7'\_/ \
‘>./_\./ M I | a

Institut Unlver51te
québécois de Montréal

d’'intelligence

artificielle McGll




INnstitut
québécois
d'intelligence
artificielle

Bases de 'apprentissage
automatique

Tristan Sylvain


mailto:tristan.sylvain@gmail.com

Apprentissage automatique

Champ de l'intelligence artificielle qui consiste a

apprendre a un systéme informatique a réaliser une
tache a partir de données.

‘On dit gu'un programme d'ordinateur apprend d'une
expérience E par rapport a une classe de taches T et
une mesure de performance P, si sa performance sur |a

tache T mesurée par P s'laméliore avec l'expérience E.”
(Mitchell, 1997)




Quelles sont les difféerentes
catégories d'apprentissage ?




Types d’apprentissage

e Supervise
e Semi-supervisé

e Non-supervise

e Par renforcement




Apprentissage supervisé

e Chaque exemple associé
a une ou plusieurs cibles
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e Exemples: prédiction de la
survie d’'un patient,
classification en radiologie.

e Tache la plus classique.




prentissage non-supervisé
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grappes (clusters) de
points.




Apprentissage semi-supervisé

\
e (Cas hybride des deux

precédents: mélange de
données avec et sans

cible. <
7

e [ntéressant car survient o ®
dans beaucoup de cas ° | o
en pratique. e




Apprentissage par renforcement

e Le systeme effectue une série d'actions et recoit une
recompense.

e But: maximiser la recompense.
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Quelles sont les taches classiques?




Régression

The Dow Since 1999

e On souhaite prédire une
valeur continue.
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Classification

e On prédit une ou plusieurs
classes.

e Multi-classe ou
mono-classe

e Exemples: ImageNet,
MNIST (chiffres),
Classification de radios de
patients, ...
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Reconnaissance d’objets




Clustering

e On veut faire apparaitre
des groupes de points.

e Tache non-supervisée en
general.




Génération

e On veut générer des
échantillons proches de
ceux vus pendant
I'entrainement selon une
certaine mesure

e Exemples: GANs, VAEs...




Adaptation de domaine

e On veut prendre des
donnees dans un s B |
domaine, et les transposer —=——,
dans un autre. g 3 e

e Exemple: transformer une
Image de patient sain en
patient malade.




Comment faire en pratique ?




Donneées: nature et préparation
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Représentation des données

Image: ensemble de
pixels.

Texte: Bag of words,
représentation par vecteur
appris (Word2Vec,
Glove...)
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Exemple d’IRIS (1)

Exemples
(n =150)

Variables X € R*

|

Longueur Largeur Longueur Largeur

des sépales des sépales des pétales des pétales

5,1 3,5 1,4 0,2 Setosa
4,9 3,0 1,4 0,2 Setosa
6,4 3,5 4,5 1,2 Versicolor
5,9 3,0 5,0 1,8 Virginica

Versicolor

Iris

Virginica

Iris



Exemple d’IRIS (2)

Représentation de I’entrée

Représentation naturelle

Représentation a I'entrée

du modele
Continue 5,2 5,2
. . ofo
Catégoriel ersicolor
gon verst Vecteur One-hot




Exemple d’IRIS (3)

Prétraitement des données

Normaliser les données X et les données y
~ a:'_
& Standardisaton I — T'LL

~

L—Tmain
& Normalisation €T =

Tmax —Tmin




Exemple d’'IRIS (4) Déploiement

Ensemble d’entrainement Nouvel exemple




Types de modeles




Définition d’'un modele

IR Modéle: f(x) -y

7/

Fonction de cout
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Donnée
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Cas de la classification

Espéce de fleur ?

- Modeéle
7

Probabilité

Setosa 90% -7
Virginica 05%

Versicolor  05% :
Cible:
Setosa

\ Ay
S Parametres




Cas de la régression

Longueur des pétales ?
// Modéele

Scalaire

\ Ay
S Parametres




Modeéles: Régression logistique

Cible . Frontiére de décision linéaire
X
p(y = 1|x)

h — % . Classe 0
wWq W '
Classe 1
X1 X2

Variables explicatives X1




Machines a support de vecteur
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Modeles: Arbre de décision

X,<0,7

X, = rouge

’

O si

1 si

X, < 0,7 et X; # rouge

X,>=0,7

X, <0,7 et X, =rouge




Comment entrainer un modele ?




Hyper-parametres

N A
e Parametre dont la valeur -
est fixée avant
'apprentissage. N

low learning rate

e Le bon choix
d’hyper-parametres a un

impact fort sur la \

performance good learning rate

high learning rate




Hyper-parametres: Exemples

Coefficient d’apprentissage ©
Nombre de modeles
(ensemble) ¢
Taille du modéle (réseaux)
Poids des différents colts. ©

Taille des batches. g
Transformations d’entrée.
Nombre maximal ¢

d’itérations.

Choix d’algorithme
d’apprentissage.

Nombre de variables
choisies en entree.

Type de modele

Type de couches
(reseaux)
Representations choisies.




Choix des hyper-parametres

e Grid-search. 6 k |
e Recherche aléatoire. , " - ]
e Recherche par =,

S ¢ samples

optimisation bayeésienne. ° : e ; o




Entrainement, validation et test

Entrainement Sélection Entrainement final Estimation
du modeéle du modeéle du modeéle de I'erreur
Ensemble Ensemble Ensemble Ensemble
d’entrainement d’entrainement d’entrainement d’entrainement
Ensemble Ensemble Ensemble Ensemble
de validation de validation de validation de validation
Ensemble Ensemble Ensemble Ensemble

de test de test de test de test




Validation croisée

itération 1 itération 2 itération 3 itération 4 itération 5

score 1 score 2 score 3 score 4 score 5
Score final = moyenne(score 1, score 2, score 3, score 4, score 5)

Ensemble d’entrainement et de Ensemble de
validation test




Comment mieux généraliser?




Généralisation

e |a geéneéralisation est la capacité du modele a
performer correctement sur de nouveaux exemples.

e Classiguement: la méme tache, mais aussi par
exemple en Meta-Learning, une tache différente.

e Essentiel: 'absence de généralisation est a la base

des hivers de I'lA.




Modéles: Sur- et sous-apprentissage
A

Sur-apprentissage

Ensemble d’entrainement
- Ensemble de validation

|
|
|
|
|
|
| ——Ensemble de test

Erreur

| ¢ Modéle optimal

Sous-apprentissage 1

Nombre d’itérations




Sur-apprentissage en classification
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Régularisation (1)

Underfitting Appropriate capacity Overfitting
/%
o ®
Zo Zo To
Underfitting Appropriate weight decay Overfitting
(Excessive \) (Medium M) (A —0)
o ®
@ @

To Zo To




Régularisation (2)

e La régularisation est un ensemble de
techniques qui affectent
I'apprentissage afin d'améliorer la
performance sur le test.

e Contribue souvent a faire decroitre la
performance sur 'ensemble
d’entrainement.

e (C’est une méthode essentielle pour
éviter le sur-apprentissage.




Dropout

Exemples (1)

i
AN
YR X .&M'

QR Y
.u»ﬁ@my-‘»vpxh

7, 1\.,4"4\ »

()

®
ngnpx-mmwmm““w--1.-
RO ",0\

CJ

est
= LU

i
Pkeep

’lva'm'mg
= 0,75

Pkeep




Exemples (2): Penalité

e Beaucoup de modeéles ey
cherchent a minimiser une 6/ —5— Adamw
fonction de co(t. 551
5t %

Test error (%)

e On peut ajouter a la fonction
de colt un terme qui depend -

du modele. | _ |
?0‘7 10° 10° 10* 10°
Weight decay for Adam
PY Un exemple est |a Normalized weight decay times 10 for Adamw
pénalisation L2 sur les poids Effet d’'une pénalité sur la précision
d’'un modeéle.




Exemples (3): Arret prématuré

e Pour des méthodes a Eeror |
gradient principalement, on
arréte l'entrainement t6t

Validation

e En général, des que l'erreur
de validation arréte de n—
baisser. —

Number of epochs

Stop training




Méthodes d’ensemble

Random Forest Simplified

e Quitte a utiliser plus de Sanas
ressources, on peut RandomForest _— [ ™~
moyenner les prédictions - g e

d I N d AN | /fI\ ID\\’-»_\ /,G: ::5\\.\ /lj:\ pe, % /\?3
X X X X X XJr " X R LR
epUSIeurS mo eeS 000 00O GOS0 SdEO R RERXER
Tree-1 Tree-2 Tree-n

e Exemples: Random Class-A Class-B Class-B
Forests, ensembles de
reseaux neuronauy, ...

Majority-Voting |

Final-Class




Conclusion

e Types de taches et d’apprentissage.
e Préparation et nature des donneées.
e Types de modeles classiques.

e Choix des hyper-paramétres.

e Comment mieux généraliser.




A retenir

e Domaine tres vaste, beaucoup de taches
et de types d’'apprentissage.

e |l faut correctement préparer ses données
et choisir les hyper-parametres.

e |mportance de la généralisation.




Pour aller plus loin

fian Goodfellow, ! rshua Bengio,
|| and Aaron Courville

Neural Networks for
Pattern Recognition

Christopher M. Bishop
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https://tisu32.github.io/about/
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