IA et Deep Learning

Introduction



‘ Informations

=« Organisation
a2 2 heures de cours
2 23 heures de TD sur NoteBook + séances pers

= Evaluation

a1 QCM (vendredi)
a1 Projet (a rendre a une date a determiner)

=« Prérequis
a2 Algebre lineaire
a2 Python (apprentissage « on the fly »)




Machine Learning




‘ Apprentissage automatique

= Objectif = Apprendre de la connaissance a partir de données

Apprentissage supervisé Apprentissage non-supervisé

Données = observations + etiquettes Données = observations
Connaissance - relation entrée-sortie Connaissance - structures latentes




‘ Apprentissage supervisé (1/2)

= A partir d'un certain nombre d’exemples...

input
(data) 4 ] 3 6 ] ] 8
output
(class label) O ] O ] O
= ... On souhaite trouver une hypothese qui explique les exemples.
question 7 Hypothéses possibles
 Nombres paires
prediction « Nombres plus grands de 10




‘ Apprentissage supervisé (2/2)

=« En ajoutant des nouveaux exemples...

input

(data) 4 ]3 6 ]] 8 2
cassiabed | O || T[] O 1 | O 1

= ... |I'espace des hypotheses se reduit !

Hypothéses possibles
question 7 . Noml .
» Nombresplusgrands-de10

 Nombres premiers

prediction ?




‘ Apprentissage non-supervisé (1/3)

= A partir d'un ensemble de données (sans les réponses correctes)...




‘ Apprentissage non-supervisé (2/3)

= ... On souhaite former des groupes respectant un critére de similarité




‘ Apprentissage non-supervisé (3/3)

=« Défis
2 Quel critere de similarité ?
2 Combien de groupes ?




‘ Types d’apprentissage

Meaningful
Compression

Structure Image

. o Customer Retention
Discovery Classification

Big data Dimensionality Feature Idenity Fraud

isualistai . Classification Diagnostics
Visualistaion Reduction Elicitation Detection 8

Advertising Popularity
Prediction

Learning Learning Weather

Forecasting
[ ]
M ac h I n e Population

Growth
Prediction

Al Unsupervised Supervised

Systems

Clustering Regression
Targetted

Marketing

Market
Forecasting

Customer

Segmentation L e a r n i n g

Estimating
life expectancy




Un exemple d’apprentissage




‘Tout d’abord, les données

« Données
o Caracteéristiques des appartements de New York et San Francisco

2005 500°000 10’000
125 1998 1 45 600’000 13’000 SF

= Probleme

o A partir des caractéristiques d’un appartement...
a2 ... prédire s’il trouve a New York ou San Francisco




‘ Un peu d’intuition

» Premiére hypotheése

a2 Puisque San Francisco est
plutét vallonnée, l'altitude d’un
appartement semble étre un
bon moyen de distinguer entre
les deux villes.

o A partir des données, on
pourrait décider qu’un
appartement au dessus de
/3m devrait étre classée
comme située a San
Francisco.

San Francisco

2270m

New York

73.0m

—

0.0m ﬁ

|




Les erreurs de prédiction

» Evaluation de I’hypothese

San Francisco

il

2270m

73.0m

00m

New York

Altitude > 73 m

(exactitude: 63%)

s/
AN

(faux) (vrai)
0 47
NY SF

111 92

NY SF




‘Le meilleur point de séparation

» Correction de I’hypothese

San Francisco

2270m

New York

Altitude > 28 m

(exactitude: 82%)

s/
AN

105

NY

40

SF




Une nouvelle perspective

= Ajout d’autres dimensions - 270m

o Ajouter d’autres informations que
'altitude permet de nuancer.

Altitude > 73 m

2 Par exemple, les appartements
new-yorkais peuvent atteindre des

prix au metre carré tres éleveés. 0 ®
wt s
2 Ainsi, en visualisant I'altitude et le s SRR 70m
[ Y 7 o K o, b .
prix au metre carré avec un nuage K T Altitude <73 m
de points, on peut mieux Se i il

. L ]
différencier parmi les maisons AT I T
situées a faible altitude. asghpgiede’ e .l :

$3153.8 per m* $19116.7 per m* $49524.7 per m*




‘ Obtenir une meilleure prédiction

= Nouvelle hypothese
2 Des branches supplementaires permettent d’améliorer la prédiction




‘ Faire pousser un arbre de décision

). -4 H Altitude
» Hypothese hierarchique
. Prix au m2 Prix total
2 On peut ajouter autant de
branches que nécessaire.
Année Prix au m2 M2 Altitude
a Les feuilles de l'arbre . e - (| |
‘ A nnee
correspondent a une Annee . _SF SF NYP A |SF
PN . rixtota
prédiction (NY ou SF)
. . | |
Altitude Prix au m2 Prix ati m2 . NY SF NY .
Prix au m2 Prix au ' m2
I | | | |
NY SF SF SF SF SF
Prix au m2 Altitude Altitude Annhée

| | | | I |
SF NY NY SF SF NY SF NY




Données d’apprentissage

= Prédiction

o L’arbre de décision permet de déterminer ou un appartement se trouve
en parcourant les branches correspondant aux donnees.

a2 Ces données sont dites d’apprentissage car elles ont éteé utilisées pour
apprendre le modele. Cela est fait automatiquement par un algorithme.

a2 L’arbre ainsi obtenu permet de prédire parfaitement les données
d’apprentissage, car on I'a construit sur ces données.

précision sur les données d'apprentissage

S 111/111 100% 139/139 e,




Confronter la réalité

= Evaluation

a2 Bien éevidemment, ce qui importe c’est la précision de I'arbre a effectuer
des prédictions pour des données jamais vues.

a2 Pour évaluer les performances de notre modeéle de prédiction sur de
nouvelles données, nous avons besoin de l'appliquer a des données
Jfamais rencontrees. Ces données sont dites de test.

o La qualité d’'un modele de prédiction se mesure sur les données de test
et non pas sur les donnéees d’apprentissage.

précision sur les données de test

SEREREEEE 100/112 89.7% 117/130 RTINS,

LA AL L L L L L L L L L L Ll L L L Jelels




‘ Schéma général d’apprentissage

Feature
engineering

Raw Data

Test Set

Feature
engineering

Train
Features

Test
Features

Validation
Features

A

v

ML
Algorithm

Test
Predictions




Apprentissage supervise




‘ Données d’apprentissage

= Contexte du probleme
a2 On veut prédire une réponse a partir de certaines observations
2 On dispose d’exemples du type “observations - réponse correcte”

2 On sait qu’il existe une relation entre les observations et la réponse

Input feature 1 Input feature 2 Input feature 3 Input feature 4 Output

(feet?) bedrooms floors (\CELD)) ($1 000)
(x(,y(™M) = example 1 x1() =2104 x2(1) = x3(1) =1 x4() = 45 vy =460
(x@,y@) = example 2 x1?) =1416 x2() =3 X3 =2 x4 = 40 y? =232
(x®,y®) = example 3 =~ x1®) = 1534 x2®) =3 x3®) =2 x4® =30 y® =315
(x4),y@) = example 4 x14 = 852 x2(4) =2 x34 = 1 x4¥ = 36 y# =178
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‘Modéle de prediction

« Généralisation par biais inductif
2 On est intéressé a faire des prédictions pour des nouvelles données
a2 Pour ce faire, on choisit d’abord un modele de prediction

2 Ce modele est paramétré par un vecteur e (qui est inconnu initialement)

0
X1 :
fo ; 1Y
XQ :
Input Prediction model Output
Vector of size Q : Function from R to R : Scalar value
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‘ Méthode d’apprentissage

= Apprentissage
a2 Le but est d’apprendre le modele de prediction a partir des donnees

a2 Cela revient a trouver les “bonnes valeurs” des parametres 6

v

Find the “right” parameters <

<
=
<
=
@ === ===

0
X1.(1) x1.(N) x(n) y(n)
]  fo g | | g
xq" xq™)
Predictions

Training examples
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‘ Regression ou classification

» Types d’apprentissage supervisé
2 Regression = Apprendre a prédire une réponse continue

o Classification = Apprendre a prédire une réponse discrete

15
0 | T y RR
10 + 0.8 - | | |
5 p! = :
| . - Y os J
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‘ Quiz

= Vous souhaitez développer des methodes d'apprentissage
pour résoudre les problemes suivants.

1. Vous avez un large inventaire d'articles identiques. Vous voulez prédire
combien de ces articles se vendront au cours des 3 prochains mois.

2. Vous devez examiner les comptes de vos clients et décider pour chacun
d’entre eux s'ils ont été piratés ou compromis.

« Sont ils des problemes de regression ou classification ?
A. Probleme 1 =» classification - Probleme 2 =¥ classification
B. Probleme 1 =» classification - Probleme 2 =¥ regression
C. Probleme 1 =» regression - Probleme 2 =¥ classification
D. Probleme 1 =» regression - Probleme 2 =¥ regression
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Bayesian Belief Network (BBN)

( Gaussian Naive Bayes
N Multinomial Naive Bayes
\_ Bayesian Network (BN)
Classification and Regression Tree (CART)

Bayesian

‘ Panorama des méthodes d’apprentissage

[ Iterative Dichotomiser 3 (ID3)

Deep Boltzmann Machine (DBM)
Deep Belief Networks (DBN) \ .
. ~, Deep Learning
Convolutional Neural Network (CNN) 7
f \
Stacked Auto-Encoders / \ ’

Random Forest
| \
\
/

Gradient Boosting Machines (GBM)

/ C4.5
-

/

C5.0
Chi-squared Automatic Interaction Detection (CHAID)

Decision Tree

\_ Decision Stump

\_Conditional Decision Trees

Boosting |
-
Bootstrapped Aggregation (Bagging) \ Ensemble \
AdaBoost \ \ /
Stacked Generalization (Blending) /| \ '\\ [ /
\ \ f /
Gradient Boosted Regression Trees (GBRT) / \ [/ s
Radial Basis Function Network (RBFN) \ [/ S e )
N\ \ / / Principal Component Analysis (PCA)
Perceptron | \ / - -
-, Neural Networks \ ) | | Partial Least Squares Regression (PLSR
y J W S e I R
[ Sammon Mappin
(Machine Learning Algorithms> h, — Pp g A
T o / Multidimensional Scaling (MDS)
\ \ Projection Pursuit
e Principal Component Regression (PCR)
-
Partial Least Squares Discriminant Analysis

Back-Propagation
|
Hopfield Network /

Ridge Regression

\ ! f/

-\ Regularizaton / | |
[/

/]

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)
Elastic Net

/
/
/

/

/
/

\
- Rule System / /
1/“

>

J
Least Angle Regression (LARS) /
Cubist

One Rule (OneR)

Zero Rule (ZeroR)

/ / / |\

\ Dimensionality Reduction |
\

N
\_Mixture Discriminant Analysis (MDA)

\_ Quadratic Discriminant Analysis (QDA)
Regularized Discriminant Analysis (RDA)

k-

Flexible Discriminant Analysis (FDA)

\_ Linear Discriminant Analysis (LDA)

Nearest Neighbour (kNN)

Learning Vector Quantization (LVQ)

Self-Organizing Map (SOM)

Locally Weighted Learning (LWL)

\ O\ f
\" \_ Instance Based |-
\ v;\

|
Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction (RIPPER) /
Linear Regression
N\ /
Ordinary Least Squares Regression (OLSR) | /
Stepwise Regression ' ’
o ) - - Regression
Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS)
Locally Estimated Scatterplot Smoothing (LOESS) l'\\
Logistic R - | k-Means
ogistic Regression / \
g 8 o . ‘[ k-Medians
\_ Clustering - o
H Expectation Maximization
\__Hierarchical Clustering




Le probleme de 'over-fitting




‘Choix du modéle (1/5)

« PROBLEME = Un ami a une maison de 750 feet?

a2 Quel est le prix qu’il pourrait obtenir pour la vente de sa maison...

2 ... en connaissant le prix de quelques maisons dans le quartier ?
400
X
| X X
S 300 X % X X
Price (S) x X
200
in 1000’
n S %
100 + X
0 + $ $ $ i
0 500 1000 1500 2000 2500
Size in feet?
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‘Choix du modéle (2/5)

« PROBLEME =% Un ami a une maison de 750 m2

a2 Quel est le prix qu’il pourrait obtenir pour la vente de sa maison ?

400

= Approches possibles w00 1 y X
a2 Modele lineaire 200 4 X
=« laréponse est $150°000
. _ 100 + l
2 Modele quadratique |
= La réponse est $200°000 - —— ' : .
0 500 750 1000 1500 2000 2500

= Chacune est une facon d’effectuer une régression

2 On y reviendra dans un autre cours...




‘Choix du modéle (3/5)

= A priori, on peut choisir entre difféerents modeles
a2 quadratic > le prix croit et puis décroit
a cubic - le prix croit rapidement

a2 square root = le prix croit lentement

fo(z) = 0y + 01z + O2° fo(z) =0y + 012 + 0522 + 052°  fo(z) =0y + 01z + 02/

0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1090 ) 1500 2000 2500
Size in feet? Size in feet? Size in feet?
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‘Choix du modéle (4/5)

= Quel est le modele le plus approprié ?
a2 Under-fitting =» la prédiction est trop loin des vraies responses

a2 Over-fitting =¥ la prédiction est trop proche aux vraies responses

fo(z) = 00 + 01z + - - - + O32° fo(z) = 0o + 01z + - - - + B52°

2.

15
Yy
05
of Under-fit o Over-fit
(high bias) (high variance)
08 05 i 15 2 25 3 35 35 05 05 i 15 2 25 3 35
xIr xIr
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‘Choix du modéle (5/5)

= L'over-fitting est mauvais et il doit toujours étre évité

2 Le modele prédit tres bien les données d’apprentissage...

2 ... mais il narrive pas a bien predire les donnees de test

= L’over-fitting est causé par les facteurs suivants
2 Le modele est tres complexe (e.q., fortement non-linéaire)
2 Le nombre de parametres du modele est tres élevé

2 La base d’apprentissage est trop petite

Giovanni Chierchia ESIEE Paris
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‘ Quiz

= Dans quelle figure le modele souffre d'over-fitting ou d’'under-fitting ?

N N
1. \ 2.
ol >
N AN
X
3. 4.
X X
XX
>
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Evaluation des performances




Validation (1/3)

= Comment peut-on évaluer un modele de prediction ?

2 WARNING = On ne peut pas utiliser les données d’apprentissage !!!

N
1 TL T
Jirain (é) = ]_V Z C(fﬁ(x( ))) y( ))
n=1
(underfﬁt)l | (over-fit)
high low
JTrain g
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Validation (2/3)

=« L'approche correcte est d'utiliser des nouvelles données
a2 Training set =» Données destinees a l'apprentissage
a2 Validation set =» Données destinées au choix du “meilleur” modele

o lest set =» Données destinées a I'évaluation du modele retenu

2104 400 60 %
1600 330 — training set Tusin(@) = Zc(fe(x y™)
2400 369

1416 232 _

4 i 20 % o Joaig(®) = 3" C( (x4, i
et —— validation set Z it l”)
1985 300 )

1534 315 i 20 % N
- » test set Tt @) = S C[ fo(x™),
¢ a\Xt yt
1427 199 | ; ( )
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Validation (3/3)

= Example =» Régression polynomiale

a2 Quel degré du polynéme faut-il choisir ?

A Under-fitting Over-fitting

fo(z) = g(6g + 01z + - -+ + H42%)

‘ \ \ |
I | | |
I | | |
I | | |
I | | |
I | | |
| | |
: : | |
400 | | | }
I | | |
|
300 | } | |
I | | |
Price ($) - | \ w w
) ! 200 o |
in 1000’s = | | j }
w } \ \ |
100 ‘ | | Validation Error |
| | |
0 4 3 } $ { } : ‘ ‘
0 500 1000 1500 2000 2500 | l | |
Size in feet? .. | . ; }
‘ \ 1 \ L. |
| ‘ \ Training Error ‘
|
l : : \ \
7777777777 .~* 1 b o o o o o e — — — — — ———————
-
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‘ Quiz

=  Supposons que vous ayez appris un modele de prediction qui
marche trés bien sur les données d'apprentissage.

= Que devrions-nous nous attendre ?

7)

2)

3)

4)

L’erreur sur les données d’apprentissage est faible,
tandis que l'erreur sur les données de test est élevé.

L’erreur sur les données d’apprentissage est faible,
tandis que l'erreur sur les données de test est faible.

L’erreur sur les données d’apprentissage est éleve,
tandis que l'erreur sur les données de test est faible.

L’erreur sur les données d’apprentissage est éleve,
tandis que l'erreur sur les données de test est élevé.
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‘ Systeme d’apprentissage

Feature
engineering

Raw Data

Test Set

Feature
engineering

Train
Features

Test
Features

Validation
Features

A

v

ML
Algorithm

Test
Predictions




