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Définitions et Exemples
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Définitions et Exemples

ML : défintion.

@ Le Machine Learning (ML) est une discipline informatique connue
en francais sous le nom d’'apprentissage artificiel ou
reconnaissance de formes.

@ Cette discipline a pour but I'élaboration d'algorithmes permettant a
un ordinateur de prendre une décision quand on lui présente une
nouvelle situation a examiner.

o Cette capacité de la machine a prendre des décisions (en apparence)
autonomes revient a une forme d'intelligence artificielle.
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Définitions et Exemples

ML : Exemples de décision a prendre :

@ Etant donné les résultats annuels de I'entreprise X, quel sera le cours
des actions de cette entreprise ?
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Définitions et Exemples

ML : Exemples de décision a prendre :

@ Un objet vient de pénétrer I'espace aérien, est-ce un missile, un avion
de chasse, un avion de ligne, un parapente ?

classification

(images pixabay.com)
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Définitions et Exemples

ML : Exemples de décision a prendre :

@ Un abonné a été voir Harry Potter, James Bond et Hunger Games,
quelle liste de films peut-on lui conseiller ?

(WTF?)

recommandation
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Définitions et Exemples

ML : Exemples de décision a prendre :

@ Quel itinéraire devrais-je choisir?

plannification

D’une maniére générale, le machine learning cherche a résoudre des
prob|émes de prédiction. (images pixabay.com)
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Définitions et Exemples

Quelle frontiére entre du machine learning et de |'estimation en général ?

@ Un algorithme de Machine Learning s'appuie sur un modéle
mathématique tenant compte d'un historique.

@ L’ensemble des informations contenues dans |'historique est appelé
jeu de données ( dataset).

@ Exemple d’'un estimateur qui ne releve pas du machine learning : un
systéme physique représenté par une équation différentielle. Grace a
I'équation différentielle, on sait par exemple prédire la vitesse de
rotation d'un moteur sachant le courant en entrée.

Nous avons déterminé cette équation en nous basant sur les lois de la
physique qui sont admises et vérifiées par des expériences rigoureuses
et répétées.

Nous ne nous sommes pas appuyés sur un historique du style pour
2A, on avait 5000tr/mn et pour 3A, on avait 7500tr/mn.
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Définitions et Exemples

Quelle frontiére entre du machine learning et de |'estimation en général ?

Je fais du machine learning si j'ai :
@ un « pattern »,

@ des données,

mais que je n'ai pas :
@ un modeéle général menant a la solution exacte (sans I'aide de
données).
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Définitions et Exemples

Le ML est partout :

@ Big data : définir un profil utilisateur en fonction de ses actions
passées (commande de tel produit, clic sur telle pub, a cliqué
“j"aime" sur tel post, a tapé tel mot dans sa barre de recherche, etc.)
rq : ce n'est pas la définition qu'un scientifique a du big data.

@ Reconnaissance de visage :
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Définitions et Exemples

ML : les cousins/cousines

signal processing

Machine
Learning

Applied
Mathematics
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Définitions et Exemples

ML = pattern recognition (reconnaissance de formes)
data mining C {ML U stat. U trait. du signal} C data sciences

signal processing

Stat.

Data
Sciences

Machine
Learning
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Les différents paradigmes
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Paradigme n°1 : Apprentissage supervisé :
@ On dispose d'un jeu de données entierement étiqueté.
@ Soit D cet ensemble. Chaque élément z dans D est de la forme (x, ¢)
ol x est un exemple d'apprentissage et c¢ est |'étiquette associée a x.
@ Exemple : on suppose que x est un vecteur a 2 dimensions, et
c € {red; blue}.

X2

* e % £o °

X1
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Les différents paradigmes

Paradigme n°2 : Apprentissage non-supervisé :

@ On dispose d'un jeu de données D consitué uniquement d'exemples x
sans les étiquettes.

@ Exemple : on suppose que x est un vecteur a 2 dimensions.

X2

X1
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Les différents paradigmes

Paradigme entre n°l et 2 :

@ semi-supervisé : certains exemples ont une etiquette mais d'autres
non (cas le plus fréquent en pratique).

X2

X1
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Les différents paradigmes

Paradigme entre n°l et 2 :

o faiblement supervisé : les étiquettes sont mal connues.
Supposons que I'ensemble des classes est {1;..;6}. Pour un exemple
Xk, ON va savoir que son étiquette appartient a un ensemble :
ck € {1,5;6}.
On pourrait éventuellement aussi connaitre seulement une probabilité
d'appartenance a une classe.
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Les différents paradigmes

Paradigme n°1l et 2 :
Problémes de régression et problémes de classification : Soit C I'ensemble
des solutions. On cherche a construire une fonction prédictrice f : X — C
qui associe un exemple x a une solution c.
@ Si C est discret (et fini en pratique), on parle de probleme de
classification et les éléments ¢ sont appelés classes.
@ Si C a la puissance du continu (et donc infini), on parle de probléme
de régression. Typiquement, C = R¢.

1t [Bishop 2006]

y Or
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Les différents paradigmes

Paradigme n°3 : I'apprentissage actif :

@ |'apprenant a le droit de demander ng parmi n > ng exemples.

X2

© o 800

X1
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Les différents paradigmes

Paradigme n°3 : I'apprentissage actif :

@ |'apprenant a le droit de demander ng parmi n > ng exemples.

Etiquette y; associée a x;

expert

Requéte pour 'exemple x;

(images pixabay.com)
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Paradigme n°4 : I'apprentissage par renforcement :

@ Ce principe est proche d’un principe bien connu en psychologie
animale.

Recompense r(a, 2"V, x)

Agent

Environnement

Action a = 7(z) choisie
en suivant la stratgie 7
(images pixabay.com)
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Les différents paradigmes

Paradigme n°4 : I'apprentissage par renforcement :

@ Ici, on ne dispose pas vraiment d'un historique d'exemples au départ,
mais on va s'en construire un en testant différentes solutions et en
observant si j'obtiens satisfaction.

@ L'apprentissage par renforcement ne s'applique pas a toute situation,
il faut que les expériences soient répétables a souhait.

Par exemple, si un médecin doit choisir entre différents protocoles de
soins, on ne peut pas créer un nouveau patient pour rajouter un
exemple ou repartir de la situation initiale.

Par contre, si j'ai un systéme commandable et un signal de consigne a

atteindre, je peux tenter plusieurs commandes, et je serai d'autant
plus satisfait que ma consigne a été atteinte rapidement.
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Les différents paradigmes

Paradigme n°5 (transversal) : |'apprentissage incrémental :

@ |l s'agit d’apprendre dans un contexte ou les données arrivent au fur

et a mesure (streaming).

€T I I3 It Ty
T — —
—_—
fonction de prédiction : f;
- —
—

John Klein (Lillel)

nouvel exemple !

mise a jour : fio1 = h(xi1, fi)
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Familles d’algorithmes
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Familles d’algorithmes

Algorithmes paramétriques vs algorithmes non-paramétriques :

@ Contrairement a l'intuition, on dit d'un modeéle qu'il est non
paramétrique si le nombre de parameétres a régler pour |'utiliser ne
croit pas avec la dimension des données (mais il posséde bel et bien
des paramétres magré tout).

@ Les parameétres qui ne sont pas liés a la dimension des données sont
appelés hyper-paramétres qu'on notera A.

@ Pour un algorithme paramétrique, la fonction de prédiction f a une
forme prédéterminée entiérement définie par les autres parameétres
qu'on notera 6.

Chercher la bonne valeur des parametres @ = apprendre.
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Exemple d'algorithme de classification supervisée non-paramétrique :
k-PPV

@ les exemples connus sont ceux appartenant a I'ensemble
d'apprentissage D. Un nouvel exemple "non-vu" précedemment
arrive : xg. Placons cet exemple dans X :

X2

X1
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Familles d’algorithmes

k-PPV : principe (suite)
@ Supposons que k = 3, en utilisant la distance euclidienne, on sait
trouver les 3 plus proches voisins de xg :

X2

X1
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Familles d'algorithmes

k-PPV : principe (suite)
@ Parmi les 3 voisins, on procéde a un vote a la majorité : sans
ambiguité, on prédit que xg appartient a la classe red.

@ On choisit souvent k impair pour éviter des ex aequo dans le vote.

@ Quels sont les hyper-paramétres de k-PPV ?

@ Que se passe-t-il si on passe a dim (X) =37

@ Choisir k =1 est risqué car si une erreur a été faite lors de la mesure
d'un exemple, celui-ci va fausser toutes les prédictions d’exemples
proche de lui. On parle de sur-apprentissage ou overfitting.

@ Choisir k trés grand revient a toujours choisir la classe qui a le plus de

représentant dans D, ce qui intuitivement n'est pas bon. On parle a
I'inverse de sous-apprentissage ou underfitting.
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Familles d’algorithmes

Exemple d'algorithme de classification supervisée paramétrique : réseau de
neurones

@ On suppose a un probléeme a 2 classes : C = {c1, & }.

@ Chaque neurone effectue une projection affine suivie d'une
non-linéarité.

X

| = ——)-~ ya —J- Jo (x) = sgm (Zf:l wia; + b)

|:1®’ g i rédiction pour I'exemple x
& sgm P I I

,

b

Y
(L

John Klein (Lillel) A2DI 29 / 54



Familles d’algorithmes

Exemple d’algorithme de classification supervisée paramétrique : réseau de
neurones

X2

X1
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Familles d’algorithmes

Exemple d'algorithme de classification supervisée paramétrique : réseau de

neurones

@ Que se passe-t-il si on passe a dim (X) =37
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Les challenges
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Les challenges

Challenge n°1 : les données D.

. . n
@ En supervisé, D = {(x(’),y(’))}, = (X,y)
=
x{l} x{g) x(ﬂ)
3}51) 5-2} 1"(1”J
1 (2) (n)
. -7'33 : Ty 2
matrice des exemples X= e :r[g) ) dimension d
T3 3
I
nbr d’exemple n
T
vecteur des étiquettes yT = (y(1) y@ .. y(")
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Les challenges

Challenge n°1 : les données D.

. n
@ En non-supervisé, D = {x(’)}_ = X
=
<« x@
151) I(lz}
m‘gl) :1:.-(22]
matrice des exemples X= oI @)
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Les challenges

Challenge n°1.1 : la malédiction de la dimension

o elle touche aussi bien les algos non-paramétriques que paramétriques.

(L'Q"

I 4 ,

I
y

La

D=1 D=2 D=3 [Bishop 2006]
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Les challenges

Challenge n°1.1 : la malédiction de la dimension

Risque: e -
manue de quant it ]
P ) dimension

diinformations

(bsessoin d™an w grand)

Risque de

mangue de qualité

d'informations

(pouveir discriminant des

clim ons choisies)
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Les challenges

Challenge n°1.1 : la malédiction de la dimension
Des raisons d'espérer quand méme :

@ Méme si d est grand, les données vivent en général dans une région
confinée de X, il n'est donc pas nécessaire d’avoir des points dans
tout I'espace X.

@ La pertinence de certaines dimensions peut étre évaluée. On peut
donc partir d'un espace X de grande dimension puis trouver une

fonction ¢ : X — V qui calculera de nouveaux vecteurs dans un
espace V de bien plus petite taille.

o Les entrées d'un vecteur v € V sont appelées attributs (features).

@ Les entrées de x sont parfois appelées attributs brutes (raw features).
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Challenge n°1.2 : données massives (Big Data, le vrai..)

@ Les données massives posent des problemes pragmatiques plutdt que
théoriques.
o Certains datasets sont si volumineux qu'ils ne peuvent tenir sur une

seule machine, ex : base Imagenet = 50 millions d'images de
résolution moyenne 350x450 pixels =~ 8To.

(images pixabay.com)

John Klein (Lillel)
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Les challenges

Challenge n°1.2 : données massives (Big Data, le vrai..)

o Certains datasets sont (par nature) distribués ou décentralisés sur
différents datacenters (Google, Facebook, ..).

@ Dans les 2 cas, la solution consiste a distribuer aussi les calculs.

Unité de
Caleul Centrale

Mise a jour
du modéle

Unité de Unité de Unité de
Caleul Calcul Calcul
dataset dataset dataset
local local local
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Les challenges

Challenge n°1.2 : données massives (Big Data, le vrai..)
o Certains datasets sont (par nature) distribués ou décentralisés sur
différents datacenters (Google, Facebook, ..).
@ Dans les 2 cas, la solution consiste a distribuer aussi les calculs.

Machine |
T dulyoel,|

Machine 3
¥ auiyoel

Dean, J. et. al., Large scale distributed deep networks, NIPS, 2012.
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Les challenges

Challenge n°2 : des taches de plus en plus complexes

@ Méme probléme que par le passé mais en plus dur ex : reconnaissance
de visage.

@ Facebook : 1 milliard d'utilisateurs = 1 milliard de classes!!

© Sachin Farfade/Maii
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Les challenges

Challenge n°2 : des taches de plus en plus complexes

@ des tiches hiérarchiques et/ou séquentielles : traduction automatique.

[ Type Sentence |

Our model | Ulrich UNK , membre du conseil d” administration du constructeur automobile Audi ,
affirme qu” il s” agit d” une pratique courante depuis des années pour que les téléphones
portables puissent étre collectés avant les réunions du conseil d* administration afin qu’ ils
ne soient pas utilisés comme appareils d’ écoute a distance .

Truth Ulrich Hackenberg , membre du conseil d” administration du constructeur automobile Audi,
déclare que la collecte des téléphones portables avant les réunions du conseil , afin qu’ ils

ne puissent pas étre utilisés comme appareils d* écoute a distance , est une pratique courante
depuis des années .

Sutskever, |. et. al., Sequence to sequence learning with neural networks, NIPS 2014

John Klein

illel) A2DI




Challenge n°2 : des taches de plus en plus complexes
@ des taches abstraites : décrire une image.

Y 4

Amazing colours nthe sky -~ A ard Fresh it ang Street dog in Lijang Tree with red leaves in the field n autumn.
at sunset with fheorange  Luukki Espoo vegetabies at the

of the cloud and the blue market in Port Louis:
of the sky behind. Mauritus.

]

Strange cloud formation terally The sun was coming through
flowing through the sy ke ariver n  the trees whie | was sitting n
relation o the other dlouds out there. My chalr by the rver

: “ =
One monkey on the tree in the
‘Curika Valley Morocco

‘The river running through town |
ross over this to get to the train

Ordonez, V. et. al., Im2text : describing images using 1 million captioned photographs, NIPS 2011
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Les challenges

Challenge n°2 : des taches de plus en plus complexes

@ des taches abstraites : décrire une image.

check out the face on e kid in the The wer s the the water the boat was in
black hat he looks so enthused highest buiding in
Hong Kong

smal doginthe grass | ed to cross the street to et n my
«car but you can see that | faled LOL

water under the bricge girl in a box that is a train

Ordonez, V. et. al., Im2text : describing images using 1 million captioned photographs, NIPS 2011
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Les challenges

Challenge n°3 : des systémes réutilisables
@ avant : 1 tiche = 1 systéme
e maintenant/futur : apprentissage multi-taches.

@ Que se passe-t-il avec 1 tache (supervisée)?

S01mMe s0me s0me some s0me
processing pl‘O(:Ch:ﬁ]l];_él_ pIU(:OSH]ll;_&_ processing processing

raw features some features some features some features some features prediction
input x; in space ¥V, in space Vs in space V3 in space V, vix:)
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Les challenges

Challenge n°3 : des systémes réutilisables
@ avant : 1 tiche = 1 systéme
e maintenant/futur : apprentissage multi-taches.

@ Que se passe-t-il avec 1 tache (supervisée)?

some s0me s01me so1e some

o

processing processing processing processing processing
> >

raw features some features some features some features some features prediction
input x; in space ¥y in space ¥y in space V4 in space ¥4 ¥(x;)

— —?
—

Intermediate Representation
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Les challenges

Challenge n°3 : des systémes réutilisables

@ Que se passe-t-il avec 2 taches (supervisées) ?

some somme
processing processing
Some some some features some features prediction for task 1
processing processing in space V. in space Ve - 5
> space V3 ST 3.2 yilxi)
raw features some features some features
input x; in space ¥y in space Vy

some features prediction for task 2
in space Vy o lx)

John Klein
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Les challenges

Challenge n°3 : des systémes réutilisables

@ Exemple d'apprentissage multi-taches.

7
=% wearing glasses X X v X v x X
& .
- smiling X v X X X X X
o
L_‘. gender female male female female male male female
E I R
< pose right profile frontal frontal left frontal frontal right profile |
|
g 1

Zhang, Z. et. al., Facial detection by deep multi-task learning, ECCV 2014
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Les challenges

Challenge n°3 : des systemes réutilisables

@ Exemple d'apprentissage multi-taches.

Language 1 senones  Language 2 senones Language 3 senones  Language 4 senones

©0..00 [©0...00) (©O.:..00) [©O...C0Q)

Shared

Many Hidden Layers<
Feature Transformation

Input Layer:

(ang D Training or Testing Samples

Huang, J. et. al., Cross-language Knowledge Transfer using Multilingual Deep Neural Network with Shared Hidden Layers,
ICASSP 2013

'_.
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Les challenges

Challenge n°4 : des garanties théoriques
@ Comment s'assurer du comportement moyen d’un algorithme ?

@ Statistical Learning Theory :
Soit h € % mon modele obtenu en minimisant le risque empirique sur
mes données.
Soit h* € H le meilleur modéle possible parmi ceux que j'examine.
Avec probabilité au moins 1 — 4, j'ai

Risque (E) — Risque (h*) < borne. (1)

La borne dépend de la complexité de H, du nombre d'exemples
d'apprentissage n et de §.
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Quelques infos sur le module
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Quelques infos sur le module

Déroulement :
@ 18 séances de 3h
@ 1 séance ~ 1h30 de cours + 1h30 de TP

Evaluation :
@ 50% Exercices sur machine (TP / comptétition)

@ 50% Examen final (2 sessions)

Contenu :
@ 70% de supervisé
@ 10% de non supervisé

@ 20% de renforcement
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Quelques infos sur le module

Livres :

@ Murphy, Machine Learning a probabilistic perspective, MIT press,
2012.

@ Bishop, Pattern Recognition and Machine Learning, springer, 2006.

@ Sutton, R. and Barto, A., Reinforcement Learning : An Introduction,
MIT press, 1998.

Video :
e H. Larochelle (youtube channel)
@ Y. Abu-Mostafa (youtube channel)
@ http ://videolectures.net

John Klein (Lillel) A2DI 53 / 54



Quelques infos sur le module

Deep Learning

oo il

‘What other computer
scientists think | do

from theano import *

What mathematicians think | do What I think I do What | actually do
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