de I'espace des entrées d’utilisation
du réseau.

« Avons-nous suffisamment de données ? »

- Quantité de données requises €<= Complexité de la fonction que nous essayons d’approximer.

- Processus d’entrainement du réseau neuronal —> itératif (analyse aprés chaque entrainement
des performances du réseau)
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Réseaux de neurones

Etapes préliminaires a I'entrainement

Prétraitement des données

Prétraitement des données = faciliter 'entrainement au réseau.

Prétraitement des données = normalisation / transformations non linéaires / extraction de caractéristiques /
traitement des données manquantes / ...
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Réseaux de neurones

Etapes préliminaires a I'entrainement

Choix du réseau

Type de base de 'architecture de réseau <> Type de probléme que nous souhaitons résoudre.

Une fois que larchitecture de base est choisie = décider = nombre de neurones / nombre
de couches / nombre de sorties / fonction de performance pour I'entrainement / ...
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Réseaux de neurones

Entrainement

Apres la préparation des données et la mise en place de l'architecture du réseau sélectionnés,
nous sommes préts a entrainer le réseau.

Initialiser les poids et les biais (généralement fixés a de petites valeurs aléatoires, par exemple,
répartis uniformément entre -0,5 et 0,5).

Entrainement des réseaux de neurones = Processus itératif

Méme apres convergence de |'algorithme = plusieurs cycles d’entrainement
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Réseaux de neurones

Fonction de codt (cost function ou de perte, loss function)

Définition de la fonction de colt

Objectif : Minimiser I’écart entre la sortie du réseau de neurones et la valeur réelle de la sortie

nyp: nombre de données dans la base d’entrainement

Fonction de colt (moyenne des erreurs quadratique) :

np
1 X7 2
C=— E (Y; = Y;)
ny 4
i=1

Obijectif : Déterminer les poids et les biais qui minimisent la fonction co(t.
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Réseaux de neurones

Fin d’apprentissage

Définition de 'epoch

Cycle d’apprentissage ou tous les poids et tous les biais ont été mis a jour
en faisant passer toutes les données du jeu d’entrainement dans les algorithmes de propagation
et de rétropropagation.
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Réseaux de neurones

. , _ Colt , _
Fln d apprentlssage —— Jeu d’entrainement

—— Jeu de validation

Définition de 'epoch

|| existe en fait un stade a partir duguel le réseau de
neurones se spécialise sur le jeu d’entrainement et
devient donc incapable de réaliser des prédictions
fiables sur un nouveau jeu de données.

On parle de surentrainement (ou overfitting).
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Réseaux de neurones

Fin d’apprentissage

Définition de 'epoch

Exemple :

Lighe verte = modéle sur-appris

Ligne noire = modeéle régulier

Ligne verte classifie trop parfaitement les données
d’entrainement, elle généralise mal et donnera de mauvaises
prévisions futures avec de nouvelles données.

Modele vert 2 moins bon 2 Modele noir



A_ROUX

Lycée Gustave Eiffel - BORDEAUX

Minimiser la fonction le coUt (cas général) :
La méthode de descente de Gradient

Etude variation de la fonction co(t a chaque couche du modele + minimiser la valeur globale du co(t
- Rétropropagation 2> Méthode de descente de gradient

Fonction de cott C(W) = XM (f(x;) — y)? et W = {wy, w,, ...,w;}, w; paramétres de f(x)

— Se déplacer dans la direction opposée au gradient de la fonction = méthode de « descente » la plus rapide

C(W) cC(W) cw)
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Minimiser la fonction le coUt (cas général) :
La méthode de descente de Gradient

Faire varier en suivant la plus grande pente pour arriver le plus vite possible au minimum

W, =W, — alC(W)

VC(W) = direction du gradienten W

Signe (—) = direction opposée au gradient

a = facteur d’apprentissage (learning rate)

Si ar est trop grand = rater le point le plus bas

Si ar est trop petit 2 descente trop lente

C(W) cw) c(w)
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Minimiser la fonction le coUt (cas général) :
La méthode de descente de Gradient

a € [0; 1] variable (W)

Stop =2 certain nombre d’itération maxi atteint (différence
entre 2 valeurs de pentes successives < € fixé )
—> ou erreur absolue entre 2 itérations < seuil fixé

Probléme =2 minimum local

Estimation = sensible au bruit de mesure (données d'apprentissage)
donnée aberrante = influera 2 estimations des parametres
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Minimiser la fonction le coUt (cas général) :
La méthode de descente de Gradient

Exemple d’application :

Xi= (X4, X5, X3, X,) vecteur de la combinaison des entrées
Poids W et biais B 2> MAJ =2 Méthode de la descente du gradient.

—> Premiére couche du réseau de neurones > Entrée vecteur X + Sortie vecteur d’activations A = f(W X + B,)
- Fonctionnement des autres couches = identique

Notation: W=W1,B=B1letA=f(Y)=f(WX+ B)
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Minimiser
La méth

Exemple d’application :

WetB%MAJ%{

Notation : ¢ =
ow

aC aC da,

aWij - aa1 aWij

aC
W=W — -y
oC
B=B—a—
0B
" 0C 0C T
aW11 aW14
ocC ocC
| 0wy OWyy
0C da;
+ oo —= l
aai aWij

a = taux d’apprentissage

aC
0X

- ac T
ac_ 6a1
24 | ac

| da,_
t l_f(Zj

C = fonction de co(t

Lycée Gustave Eiffel - BORDEAUX

a fonction le colt (cas général) :
ode de descente de Gradient
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Minimiser la fonction le coUt (cas général) :
La méthode de descente de Gradient

Exemple d’application :

Question : Montrer que :

oc _ € oo\
awij_aai'f(yl)'x]

ac _6_C6a1+ +6_C6ai+ +6_Caa4

aWij N 6a1 aWij aai aWij 6a4 aWij

Avec a; = f(Wij1 X1 + Wi Xy + WizX3 + WiaXxs + b;),

. da;
On obtient avfilj = X[ (Wirxg + WizXy + Wisxs + wiuxy + b;) = ;' (y;)
0apzi . ,
Remarque : e 0 car indépendant de w;;
tj
. ac _ac
On a bien owy; ~ oa; f'i)x;
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Minimiser la fonction le coUt (cas général) :
La méthode de descente de Gradient

: . : : . ac ac

Question : En utilisant la relation précédente, donner la relation matricielle entre PR f'(V)etX,
: ac ac
puis entre W I W, X et B.
. . aC / s aC ac 7 T

On a besoin du produit ﬁ.f (Y) dont le résultat est un vecteur colonne W (ﬁ'f (Y)) X
9C _ (9€ ¢ T
= (5 Fwx+ B))X

. 7 . ) . aC aC ,
Relation = erreur en entrée en fonction de l'erreur en sortie : — = — (W.f' (WX + B))

X 0A
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Choix d’'une solution

pour un prob

eme de prediction

Modele linéaire (régression

ou classification)

k plus proches
voisins

Réseaux de neurones
(éventuellement profonds)

Temps de calcul
a 'apprentissage

+ Inversion de matrice
et calcul de XTX
O(d? + nd?) mais
existence de

méthodes numériques

plus efficaces

+-+ Stockage des
données de la
base de donnée
d’entrainement

- - Procédure longue et
coliteuse notamment sur
de grandes bases de

données

Temps de calcul
a la prédiction

44 1 Produit matrice
vecteur O(d X p)

- Tri d'un tableau de
distances O(nlog(n))

+ Séquence de produits
matrice vecteur

Performances avec
peu de données
d’entrainement

+-+ Peu de parametres
a apprendre — bonnes
performances avec

peu de données

4+ Performances
correctes avec
peu de voisins

+ Peu de parametres
par couche conduisent
a un modele proche

du linéaire

Performances avec
données abondantes

- Peu de parametres
apprenables

+ Réglage
du nombre de
voisins

++ Grande flexibilité de
la fonction de prédiction

Performance avec
données complexes
(image / texte)

- Représentation des
entrées inadaptable
efficacement

- Difficile de
choisir une
distance correcte

++ Possibilité d’adapter
les couches cachées aux
propriétés des entrées

Lycée Gustave Eiffel - BORDEAUX
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Modules pythons pour I'lA

Python For Data Science Cheat Sheet Evaluate Your Model’s Performance

e i i i S Classification Metrics
Scikit-Learn Supervised Learning Estimators
Learn Python for data science at wwrw DataCamp.com Linear Regression Accuracy Score
»» from sklearn.linear model import LinearRegression [>>> knn.score(X_test, y_test) Estimatar score method
@ *» lr = LinearRegression{normalize— ] == from sklesrn.metrics import accouracy_score |Metric sconing functions
Supp{:rt\fecturMachines{S\.l'M} »>> accuracy acore(y teasr, y pred)
»» from sklearn.svm import SVC Classification Report
- q - »» gve = SVC(kernel="linear'"}) =2 Lo akle = dmport clasaification report |Precision, recall, fi-scone
Scikit-learn is an open source Python library that Naive Baye; - ->> printizlassif n_report ly_test, v pred) [andsusport
implements a range of machine learning, »> from sklearn.naive_bayes import GaussianMB Eprlf_usmknll'l-"la"trmtr [ usion matr
preprocessing, cross-validation and visualization o> gni - Gaussianis ) P oo sidsain pereice topors contusion et
algorithms using a unified interface. KNN - -
_ >> from sklearn import Regression Metrics
A Basic Example »» knn = neighbors.KNelghborsclassifier (n_neighbors=5)
— - = = — = - Mean Absolute Error
S ::l-::::\:gzl_sze:z:Zr[5;np;':5ft:;'\f:-zszpi:r-‘ Unsupervised Learning Estimators P> ;‘i’f‘,,jkfe?g"'"'EL;ic%]""l'\“-' mean_absolute_error
pan fro sarn.metrics import acouracy_eca " e o TR L .
L m;“;,: inlapy oesy_geRTe Principal Component Analysis (PCA) f->> mean_absclute_srroriy_true, y_pred)
s X, tali, 2], iris.targat =>> from sklearn.decomposition import EBCA Mean Squared Error
a3 X train, ¥ test, y brain, y best=train test =pliti¥, y, rencdom stabe=33) >>> poa = PCA(n_components=0.05) [->» from sklearn.metrics import mean squared ecror
> scaler - prepracessing.StandardScaler{).fit{X_train} K Means >>> mean_squared_error (y_test, y_pred} -
z f-::::"_-;:‘::r ::;i_;?lr‘zf:f:" »w» from sklearn.cluster import EMeans R? Score
hxs knn = nedghbocs.keeighborsClassifier (n_neighbars=5) >»> k_means = EMeans [n_clusters=3, random_state=0) . from sklearn.metrics import r2_score
. . > rZ ore (¥ trus, ¥ pred)
x> knn.fit1%_train, y_train)
s accuracy_scorely_test, y_pr Model Fitting Clustering Metrics

. - Adjusted Rand Index
A Supervised learning Fit the model to the data oo ]fm.. sklearn.metrics import adjusted rand scoce
Loading The Data Also see NumPy & Pandas R >3 adjusted_rand scorely trus, y pred) —
n, y_train .
Your data needs to be numeric and stored as MumPy arrays or SciPy sparse = o ¥ _train) _H_Brf'{’_gef"?'tﬁ_' ) R AU R
matrices. Other types that are convertible to numeric arrays, such as Pandas Unsupervised Learning N o :}ii?i;n;EEﬂ;SL;ﬂ:M; gizﬁ?ent'“"mre
DataFrame, are also acceptable, »> k_means {¥_train) Fit the model to the data v - - Y . ¥
> IMPCIL NUAEY as np »> pes_model - pea.dic_transformiX_traint |Fit to data, then transform it }:-:s_Treoarns'..J—.r-:E'ln-—_rn.m-sr ric
e ¥ = np.random, rand >> metrics.v_meaaure_scc 5
>y = nplarray( VLR, MR, MY, VR, VR, TR —
>> ¥[x < 0.7] = q Prediction Cross-Validation
Supervised Estimators ->> from sklearn.croas validation import cross val score
Training And Test Data =x» y pred = svo.predic - random. randomd (2, 51) i | Predict labels 2)2 - ;.::ff:_—;:-‘—f:f:zt'r'lﬁn'yx—., H_l.;;'_;l;thr"ln' =i}y
===y pred - 1y.predict( ary Predict labels - i —— — -

== from sklearr
f>=> X train, X test,

1_gelection import trai

train, y kest = krain test split

teat_split 223 y_pred = kon.predict_proba (X test) Estimate probabifity of a label
. Unsupervised Estimators Tll“e Your Model
randon_state=l} Fex y_prad = k_means.predict (X_test) Predict labels in clustering algos Grid Search

B> from sklea T =earch import GridSearchCW
= x> params = | E ra' 31

Preprocessing The Data
x> grid = Gri

Standardization Encoding Categorical Features o : arid=params)

Standardization >»x grid.fit (¥ trafin, y train)

R M sklear reprocesalng import StandardScaler Fxs from sklearn.preprocessing import LabelEncoder p2> print (grid.best_scors ) oo

=>% scaler = Standardicaler().fit(X_train) R —— Labal oderi] >>> print (grid.best_sstimator_.n_neighbcrsi
>3 standardized ¥ = scaler.transform(X_train} Las o = enc.fit t - = -

+>> standardized ¥ _test = scaler.transformlXx_testl S e Randomized Parameter Optimization

Nﬁrlﬂalization Impul‘.ing M‘ISSiﬂg VaIUES x> Lo 8 [ import RandemizedSearchCW

e nge{l, 5,

=»> from sklearn.preprocessing import
»>> scaler = Hormalizer().fik(X_tra
2> normalized X = scaler.tran,
> normalized X test = scaler.t

Hormalizar

e o

d
- - = - I -
m sklearn.preprocessing import Imputer o 5 o rchCViestimator
e

= Imputer (missing_walues=0, strategy="mean', axis=0} param dia
it transform(¥_teain)

ki,
tributicna=params,

X _tra =k
ansform (¥_test) -

..;;;LJe:—B,
= = randam state=5)
Binarization Generating Polynomial Features >»>> rsearch.fit{%_train, y_train) -

I>>> print{rsearch.best_score_)
>»> from arizer »> from sklearn.preprocessing L
>>> Binar Q) O X) 2 poly = omialFeaturas (5]
>>> hinary ¥ = binarizer.tranaform(X} >> poly.fit_transform (X}

c1learn . preproce Bin

pOrt PolynomialFeatures
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