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Apprentissage automatique

- Tache
- Base d'apprentissage
- Modele

- Algorithme d'apprentissage

- Evaluation du modeéle




Définition de la tache
Types d'apprentissage:

- Supervisé (X, y)

- Non-supervisé (X)

- Par renforcement (Actions, recompenses)




Base d’apprentissage

Une base de données
n'est pas une base
d'apprentissage!
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Base d’apprentlssage

X & R* Fisher's Iris Data
Sepal Length Seﬂal Width Petal L. cni'th Petal Width Spc(‘m%"
i
5.1 39 1.4 0.2 setosa
4.9 3.0 1.4 0.2 setosa
4.7 3.2 1.3 0.2 setosa
4.6 3.1 1.5 0.2 setosa
5.0 3.6 1.4 0.2 sefosa
5.4 3.9 1.7 0.4 setosa
4.6 34 1.4 0.3 setosa
etc...
5.7 2.8 45 1.3 versicolor
n= 6.3 3.3 4.7 1.6 versicolor
150 2: ii ::) : .(: \'r‘r.w:( 'r);nr
: 2. 4. & versicolor .
5.2 2.7 39 I.4 versicolor Rona I d Fis h e.r
5.0 2.0 3.5 1.0 versicolor A Veric The use Of mU|t|p|e
etfc measurements in
taxonomic problems
7.7 3.0 6.1 2.3 virginica ('l 93 6)
6.3 3.4 5.6 2.4 virginica
6.4 3.1 5.5 1.8 virginica

4.8 8 virginica

5.4 2. virginica

efc...

Iris virginica



Statistique

Indépendant et iIdentiguement distribué (iid)
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Base d’apprentissage

Ensemble
d’'entrainement Nouve]

exemple
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Data augmentation

1 exemple




Représentation de I'entrée

Représentation

Représentation a l'entrée

naturelle du modele
WMWVW BT T T[T - ([T TTTTTTTT]
S O n Séguence de
s valeurs réelles
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La meilleure représentation?

original lena log-magnitude of FFT coefficients
' Wavelet decomposition
50 50
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250 J 250
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phase of FFT coefficients log-magnitude of FFT coefficients
{plot as 3-D mesh)

250
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https://www.ee.columbia.edu/~xIx/courses/dip/imgfun/fft2.html




Preprocessing

- Normaliser les données X et les données y
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Base d’apprentissage

Décomposition en trols ensembles:

- ensemble d’entrainement
- ensemble de validation

- ensemble de test




Apprentissage supervisé

Ingrédients:

- Base d'apprentissage

- Modeéle

- Algorithme d'apprentissage




Modele

Interprétation informatique
- Programme: f(X) -> y

INnte

rporétation probabiliste

Distribution de probabilité: p(y|X)



Définition du modele

Donnée

_- Modele
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Exemple: déterminer I'animal

_- Modele

Y

-
O
®
O —
®
S

\
\
\

r
Chat

Chien
Cheval
Tigre

\.

90%
1%
0%
8%

Pingouin 0%

1%

> Parametres

\

Probabilité



Exemple: déterminer la température

- Modéle .
P Scalaire
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Exemple: déterminer la température

- Modéle .
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Apprentissage supervisé

Ingrédients:

- Base d'apprentissage

- Modeéle

- Algorithme d’apprentissage




Algorithme d’apprentissage

Entrées
Modele
l Sorties
Base d'apprentissage { Algorithme d'apprentissage J _a Modele optimal

|

Fonction de colt




Une balade en million de dimensions

s
[ Mallard

Optimisation Alpinisme (SNSRI

Parametre Coordonnée
Cout Altitude

Gradient Pente

Mise a jour Déplacement




Fonctions de cout

- Maximum de vraisemblance

- Méthode des moindres carrés

- Théorie de |la décision




Exemple:

maximiser la probabilité
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Exemple: maximiser la probabilité

Negative log-likelihood
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Exemple: réduire I’erreur au carrée

X Mean Squared Error

CoUt: (20-10)4
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Fonction de colt

- Rétroaction sur la réponse du
modele

- Moyenne sur tous les exemples
de I'ensemble d'entrainement

- Définie les courbes de niveaux
altitude




Calcul de la pente

- Un petit pas dans chague direction
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Gradient: calcul de la pente

- Fonction différentiable: |a
fonction s'approxime bien avec
une fonction linéaire (gradient)

- Theoreme: le gradient donne |a
direction de la plus forte pente.

- Attention: information locale




Terminologie

- Calcul du gradient: backpropagation

- Se déplacer avec le gradient: optimiseur




Base d’apprentissage

Décomposition en trols ensembles:

- ensemble d’entrainement
- ensemble de validation

- ensemble de test




Sur-apprentissage: classification
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Sur-apprentissage: régression




Early Stopping

1 L — Training
Validation
0.8
0.6
0.4
0.2 " overfitting
| Epochs
20 40 60 80 100




Early Stopping

1 L — Training
Validation
0.8
0.6 Arrét de
I'apprentissage
Sauvegarde 7
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Fonction de cout: régularisation

- Lutter contre le sur-apprentissage
- Pénalité sur les parametres (coordonnées)

- Norme L1 ou L2

- D'autres types de régularisations plus efficaces




Hyperparametres

- Choix du modele

- Structure du modele

- Parametres de ['optimiseur




Apprentissage
porofona

(ou apprentissage de représentations)



Modéle en apprentissage profond

Rule-based
Systems

Classic ML

Deep
Learning

Hand-
Input designed Output
program
Hand- Mapping
Input designed from —»  Output
features features
Simplest Complex MEREING
Input > from =  Output
features features

features




Niveaux de représentations

(Lee, Largman, Pham & Ng, NIPS 2009)
a B , ‘ ‘ - ‘.

(Lee, Grosse, Ranganath & Ng, ICML 2009)

High-level
Layer 3 linguistic representations

Parts combine
to form objects

Layer 2

Layer 1

—




Principe de compositionnalité




Ingrédients au DL

- Une quantité importante de données
- Graphe computationnel différentiable de bout en bout
- Un algorithme de calcul de gradient: backpropagation

- Des fonctions d'activation non-linéaires

- Un optimiseur itératif de parametres




Approche modulaire ..
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Transformation linéaire

WwiX; + W2X2I + W3X3 + b

| O
[X1, X2, X3 ] = O —  Z
O




Transformation linéaire
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Fonctions d’activation
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Modéliser une probabilité
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Modéliser une probabilité Il
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Modéliser une probabilité

- Sigmoid

- Softmax

- Modeéle gaussien
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Exemple: régression logistique
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Exemple: Inception V1




State of the science
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Exemples



Exemple: auto-encodeur
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Exemple: auto-encodeur _
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Transfer learning
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Transfer learning

On entraine tout
le réseau
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Multi-task learning y.1= Chat
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Représentation latente commune
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Représentation latente commune
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