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Module AN : objectifs

* Pratique et théorie en apprentissage numerique
- BDA : projets applicatifs
- GSI : projets theéorie/application
- IF : ¢tude d'articles

e Cohesion / 3 filieres & competences différentes

- grande richesse : favoriser les échanges

- (in)compréhension : travailler la communication



Module AN : organisation

e 5s¢ances du 8/11 au 6/12 =1 intro + 4 suivi
e BDA :

- projets « reconnaissance faciale (visages) »

- 2 groupes de 5 personnes
 GSI:

- Projets techniques d'apprentissage

- 3 groupes de 2-3 personnes

e M2 IF : ¢tude 1 articles / personne



Module AN : suivi et évaluation

Suivi en séance :

- BDA : 3 présentations type prestataire-client

- GSI et IF : 1 preésentation/séance avancement +
suivi personnalisé

Evaluation : en plus du suivi en séance,

- tous : 1 rapport a rendre ~ 10 janvier

- IF : 1 soutenance en janvier



Plan de la séance 1

* Présentation du module et des sujets
* Apprentissage supervise :
— Principe, formalisation, concepts théoriques de
base
- Apercu de quelques techniques : kKNN, SVM
- Validation d'un apprentissage

- Principe ERM, compromis biais-variance

 Thématique de I'ann¢e : « selection de modele »



Un exemple introductif

» Probleme : Quelle est le chiffre a qui
prolonge la séguence

- 1235 ... a



Un exemple introductif

* Quelques solutions valides :

a=6. Argument : c’est la suite des entiers sauf 4.
a=7. Argument 1 : c'est la suite des nombres premiers.

a=7. Argument 2 : suite binaire 1(1), 10(2), 11(3), 101(5), 111(7),
1011(11), 1111(15), 10111(23), 11111(31)...

a=8. Argument : c’est la suite de Fibonacci.

a=21. Argument : la liste ordonnée des racines du polynéme :
r° — (11 4+ a)x* + (41 + 11la)z® — (61 — 41a)z” + (30 + 61a)x — 30a

qui est le développementde (x — 1)(xz — 2)(z — 3)(x — 5)(x — a)

— a peut étre n'‘importe quel nombre réel supérieur ou égal a 5)

e (Geéneéralisation : il est facile de montrer que n'importe quel
nombre est la suite d'une sequence de nombre...

— Quel modeéle choisir ?



De vrais exemples (1)

Classification supervisée x| 6 5. |0.0.
Supprimer  Indésirable  Imprimer Reculer
But : écarter automatiquement les annonces Tole| b e o
.. . . ., a arnague sur in ene |
publicitaires et autres messages non sollicités. R —
Données : des messages (x ) dont on sait s'ils sont = 4o ewace-iens
5 ko Monservicewocal.fr : la premiére pl
des SPAMS Ou non (yl blnalre)' 145 :z k=2 :Le;zeniﬁgnilee-\?f?:ﬂuwsTsera..
3l ko Partenariat Message Business
37 Ko Fe: Le blog du mail, 32 astuces pot

Objectif : construire un classifieur, capable
d'attribuer une de ces deux classes a un nouveau
document.

But : reconnaissance de chiffres manuscrits.

Données : des chiffres écrits sur une rétine de 16x16
pixels, associés a une classe parmi {0, 1, ... , 9}

Objectif : attribuer la bonne classe (probleme de
reconnaissance des formes, pattern recognition).
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De vrais exemples (2)

Régression supervisée

But : Prédire la temperature, la pression atmospherique,
le taux d'ozone ou la vitesse du vent.

Données : Numeriques (ex. : capteurs de température)
ou symboliques (temps de la velille).

But : Dans le probleme de détection des SPAMSs,
associer a un nouveau document la probabilité que
ce soit un SPAM.

But : Prédire le pronostic vital d'un patient a partir de
difféerents parametres cliniques.



De vrais exemples (3)

Traitement d'image : I'inpainting

But : reconstruire une partie manquante dans une image.

: WSy,

Thétasior 1_
in p'ﬂ»ﬁtu';g s

an @ffn‘iage plxels

y the [Jcalized

_ Inter'ger? ce [texkin
'y e c

Apprentissage : position x etintensite y des pixels connus i cI.

Objectif : estimer 'intensite y a partir de la position x des

pixels inconnus i € I.
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De vrais exemples (4)
Reconnaissance de visages

But : reconnaitre une personne dans une image.
Apprentissage : images x_ et personnes y, 1 <1 < n, dans une

base de n images annotées :

ylz...:y4:p1 ’.
" )
3
S
Ys = =Yg = D2 S
(D]
2
S
=
Yo = ... = Y12 = P3 .9
M
©

Objectif : identifier une personne a partir d'une nouvelle image x.

i
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Presentation des sujets : BDA

Reconnaissance faciale

Scénario industriel...

©Bi0ID Face Database

Présentations :
- 15/11 : comprehension du sujet, ¢tat de 1'art

- 22/11 : présentation de la mise en ceuvre choisie

- 29/11 : reécapitulatif, verrous, endroits délicats
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Présentation des sujets : GSI

e Validation crois¢e pour la s¢lection de modeles :
- Théorie
- Implémentations rapides
» Tests d'hypotheses et classification :
- Theorie
- Utilisation en classification : choix des modeles

e Utilisation des KNN dans le cas de grandes bases de données

- Etudes des différentes techniques et des cas
d'utilisation



Plan

* Présentation du module et des sujets
e Apprentissage supervise :
— Principe, formalisation, concepts théoriques de
base
- Apercu de quelques techniques : KNN, SVM
- Validation d'un apprentissage

- Principe ERM, compromis biais-variance

 Thématique de I'ann¢e : « selection de modele »



2 types d'apprentissage

* Apprentissage supervisé : les exemples d'apprentissage x
possedent 1'information a apprendre y. On cherche une loi
de dépendance sous-jacente y=f(x).

- S1 fest une fonction continue
e Régression
 Estimation de densite

- S1 fest une fonction discrete

 Classification
- S1 fest une fonction binaire (booléenne)

* Apprentissage de concept



2 types d'apprentissage

e Apprentissage supervisé : les exemples d'apprentissage x
sont disponibles avec l'information a apprendre y. On
cherche une lo1 de dépendance sous-jacente y=f(x).

 Apprentissage non-supervis¢é : les exemples
d'apprentissage x sont disponibles sans 1nformation
supplémentaire, « apprentissage sans professeur ». On
cherche des réeqularitées ou structures sous-jacentes :

- Clustering : découvrir les catégories et lesregles de catégorisation

- Estimation dela densité de probabilité p(X)
- Séparation aveugle de sources



Formaliser : quo1 ? comment ?

 Comment modéliser les données ?

— distribution statistique de (x,y)
* Que veut-on apprendre ?

— une fonction f telle que y=f(x)

e Comment ¢valuer la performance de
l'apprentissage obtenu ?

— notion de risque R(f) (=erreur)



Formalisation : les données

Notations :

- entrées : vecteurs de 7 attributs
X = (T1,...,2,) € X=X1 X...x X,

- sortiesy € Y

Exemple

Entrée a n = 2 attributs :
age X1 = [0;120], fumeur X2 = {oui, non}
Sortie : Y = {patient_a_risque, patient_sans_risque}.

Déependance entrée/sortie : le risque cardiaque
est-il lie a I'age et au fait de fumer ?



Formalisation : les données

 Notations :

- entrées : vecteurs de 7 attributs
X =(21,...,2,) €EX=X1 X...xXX,

- sortiesy € Y

 Modele statistique des données :
variables aléatoires (X,Y) € X XY

distribuées selon P(X,Y)(inconnu en g*)

e Base d'apprentissage, « échantillon » :
ensemble de | exemples {(x1,y1),..., (X, y)}
avec (Xi, ¥i) ii.d. selon P(X,Y)
 Test, application : autres tirages 1.1.d. selon P(X,Y)
{141, Y1), (Xi42, Yit2)s - - -}



Principe de I'apprentissage supervise

e A partir des données
S ={(x1,91),---, (1, 4)}
trouver une fonction b : X =Y
qui predit ¢y a partir de X.

o Défi : généraliser pour tout X € X
[S1X & {Xl, e ,XZ}, facile : apprentissage par coeur.]

h est aussi appelée aussi hypothese, regle, classifieur, etc.



Principe de I'apprentissage supervise

e A partir des données
S ={(x1,91),---, (1, 4)}
trouver une fonction 4 : X =Y
qui predit ¢y a partir de X.

Exemple

a_risque si xo = fumeur et x1 > 60
hl(X) —

sans_risque sinon



Performance : notion de risque

* Fonction de perte / loss function :

rl . .
Classification: L(y, h(x)) = < si y # h(x)

\O sinomn.
Régression: L(y, h(x)) = (y — h(x))”

* Fonction Risque ou erreur = espérance mathématique de
la fonction de perte :

R(h) = / L(y, h(x))dP(x, )

Probleme genéral de I'apprentissage supervise
a partir de I'échantillon S = {(x1,v1), ..., (X, 1)}
trouver h : X — Y qui minimise 2(h)




Synthese

Probleme genéral de I'apprentissage supervise

e & partir de I'échantillon S = {(x1,v1),..., (X1, )}
suppose I.i.d.

e trouver h : X =Y, h e H (classe de fonctions)

» qui minimise R (/)




Quelques regles de classification
o Reglemajoritaire :
Vx € X, finaj(x) = argmax, P(y) = Ymaj

e Regle du maximum de vraisemblance (maximum likelihood)

vx € X, fmy(x) = argmax, P(x|y)

 Regle de Bayes
vx € X, fB(x) = argmax, P(y|x)



[La classification

e Nous cherchons une fonction f : X — Y qui
prend des valeurs discretes.
e Fonction de perte : perte 0-1

L(y, f(x)) =0 (y # f(x))

e Risque ou erreur de la fonction 1 : erreur
quadratique :

R() = [ Ly, h(x))dP(x.) = P(Y # h(X)

 Théoréme : la fonction de classification de risque
minimal est la régle de Bayes :

vx € X, fp(x) = argmax, P(y|x)



La régression

e Nous cherchons une fonction f : X — Y qui
prend des valeurs continues.

e Fonction de perte : ecart quadratique :

L(y, f(z)) = (y - f(z))°

e Risque ou erreur de la fonction 1 : erreur
quadratique :

R(f)= /XXY (y — f(z))*dP(z,y)

e Théoreme : la fonction de régression de risque
minimal est I'espérance des valeurs observables en

() = /Y ydP(ylz)
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* Présentation du module et des sujets
* Apprentissage supervise :
— Principe, formalisation, concepts théoriques de
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- Principe ERM, compromis biais-variance

 Thématique de I'ann¢e : « selection de modele »
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Validation empirique d'un
apprentissage

e Plusieurs méthodes permettent de valider (ou
d'infirmer) la valeur d'un processus d'apprentissage.

 Une des approches consiste a n'utiliser qu'une partie
des donnees pour apprendre et a se servir des autres
données pour tester le résultat.

o Différentes mesures permettent alors de comparer
des processus (erreur, F-score, etc.)

DONNEES

Ensemble
de test ( Ensemble d'apprentissage




Validation croisee (cross-validation)

* [a validation croisée est une généralisation de la
méthode précédente.

» Elle consiste a diviser les donnees en K folders, a en
enlever un pour l'apprentissage puis a l'utiliser pour
la phase de test. Le processus est ensuite reitere.

e L'erreur moyenne tend alors vers l'erreur en
generalisation.

folder DONNEES
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L'apprentissage en pratique : intuition

Intuition 1 : on veut utiliser une méthode telle que

- les arbres de décision,
- les réseaux de neurones,
- les kNN, les SVM, etc.
= choix d'une classe H d'hypotheses heH

Intuition 2 : pour trouver le « meilleur » hEH,
- on ne peut pas calculer le risque R(h)
- on ne dispose que d'un échantillon S.

= parmi les A€ H, on prend celui qui décrit le mieux S



L'apprentissage en pratique : intuition

L'apprentissage consisterait donc a faire

AN

h = argmin Rg (h)
heH
ou R une mesure de performance sur les exemples

connus S : h est optimal sur S.

R_s'appelle le risque empirique

Le principe d'optimisation ci-dessus s'appelle

minimisation du risque empirique.



Risque empirique

e En classification, Reyp(h) (ou Rg(h)) est la moyenne du
nombre d'erreurs sur I'échantillon S :

Remp(h) = []11 - h(xi)#yij | / [[S]
o En regression, Repp(h) est la moyenne des carres des
ecarts a la moyenne de h sur S :

Remp(h) =1/ S]] ZXiES (yi - h(x))?



Risque (r¢el) vs. risque empirique

e Risque (r¢el)

= espérance de la fonction de perte
R(h) = E|L(Y,h(X))] = /L(y,h(az))dP(a:,y) (classif. /régr.)

e Risque empirique :

= moyenne sur S de la fonction de perte
Remp(h) == »  L(y,h(z)) (classif./régr)

« Donc Remp(h) est une estimation de R(h)



Synthese (provisoire)

e Intuitivement, le principe de minimisation du
risque empirique (ERM) recommande de

rechercher une fonction /4 de H minimisant R,,(%)

e En classification = minimiser le nombre d'erreurs
de /4 sur I'échantillon.

* En régression = méthode des moindres carres.



ERM : deux questions importantes

Idéalement : fmin = arg min R (f)
f
Principe ERM : h = argmin Rg (h)
heH

Quelles sont les enjeux et consequences relatifs

— au choix de H ?

- au « remplacement » du risque réel R(h) par le
risque empirique R (h) ?



Consequence du choix de H : le biais

fmin = argmin R (f)
f
opt Ropt = arg min R (h)
heH
fmln

‘H : espace des hypotheses possibles de 'apprenant.

F . espace des fonctions cible de la nature.
En général, finin € H, et R (hopt) > R (fmin) -

R (hopt) — R (fmin) est 'erreur d'approximation ou biais.



Minimisation de RS - la variance

~ fmin = argmmR(f)
h f
hopt hopy = argmin R (h)
heH

fmin F h £ argmin Rg (h)
heH

H

R(h) # Rs(h) donc on peut avoir h # hopt €t R (?L) > R (hopt)
R (/fi) — R (hopt) est l'erreur d'estimation ou variance.

En particulier, probléme du surapprentissage.



Decomposition de la performance

fmin = argmmR(f)

H 7 ;
hopt hopy = argmin R (h)
heH
fmin F h £ argmin Rg (h)
heH

R (ﬁ) — R (fuin) + R (hopt) — R (fmin) + R (?5) — R (hopt)

(fmin) est I'erreur minimale, intrinséque.
(hopt) — ( fmm) est l'erreur d'approximation.

R
R
R

( ) hopt) est l'erreur d'estimation.



ERM : deux questions importantes

Idéallement : fin = argmin R ( f)
f’

Principe ERM : h £ arg min R (h)
heH

Enjeux relatifs

- au choix de H : erreur d'approximation

- au « remplacement » du risque réel R(h) par le
risque empirique R () : erreur d'estimation

R (E) = Roin + Rapprox, + Restim.

Comment minimiser ces erreurs ?



Réduire 'erreur d'approximation/biais

H fmin é argmmR(f)
f
hopt hopt = argmin R (h)
heH
fmin F
Solutions :

e Choisir pour H une famille de fonctions adaptée au probleme
e Augmenter la « richesse » de H : ordre, nombre de degrés de
liberté, etc.



Reéduire l'erreur d'estimation/variance

~ fmin = argmmR(f)
h f
hopt hopt = argmin R (h)
heH

fmin F h £ argmin Rg (h)
heH

H

Solutions :
 Augmenter la taille de S (colteux) : le principe ERM est
consistant dans la classe H s1 h tend vers h,,,; quand le

nombre d'exemples tend vers 1'infini.



Reéduire l'erreur d'estimation/variance

frin = argmin R (f)

H 7 ;
hopt hopt = argmin R (h)
heH
fmin F h £ argmin Rg (h)
heH
Solutions :

 Augmenter la taille de S (colteux) : le principe ERM est
consistant dans la classe H s1 h tend vers h,,,; quand le

nombre d'exemples tend vers 1'infini.
e Réduire la « richesse » de H : ordre, nombre de degres de
liberté, etc.



Le compromis biais-variance

R (ii) = R (fmin) + R (hopt) — R (fmin) + R (ﬁ) — R (hopt)

= compromis entre erreur
d'approximation et erreur
d'estimation pour minimiser
l'erreur totale

Erreur i

Exemples :
e Ordre d'un polynome
 Nombre de gaussiennes

e Etc.

R (fmin) — Erreur d'approximation

— Erreur d'estimation
— Risque
° Risque minimum

\/

"Richesse" de H
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S¢lection de modele : 2 questions

A partir d'un échantillon d'apprentissage S,

- qualitativement, quel modele H choisir ?

- quantitativement, pour une complexité croissante

HlCHQC...CHp

quel ensemble choisir pour obtenir un bon
compromis biais-variance ?

Solutions : plusieurs méthodes de s¢lection de
modele sont possibles.



Solution 1 : penaliser le risque empirique

En utilisant une pénalité q

A 4+ A Risque
depepdant de la complexité du . Hiss o
modele, on remplace Remp
5 ... Penalité

A 3 Remp+penalité
h o arg T RS (h) > Compromis estimé

par

h2 argmin Rg(h)+q(m)
heHm,1<m=<p

Erreur

"Richesse" de H

HlCHQC...CHp



Solution 2 : test d'hypotheses

AN

Idée générale : H =

argminp (H |.5)
H



Solution 3 : estimer le risque reel a
partir d'un ¢chantillon de validation

DONNEES — Risque

© Risque minimum
-Risque estimé
» - Compromis estimé

< Ensemble de validation_>

Ensemble
de test @mble d'apprentissage

Erreur
7

En pratique, on utilise plutot 1 I’
une validation croisée. :

"Richesse" de H

HlCHQC...CHp



Validation croisée

o /ﬁl £ arg min Rs, (h)
e [teration 1 : heH
— RTl (hl
hy £ argmin Rg, (h)
heH

e [tération 2 : N
— RT2 (hz)

K

| R ~
= > R, (hk) est une bonne estimation de R (h)
k=1



Validation crois¢e pour trouver un
compromis biais-variance

On dispose d'un échantillon S
Objectif : choisir entre H1, Ha, ..., Hy

Pour chaque Hm , on fait une validation croisée :

K
1 ~
R(m) _ = ZRTk (hlgm)) (
k=1

/ﬁ,gm) £ argmin Rg, (h)
heHm

On sélectionne finalement H tel que

AN

m

4

arg min R(™)

)
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