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Apprentissage Automatique

Question : comment reconnaitre des caractéres manuscrits?
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Réponse : Enumérer des régles?

» Une série de pixels alignés => ‘1’
» Une série de pixels en rond => ‘0’
» Etc.
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Apprentissage Automatique

Question : comment reconnaitre des caractéres manuscrits?
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Réponse : Enumérerdes+égles2NON!
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Apprentissage Automatique

Question : comment reconnaitre des caractéres manuscrits?

ol[/][24[d]|y]
<6l[7]2][4]
Réponse : Enumérer des+égles2NON!
» Généralise mal a tous les cas/ :L , / , 1, ,

ul - ENER

Chlcn Oiseaux

» Souvent fastidieux

e

Apprentissage Automatique

Question : comment reconnaitre des caractéres manuscrits?

o|l/][d[3»]|4]
< [6]7]l2[4

Réponse : Laisser I’ordinateur « apprendre » les régles

» Algorithmes d’apprentissage (machine learning)
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Deux grandes approches

Apprentissage supervisé

Apprentissage non-supervisé.




4 ™
Apprentissage supervisé

On fournit a I’algorithme des données d’entrainement
00O | 0\ |
00 0 1T 0 1 D

...et ’algorithme retourne une fonction capable de généraliser
a de nouvelles données
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Apprentissage supervisé

On fournit a ’algorithme des données d’entrainement

00O | 0\ |

GO’ ‘O-’ ‘O’ S17 GO’ Gl’ S17
On note I’ensemble d’entrainement

D= {()—Cntl)’()—CZJZ)""’()—CNJN)}

ou X, € N’ est une entrée (donnée brute) et ¢, est la cible
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Objectif des algorithmes d’apprentissage

Partant d’un ensemble d’entrainement: D = {(i'l .4 ),()?2, t, ),. . (A"‘V,l‘\, )}

= d .
X, € Rdonnée
t, cible associée 4 X,

le but est d’apprendre une function qui sache prédire ¢, partant de X,

yw‘v()?i)_)ti

ou W sont les paramétres du modéle




Apprentissage supervisé

Une fois le modéle ¥ (X) entrainé, on utilise un ensemble de
test D, pour mesurer la performance du modéle en
généralisation.
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Deux grandes approches

Apprentissage supervisé

Apprentissage non-supervisé.
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Apprentissage non supervise

L’apprentissage non-supervisé est lorsqu’une cible n’est pas
explicitement donnée

» Partitionnement de données / clustering
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4 ™
Apprentissage non superviseé

L’apprentissage non-supervisé est lorsqu’une cible n’est pas
explicitement donnée

» Partitionnement de données / clustering
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Apprentissage non superviseé

L’apprentissage non-supervisé est lorsqu’une cible n’est pas
explicitement donnée

» Partitionnement de données / clustering

@+ @
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Apprentissage non supervise

L’apprentissage non-supervisé est lorsqu’une cible n’est pas
explicitement donnée

» Partitionnement de données / clustering
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Apprentissage non superviseé

explicitement donnée

» A souvent pour but d’apprendre une loi de probabilité¢ p(x)
dont les données sont issues

P(x) P(x)

L’apprentissage non-supervisé est lorsqu’une cible n’est pas
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Apprentissage non superviseé

L’apprentissage non-supervisé est lorsqu’une cible n’est pas
explicitement donnée

» A souvent pour but d’apprendre une loi de probabilité¢ p(x)
dont les données sont issues

Exemple : trouver 2 groupes d’étudiants suite a un examen

s

— D (X, gTOUPL)

g — p(x, group;)

N MCE

Apprentissage non supervise

L’apprentissage non-supervisé est lorsqu’une cible n’est pas
explicitement donnée

» A souvent pour but d’apprendre une loi de probabilité¢ p(x)
dont les données sont issues

Autres applications

» Compression de fichiers
» Visualisation de données
» Segmentation d’images

» etc.
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Supervisé vs non supervisé

Principal sujet

du cours

Apprentissage supervisé : il y a une cible

D={GE.t,)(Fnts ) Byt )}

Apprentissage non-supervisé : la cible n’est pas fournie

D={%,%y,.... %y}
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Apprentissage supervisé

Deux grandes familles d’applications

» Classification : la cible est un indice de classe 7 €{1, ... , K}
« Exemple : reconnaissance de caractéres
v/ X : vecteur des intensités de tous les pixels de I'image
v 1 :identité du caractére

» Régression : la cible est un nombre réel € R
Exemple : prédiction de la valeur d’une action a la bourse
v’ ¥: vecteur contenant I’information sur ’activité économique de la journée
vt : valeur d’une action  la bourse le lendemain
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Exemple simple de classification binaire




Exemple simple de classification binaire

D - D Malade
re
(temp, freq) | diagnostique ¥ * % Yy x
Puient 1 | (37.5,72) Sain ° * *
° * *
paienc2 | (39.1,103) Malade %0, °
Patint3 | (38.3, 100) Malade ° %o o * * X
(.) °s e
° o
paientN [ (367, 88) Sain Se
~ sain
X t T
temp
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Exemple simple de classification binaire

Un nouveau patient vient a I’hopital
Comment peut-on en déduire son état?

Malade From Wikimedia Commons
Freq * % the free media repository
° *’ K K
0% o % %k
°
© % e o kk ¥
oo o
° o
e
Sain

I temp
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/SOIution

From Wikimedia Commons

the free media repository

Diviser I’espace des caractéristiques en deux régions : sain et malade

Freq

T temp
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Solution

From Wikimedia Commons
the free media repository

Diviser I’espace des caractéristiques en deux régions : sain et malade

Freq
Malad
. alade

Sain

temp

/Plus formellement

From Wikimedia Commons
the free media repository

- Sain si X est dans la région bleue
¥ (%)= A
Malade sinon

Freq
t=Sick

t=Healthy

1 temp

/Exemple de classification

Cas 3 classes

ar ~ F
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Soit des données issues de 3 classes ® , @, © Une fois I’entrainement terminé
dans un espace a 2 dimensions
y(®) = class 1
y(®) = class 2

\ y(©) = class 3 /




/Exemple de classification

Une fois I’entrainement terminé, on a une function qui converti un point 2D en
une etiquette de classe class label.

: - \ - * y(X1) => class

y(X2) => class
| \ y(X3) => class
| X4 > y(X4) => class
| { y(X5) =>class
| Xs X6 y(X6) => class
! |
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Exemple de base de données de classification

Inria person dataset
| '
T

s

E
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Exemple de base de données de classification

Inria person dataset

* 2 classes

* 20,252 images,
=> 14,596 entrainement
=> 5,656 test

* Chaque image est en RGB
=> 64x128x3

On peut simplement vectoriser ces images et les représenter par
des vecteurs de 64x128x3 = 9,984 dimensions.

o /
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Exemple de base de données de classification

Exemples, Cifar10

airplane ‘J_J-.y L ..:'-':
automobile Ezuﬁ“g‘
bird _aiu ﬂﬂ '.!n
ca EEHI'IEIGF
deer ~ .R-l&mnm!
dog k) .Qﬂﬂnn“ﬂ‘.
frog ..--.-..
e EBBEOREDEE
swp B Ml PRI e

e I GESESEEn
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Exemple de base de données de classification

Exemples, Cifar10

¢ 10 classes

* 60,000 images,
=> 50,000 entrainement
=> 10,000 test

* Chaque image est RGB
=>32x32x3

On peut simplement vectoriser ces images et les représenter par
des vecteurs de 32x32x3 = 3072 dimensions.
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Exemple de base de données de classification

Exemples, mnist

0000008608800 000
P2 T T TR T R [ A I A I
A3rzlazzaplzz22Jd
33333 3333y33333
HAMMY #dQ ¥y d g sy
Sy s (S5 sESssy
C6GEOL6ELLLGEGEGCEE
7723127712177 727
FPLP83 8859858898 F
1259299359 7299a49979
\_ J

33

11



Exemple de base de données de classification

Exemples, mnist

* 10 classes

* 70,000 images
=> 60,000 entrainement
=> 10,000 test

* Les images sont en niveaux de gris
=>28x28

On peut simplement vectoriser ces images ct les représenter par
des vecteurs de 28x28 = 784 dimensions.
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Apprentissage supervisé

Inria person dataset

Espace a 9,984 dimensions
Personne i

pntiére de décision
epue par entrainement]
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Exemple de régression

25

20

15

10

Temperature in Celcius

~15 Training data
» Testdata

0 50 100 150 200 250 300 350

\ ~ )
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Exemple formel:
régression 1D

4 h
Régression 1D

oo u(x)
. . . 0
Exemple simple: régression 1D
o\ © 2
» Données o 4
v entrée : scalaire x i °

v cible : scalaire ¢

» Ensemble d’entrainement D contient:

v X = (xq, e x)T
v T= (t1. ---,tN)T

» Objectif :
v Faire une prédiction £ pour chaque nouvelle entrée X

4 N
Régression 1D

oo Va(x)
Exemple simple: régression 1D
0 ¢ Tl‘ncur de
> Données prédictcy o
v entrée : scalaire x i o
v cible : scalaire ¢

» Ensemble d’entrainement D contient:

v X =(x, ---,XN)T
VT = (t, e ty)"

» Objectif :

v Faire une prédiction fpour chaque nouvelle entrée X

\ v
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Régression polynomiale

1 oo Yalx)
» On va supposer que nos données suivent , °
une forme polynomiale © &io °
o
(X) = wy + wx+wyx” +... 4w, x" o
Vi () I > e T Wy o
M Q

i=0

» y:(X) est notre modéle

v' Représente nos hypothéses sur le probléme a résoudre
v Un modéle a toujours des paramétres qu’on doit trouver (ici W)

40
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Inconnues

Va(x)

a R
B ¢
V() = wy + wx + wyx” +...+WMXM o 5

M 0 N

_ i

=2 wx ° o
i=0 o

1
. o
Deux inconnues
— R M Paramétres

M eN*

4 N\
Entrainement

oo Va(x)
0
2 M t
Vi(X) =Wy + WX+ WX+ Wy, x ° o
M 0 o\ ©
_ i
=2 ¥ ° o
i=0 -

Deux inconnues

= M
weR
Entrainement = trouver w
(et parfois M) a partir de X et T

M eN*

42
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Régression polynomiale

00 Yalx)

» Une fois entrainé, un modele prédit la
cible d’une nouvelle entrée x a ’aide d’un ~ © &0 °
bout de code comme celui-ci:

def predict(x,w):
x_poly = x ** np.arange(len(w))
return np.dot(x_poly,w)

» ¥,;(x) estnotre modele

v’ Représente nos hypothéses sur le probléme a résoudre
v" Un modéle a toujours des paramétres qu’on doit trouver (ici W )

43

Régression polynomiale

» Connaissant M, comment trouver le bon w?

Le « meilleur » W est celui qui minimise la
somme de notre perte / erreur / cotit sur les [
données d’entrainement :

Ey(9) = 20, )=,

» La solution a ce probléme sera vue au chapitre 3.

w=argmin E), (W)

44

Sur- et sous-apprentissage

» Comment trouver le bon M?
Le probléme avec les hyper-paramétres est qu’ils ne peuvent pas étre estimés
a I’aide des algorithmes d’optimisation classiques (descente de gradient,

méthode de Newton, etc.) comme pour les paramétres W .

Par conséquent, on fixe souvent « a@ la main » les hyper-paramétres.

Mais attention, leur valeur influence grandement le résultat final.

\ v
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Sur- et sous-apprentissage

» Comment trouver le bon M?

Un petit M donne un mode¢le trop simple causant du sous-apprentissage

E (W)= ¢levée
E), (W)= ¢élevée
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Sur- et sous-apprentissage

» Comment trouver le bon M?

Un grand M donne un modeéle qui « apprend par cceur » les données
d’apprentissage ce qui cause du sur-apprentissage

E, (W) = TRES faible
\_ E, (W)= élevée

47
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Sur- et sous-apprentissage

» Comment trouver le bon M?

Idéalement, il faudrait une valeur intermédiaire de sorte que ’erreur
d’entrainement et de test soient faibles.

\o_/

U]

E,,(#) = faible
E,,_ (i#) = faible

48
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Sur- et sous-apprentissage

Capacité d’un modeéle = ps
v' aptitude d’un modeéle a apprendre «par coeur» |

v' exemple : plus M est grand, plus le modéle a de capacité /-

Plus la capacité est grande, plus la différence entre o
I’erreur d’entrainement et ’erreur de test augmente
v’ en régression, |erreur sur tout un ensemble est souvent
mesurée par la racine de la moyenne des erreurs au carré
(root-mean-square error)

Erus =1 %ﬂ})
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Généralisation

Plus la quantité de données d’entrainement augmente,
plus le modéle entrainé va bien généraliser

'OVD/D" N -
-1 d‘{). 7 x |
7
\ >
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Régularisation

Valeurs apprise des paramétres W pour différents M sans régularisation

M=0 M=1 M=3 M=9
wy | 019 082 031 035
w, 127 7.99 232,37
w, -25.43 -5321.83
Wy 1737 4856831
w, 23163930
w, 640042.26
we -1061800.52
w, 1042400.18
w -557682.99
w, 125201.43

17



4 A\
Régularisation

Lorsqu’on souhaite éviter qu’on modéle sur-apprenne
1. On sélectionne un petit « M »
2. On réduit la capacité du modele par régularisation

Exemple : on pénalise la somme du carré des paramétres Constante qui controle
la capacité

Modele de Ridge! <]

e A\
Régularisation

Forte régularisation = modéle moins flexible

53

4 B
Régularisation

Forte régularisation a un influence sur I’erreur d’entrainement et de test

Training

Sur-apprentissage Test

Sous apprentissage

=35 =30 10 =25 =20

54
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On peut également sur- et sous-
apprendre en classification

55

Sur-apprentissage Sous-apprentissage \
(Classification) ) (Classification)

Précision sur ’ensemble d’entrainement=99.6%  Précision sur I’ensemble d’entrainement=>52.2

<

£ Edees s

2
el
13|
waf sl
L 1
o)
.
o) Ll
Fal
1
s
== - - . A w w w
Qécision sur I’ensemble de test = 78% Précision sur I’ensemble de test = 51.2% /
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SUPER !!!

|
i 10|
o o)
A s
s
ez
)
= ¥ T ¥ T T I Tl T Ty

Précision sur I’ensemble d’entrainement=82%  Précision sur I’ensemble d’entrainement=97.8

s s
) 10f
) -
.| s
sl s
e |

Bl w v i - . i T
Qécision sur I’ensemble de test = 80% Précision sur I’ensemble de test = 96.2% /

57
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E, (i)=Y (r,(e) 1, ) + Al

n=1

—I2 _ =T 2 2 2
[l = %7 = wg + 0+ 4wy,

Sélection de modéle

Comment trouver les bons hyper-paramétres?

Met A

58

Sélection de modéele

Comment trouver le bon M et le bon 4 ?
* Trés mauvaise solution : choisir au hasard

* Mauvaise solution : prendre plusieurs paires (M, 1) et garder
celle dont I’erreur d’entrainement est la plus faible
» Sur-apprentissage

* Mauvaise solution : prendre plusieurs paires (M, 1) et garder
celle dont I’erreur de test est la plus faible

» D,,, ne doit pas étre utilisé pour entrainer le modele

* Bonne solution : prendre plusieurs paires (M, 1) et garder celle
dont Perreur de validation est la plus faible

\ )
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/Validation croisée (cross-validation)

1- Diviser au hasard les données d’entrainement en 2 groupes

Données étiquetées

— =

80% 20%

train

2- Pour M allant de Mmi“ a me

Pour Aallantde 2 . a

max

Entrainer le modéle sur D,

train
Calculer I'erreur sur D, .,

3- Garder la paire (M, 1) dont ’erreur de validation est la plus faible

o /
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alidation croisée K fois (k-fold cross-validation)

v

Pour Mallantde M, aM
Pour A allant de . a Anan
Pour j allant de 0 a K

Diviser au hasard les données d’entrainement => D D

train”= valid

Entrainer le modéle sur D, .,

s
Calculer erreur sur D,

Garder la paire (M, 4) dont Perreur de validation MOYENNE est la plus faible

\ /

~

Exemple d’une validation croisée avec K = 10

[Erreur moyenne |,
l Ecart type

r'd

2.832 (+/-0.116) for {'regression': ‘poly', : 3, ‘lambda': 0.01}
1.854 (+/-0.072) for {‘'regression': ‘poly', 3, 'lambda': 0.1}

1.910 (+/-0.065) for {‘regression': ‘poly', 3, 'lambda’: 1}

1.902 (+/-0.077) for i ‘poly', 3, 'lambda’: 10}

2.844 (+/-0.101) for ‘poly', 4, 'lambda': 0.01}
2.864 (+/-0.089) for ‘poly', 4, 'lambda': 0.1)

1.910 (+/-0.065) for {'regression': ‘poly', 4, 'lambda': 1}

1.894 (+/-0.086) for {'regression': ‘poly', 4, 'lambda’: 10}

2.848 (+/-0.080) for {‘'regression': ‘poly', 5, 'lambda': 0.01 .
1.904 (+/-0.064) for {‘regression': ‘poly' 5, 'lambda': 0.1) Meilleur!
0.916 (+/-0.069) for ‘poly', 5, 'lambda': 1} ] M=5,
T.870 (+/-0.072) for ('regression': ‘poly’, 5, "lanbda': 10} a=1
2.846 (+/-0.090) for {‘regression': ‘poly', 6, 'lambda': 0.01}
2.906 (+/-0.062) for {'regression': ‘poly', 6, 'lambda': 0.1}

1.904 (+/-0.075) for {‘regression': ‘poly', 1 6, 'lambda': 1}

2.858 (+/-0.112) for {‘'regression': ‘poly', 6, 'lambda': 10}

En résumé, un algorithme d’apprentissage

v entraine un mod¢le a partir d’un ensemble d’entrainement,
pouvant faire des prédictions sur de nouvelles données

v a des hyper-paramétres qui controlent la capacité du modéle
entrainé, choisis a ’aide d’une procédure de sélection de modéle

v mesure sa performance de généralisation sur un ensemble de test

v' Aura une meilleure performance de généralisation si la quantité
de données d’entrail t te

v Peut souffrir de sous-apprentissage (pas assez de capacité) ou de
sur-apprentissage (trop de capacité)

\ v
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A Bien que nous n’ayons pas encore vu
les algorithmes permettant de faire de
la régression, vous pouvez déja en

" explorer les tenants et les aboutissants
/\ avec sklearn et la fonction « Ridge ».

scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.Ridge.html
scikit-learn.org/stable/auto_examples/linear_model/plot_polynomial_interpolation.html

64 /
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