N. Baskiotis (ISIR, SU)

Machine Learning
Cours 1

Master 1 DAC

Nicolas Baskiotis
nicolas.baskiotis@sorbonne-universite.fr

équipe MLIA,
Institut des Systemes Intelligents et de Robotique (ISIR)
Sorbonne Université

S2 (2022-2023)

ML

S2 (2022-2023)

1/43



Plan

0 Organisation de ’'UE

N. Baskiotis (ISIR, SU) ML S2 (2022-2023) 2/43



Informations administratives
Crénaux

@ Cours : Mercredi 16h-18h

@ TD/TME ):

groupe 1 : Mardi 8h30-12h45 (Nicolas Thome)
groupe 2 : Jeudi 8h30-12h45 (Nicolas Baskiotis)
groupe MLL : Mercredi 8h30-12h45 (Stéphane Doncieux)

Supports et références

@ Site du master : http://dac.lip6.fr/master/ml/
@ Beaucoup de références on-line, beaucoup de ebooks et de livres, cf site

@ en cas de questions/problémes
— Mattermost : channel ML (en priorit¢) — {nicolas.baskiotis, nicolas.thome,
stephane.doncieux}@sorbonne-universite.fr

Evaluation
@ CC : travail en TME, projet et partiel
@ Examen
@ Pour MLL : que partiel et TME.
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Pré-requis

@ Mathématiques :

» Probabilités et Statistiques

— Cours MAPSI de M1-S1, Cours 3IN005 de L3
» Notions d’algébre linéaire : matrice, vecteur, norme, produit scalaire, ...
» Notions d’analyse : dérivée, dérivée partielle, gradient, intégrale, . ..

@ Du formalisme logique :

» savoir lire une formule mathématique :
vxe EYF,IY C Y, px) € Y = —q(Y)

@ Programmation (pour les TMEs et projet) : Python

» savoir faire des scripts (MAPSI)
» modules : matplotlib, numpy puis scikit-learn
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Apprentissage artificielle ? (Machine Learning)
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En texte

Classification de documents

E-mails en spam, shopping, travalil, . ..

Supprimer tous les spams maintenant (les messages se trowvant dans le dossier Spam depuis plus de 30 jours sont automatiquement SUpprimeés)

Tatianna Re: Para 0s homens - Vai Ihe interessar muit o1:50
> comebuy Télephones les plus compétitifs de Comebuy 2238
> Francols 100 raisons de jouer sur Majestic 27 janv.
Fund Investigation Bureau  TREAT AS URGENT RIGHT AWAY 27 janv.
Mrs Elizabeth Johnson Hello My Beloved One. 27 janv.
> Evellyn Re: Amigo, n&o esta satisfeito com o tamanho? Isto pode te ajudart 27 janv.
Amanda, Amanda (2) Re: Amigo, 0 que v faria com 10cm a mais? 26 janv.
> Groupe Partouche Et encore un gagnant au Megapo 26 janv.
Carli, Joshua Daniel NIA 26 janv.
> RCH Tournoi Votre Semaine avec 100000 en Tout 26 janv.
> Jemmy Kiamet Nicolas Baskiotis F-E..E..L1.N G.._H O.R_N-Y- 26 janv.
> Jean-Pierre Les meilleurs casinos pour les joueurs frangais 25 janv. el c@am
Q Pprincipale Réseaux soclaix ® Promotions v

CollierPrenom  Amonce @ Spécial St Valentin - 3 Jours Seulement - 15% de Reduction | x

SoftLayer.com  Amonce ® Geta Secure Cloud - We've secured the public cloud with private servers, private networks, and full private clouds. X

> Booking.com Last-minute deals for Montréal and London. Get them before they're gone! 2811212014

> Voyages-snct.com DERNIERE MINUTE NOUVEL AN : profitez des meilleurs prix ! 2611212014

> Impossible Year’s End Clearance - Up to 208 off Film and Accessories 2611212014

» Booking.com Nicolas - you qualify for at least 20% off places to stay 2611212014

» Communauté d'entraide Gr. Nicolas, des questions sur vos. produits ? 2501212014
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gmail.com

En texte toujours

Reconnaissance de chiffres
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Ou de captcha

[Yann et al. 08], Newcastle University
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Sur des documents

Détection de théemes (topic detection)

w2 wo w0 w0 e W e w0 w0

Analyse de 255 discours de I'état de I'union, Etats-Unis [Rule et al, 2014]

IMHIGRATION

Et plein d’autres applications : traduction, détection de plagiat, résumé
automatique, . ..
= U.E. Traitement Automatique du Langage
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En image
Détection de visages

(opencv)

Score: 0.42
X: 30867
Y:29.66
Width: 26.79
Height: 26.79
Angle: -5.45

Score: 0.57
X: 216.66

¥: 155.08
Width: 28.34
Height: 28.34
Angle: 0.95
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(betafaceapi.com)

age : 37 (16%), gender : male, race : white, chin size : average, color background :
405042 (15%), color clothes middle : 3285eb (48%), color clothes sides : 38a9f5
(96%). color eyes : acB086, color hair : fbf2ea (80%). color mustache : a56855
(65%).

color skin : dbbSaT1, eyebrows corners : extra low. eyebrows position : average,
eyebrows size : extra thin, eyes corners : low, eyes distance : average. eyes position
 average, eyes shape : extra round, glasses rim : no, hair beard : none, hair color
type : blond (80%). hair forehead : yes, hair length : none, hair mustache : thick, hair
sides : very thin, hair top : short, head shape : average. head width : extra narrow,
mouth corners : low, mouth height : extra thin, mouth width : extra small. nose shape
extra straight, nose width : wide, teeth visble : no [collapse]

age : 46 (23%), gender : male, race : white, chin size : extra small, color background
: 060c0d (36%), color beard : 4a2617 (50%), color clothes middle : a22655 (82%),
color clothes sides : 254031 (74%), color eyes : 966a58, color hair : 655348 (77%)

. color skin : b98(78, eyebrows corners : average. eyebrows position : extra high,
eyebrows size : extra thin, eyes corners : average, eyes distance : close, eyes
position : extra low, eyes shape : extra thin, glasses fim : no, hair beard : short, hair
color type : brown light (77%), hair forehead : no, halr length : short, hair mustache
none, hair sides : thin, hai top : short, head shape : rect, head width : extra wide,
mouth corners : average, mouth height : extra thin, mouth wicth : average, nose
shape : average. nose width : extra narrow, teeth visible : no [collapse]
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En image
Catégorisation et organisation automatique
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En image

Détection d’ObjetS teradeep . com, Purdue University

8 006 [ intersection.avi

ECQE\E]‘ @ S a -

v

Tracking [Fragkiadaki et al. 12], ylvania Uni y
v
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teradeep.com

Et I'audio ...

Reconnaissance de la parole, séparation de sources

http://markus—hauenstein.de
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Mais aussi débruitage, transcription musicale, reconnaissance du locuteur,
classification/identification de musiques. ..
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Interface cerveau-machine (BCI)
Classification d’actions, de pensées

Controle
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Objets connectés
Traqueurs d’activité

Surveillance vidéo, monitoring consommation électrique, sécurité
réseau

GOV.UK Traffic Model (updated hourly) mesmrow [iemie| e [7o0m] 200
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Réseaux sociaux

Largest Diffusion Network

Legend

Détection de communauté, phénomenes de diffusions, classification

Click to Enlarge
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Matchmaking

de profils, sites de rencontre
‘ i ' i ' 4
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Systemes de recommendation

De musiques, de films, de produits, d’amis

Similar Artists

Bob Dylan
2 Radiohead
Led Zeppelin
i The Rolling Stones
5 Pink Floyd
i David Bowie
7 TheWho
8 John Lennon

Brokedovn

a'ﬂgw"-m Recommended for You

Amazan.com bad naw recemmandations f=f you based o6 Mufi vou purchased

P —
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Et dans d’autres sciences

BiO|OgIe I1ZBlI, Leipzig University Economie

Gene Signal Value Visualization - Gene Expression Heatmap
5 10rn craws e haaimap of Gans Expeession signals deterinated by Group anda

__GE-HeaiMap_31.01.06 132553

shumsh?és}sm
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Dans les jeux et la robotique
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Dans I'industrie
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Le Machine Learning défini par lui méme

Donne moi une courte définition du Machine Learning

Le Machine Learning est une technigue d'apprentissage automatique utilisée en
informatique pour créer des modéles capables de prédire et de résoudre des problémes
complexes en utilisant des données en grande quantité. Ces modéles sont capables
d'apprendre par eux-mémes en s'ajustant en fonction des données qu'on leur fournit,

sans qu'on ait besoin de les programmer explicitement pour effectuer chaque tache.

Qu'est ce que l'apprentissage automatique ?

L'apprentissage automatique est un domaine de l'informatique qui s'intéresse a la
création de modéles informatiques capables d'apprendre et de s'améliorer de maniére
autonome en utilisant des données en grande guantité. Ces modéles sont souvent utilisés
pour résoudre des problémes complexes, comme la reconnaissance vocale, la
reconnaissance d'images ou encore la prédiction de tendances financiéres.

(ChatGPT d’OpenAl : https://chat.openai.com/chat)

N. Baskiotis (ISIR, SU) $2 (2022-2023)
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Lapprentissage (selon M. Sahani, UCL)
En quelques mots

@ Trouver des structures, des régularités dans des observations.
@ Prédire de nouvelles observations.

Touche a beaucoup de domaine, interdisciplinarité trés forte
@ Statistiques : théorie de I'apprentissage, fouille de données, inférence
@ Informatique : IA, vision, RI
@ Ingénierie : signal, contrdle, robotique
@ Science cognitive, psychologie, neuroscience, épistémologie
@ Economie : théorie de la décision, théorie des jeux

Lapprentissage artificiel
@ étudie les algorithmes qui améliorent leur performance sur une tache
donnée en fonction de leur expérience.

@ fondements mathématiques, informatiques et applications concretes des
systemes qui apprennent, raisonnent et agissent.
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Quand appliquer I'apprentissage ?

Lorsque :
@ I'expertise humaine est absente
@ impossible d’expliquer cette expertise
@ les solutions sont dynamiques
@ les solutions doivent étre adaptées a beaucoup de cas spécifiques
@ la taille du probléme est trop grand pour que I'humain puisse le résoudre )
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Plan

© Les problématiques générales
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Les grandes familles

Apprentissage supervisé

@ Classification @ Complétion de données
@ Régression @ Ranking
@ Forecasting @ Recommandation

Apprentissage non supervisé
@ Clustering
@ Apprentissage de représentation, de dictionnaire
@ Analyse de séquences
@ Représentation hiérarchique
@ Détection d’anomalies

Apprentissage par renforcement
@ Apprendre a jouer
@ Apprendre a interagir avec I'environement
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Apprentissage supervisé

Données du probléeme
@ Une représentation X des objets de I'étude
@ Une sortie d'intérét y qui peut étre numérique, catégorielle, structurée,
complexe (label, réponse, étiquette, ...)
@ Un ensemble d’exemples, d’échantillons, sous leur représentation X et
avec leur sortie connue {(x1,y1),- -, (xu,y2)}

Objectifs
@ Prédire de maniére précise la sortie y pour un nouvel exemple x non vu
@ Comprendre quels facteurs influencent la sortie
@ Evaluer la qualité de nos prédictions
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Apprentissage non supervisé

Données du probleme
@ Une représentation X des objets de I'étude
@ Un ensemble d’exemples, d’échantillons, sous leur représentation X,
{x1,. o, %0}
@ Pas de variable de sortie !

Objectifs
@ Trouver des groupes d’objets “semblables”
@ Organiser les données d’'une maniere “logique”
@ Trouver les “similarités” des objets
@ Trouver des “représentations” des objets
= on ne sait pas bien ce que 'on cherche
= toutunart!
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Apprentissage par renforcement

Apprentissage continu en fonction du retour d’expérience

Données du probleme
@ Un état décrit I'environement courant
@ Un ensemble d’actions sont possibles

@ Une politique permet de choisir en fonction de I'état I'action a effectuer
@ A lissue de chaque action, une récompense est observée

Objectifs

@ S’améliorer | (améliorer la politique de choix de I'action)
@ Eviter les situations d’échecs

@ Comprendre la dynamique du probléme
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Ce cours

Méthodes jusqu’aux années 2010 !
@ Problématiques générales (biais, variance, évaluation, sur-apprentissage,
représentation des données)

@ Algorithmes supervisés (k-nn, bayésien, perceptron, réseaux de
neurones, svm, ...)

@ Algorithmes non supervisés (hiérarchique, k-means, ...)
@ Pas de Deep = en M2 |

Objectifs

@ Comprendre les différentes techniques en profondeur,
principalement algorithmiquement (et un peu théoriquement)

@ Comprendre les notions fondamentales de I'apprentissage
@ Savoir évaluer une approche
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© Premier exemple : classification de films et arbres de décision
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Principe tres schématique

Des données Une question

Un modele

est optimisé
B i 3

0.8 HEEE Chat

0.15m Chien | pradiction d'une
0.011  Hamster| cjasse

0.011 Poisson
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Formalisation de I'apprentissage supervisé

On dispose :

@ d’'un espace de représentation X, usuellement R”
n est la dimension de I'espace de représentation,
chaque dimension = un attribut

@ d’'un ensemble d’exemples X décrit dans cette espace :
X € X,x = (X1,X2,X3, . ..,%)

@ d’'un ensemble d’étiquettes/labels Y décrivant les classes d’intérét
quand Y contient deux classes — classification binaire, usuellement
Y={0,1}ouy ={-1,1}

@ pour chaque exemple x' de X, son étiquette y
= ensemble d’apprentissage E = {(x’,y')}

On veut :

Trouver une fonction f : X — Y telle que la prédiction sur de futurs exemples
soit la plus précise possible.
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Premiére étape : choix de la représentation

Questions

@ Comment représenter un film ?
@ Comment classifier ?
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Arbres de décision

Principe
@ Chaque nceud interne : un test sur une des dimensions de X
= Est-ce que le film appartient au genre Comédie
@ Chaque branche : un résultat du test
@ Chaque feuille : un label de Y
= classification en parcourant un chemin de la racine a une feuille.

N. Baskiotis (ISIR, SU) ML S2 (2022-2023)
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Apprentissage d’un arbre de décision

Drama<= 0.5
entropy = 0.979
samples = 9066

value = [5297, 3769]

Tru/ \‘alse

entropy = 0.924 entropy = 1.0
samples = 4738 samples = 4328
value = [3132, 1606] value = [2165, 2163]

Algorithme glouton, top-down

Initialisation a la racine, considérer tous les exemples
@ Sile nceud n’est pas pur, alors

Trouver x; le "meilleur” attribut pour ce nceud et le cas test associé
Pour chaque test, créer un fils au nceud courant
Faire "tomber* les exemples du nceud courant a leur fils correspondant

@ sinon transformer le nosud en feuille.
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Apprentissage d’un arbre de décision

Drama <= 0.5
entropy = 0.979
samples = 9066
value = [5297, 3769]

Tru‘e/

\ﬁllse

Documentary <= O.
entropy = 0.924
samples = 4738
value = [3132, 160¢

annee <= 1989.5
entropy = 1.0
samples = 4328

plue = [2165, 21631

— 1

T

entropy = 0.891
samples = 4274

A

plue = [2956, 131§

entropy = 0.958
samples = 464

1value = [176, 28d]

entropy = 0.981
samples = 1416

Malue = [594, 822] vj

entropy = 0.995
samples = 2912
plue = [1571, 1341

Algorithme glouton, top-down

Initialisation a la racine, considérer tous les exemples
@ Sile nceud n’est pas pur, alors

Trouver x; le "meilleur” attribut pour ce nceud et le cas test associé
Pour chaque test, créer un fils au nceud courant
Faire "tomber* les exemples du nceud courant a leur fils correspondant

@ sinon transformer le nosud en feuille.
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Apprentissage d’un arbre de décision

Drama<=0.5
entropy = 0.979
samples = 9066
value = [5297, 3769]

annee<= 1989.5
entropy = 1.0
samples = 4328
lvalue = [2165, 2163]

Documentary<= 0.5
entropy = 0.924
samples = 4738

value = [3132, 1606]

- e
annce<= 19815 annee<- 2006.5 Musical<= 0.5 Thriller<= 0.5
enlrepy 0.891 enlropy 0.958 entropy = 0.981 entmpy 0.995
los = 4274 lcs = 464 samples = 1416 los = 2912
value 2056, 1518] valus = 1176, 268] value = [594, 822] value S 571, 1341]

S

entropy = 0.931
samples = 605
value = [395, 210]

entropy = 0.999
samples = 923
value = [477, 446]

entropy = 0.827
samples = 3351
value = [2479, 872]

entropy = 0.903
samples = 292
value = [93, 199]

entropy = 0.999
samples = 172
value = [83, 89]

entropy = 0.977
samples = 1354
value = [557, 797]

entropy = 0.973
samples = 62
value = [37, 25]

entropy = 1.0
samples = 2307
value = [1176, 1131]

Algorithme glouton, top-down

Initialisation a la racine, considérer tous les exemples
@ Sile nceud n’est pas pur, alors

Trouver x; le "meilleur” attribut pour ce nceud et le cas test associé
Pour chaque test, créer un fils au nceud courant
Faire "tomber* les exemples du nceud courant a leur fils correspondant

@ sinon transformer le nosud en feuille.
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Apprentissaage d’un arbre de décision

Algorithme glouton, top-down

Initialisation a la racine, considérer tous les exemples
@ Sile nceud n’est pas pur, alors
Trouver x; le "meilleur” attribut pour ce nceud et le cas test associé
Pour chaque test, créer un fils au nceud courant

Faire "tomber* les exemples du nceud courant a leur fils correspondant
N. Baskiotis (ISIR, SU) ML $2 (2022-2023)
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Sélectionner le meilleur attribut

L =

0.5 T
=]

0 0.5 Lo
Pr(X =1)

Entropie d’une variable aléatoire
Soit X une variable aléatoire pouvant prendre n valeurs x;:

ZP xi)log(P(X = x;))

Plus 'entropie est grande, plus le désordre est grand.
Entropie nulle — pas d’aléa.
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Sélectionner le meilleur attribut

Entropie d’un échantillon : cas binaire
@ X un ensemble de données, Y leur étiquette (positif/négatif)
@ p. la proportion d’exemples positifs
_ la proportion d’exemples négatifs
@ H(Y) = —plog(p+) — p-log(p-)

Entropie conditionnelle

@ Entropie conditionnelle : H(Y|X) =), P(X = x;,)H(Y|X = x;)

@ Dans notre cas, en faisant un test T sur un des attributs, on obtient deux
partitions d’exemples de X : X; qui vérifie le test et X, qui ne vérifie pas le
test (resp. Y, et Y»). Lentropie conditionnelle au test T est :

1Xi] X, |

H(YIT) = =

= Gain d'information : I(T,Y) = H(Y) — H(Y|T) @ maximiser (donc H(Y|T) a
minimiser)
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Ou s’arréter ? Est ce un bon modele ?
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Plan

© Sélection de modéles
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Sélection de modeles

Problématique
@ Tres souvent, il faut fixer des paramétres aux algorithmes
d’apprentissage (profondeur de I'arbre par exemple)
@ quels effets ont ces paramétres ?

ils déterminent généralement le pouvoir expressif du modéle

a quel point le modele va coller aux données et faire peu d’erreurs sur les
données d’apprentissage

ou au contraire faire plus d’erreurs mais généraliser

= ils calibrent le sur-apprentissage ou le sous-apprentissage
@ compromis entre I'apprentissage par cceur et 'apprentissage uniforme
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Sélection de modeles empirique

Choisir le parameétrage en fonction des données

@ évaluer les différents paramétrages en fonction de I'évaluation des
modeles

@ utiliser des données pour évaluer les modéles
@ Mais pas n’importe lesquelles !!

Evaluer un modele
@ Probléme : il ne faut jamais évaluer un modele sur 'ensemble
d’apprentissage (pourquoi ?)
@ vocabulaire :

ensemble d’apprentissage

ensemble de calibration/validation (optionnel, dépend des algos)
ensemble de test

@ Mais comment éviter un biais lors de la construction de ses ensembles ? )
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Validation croisée

Principe
@ Partitionner les données en k sous-ensembles
@ apprendre le modeéle sur k — 1 sous-ensembles
@ évaluer le modele sur le dernier sous-ensemble

@ répéter 'opération k-fois, sur toutes les combinaisons possibles, en
gardant les sous-ensembles fixes.

@ la performance moyenne est la moyenne des k évaluations

Discussion
@ Cas particulier : sik =n — 1 — leave-one-out
@ Vaut-il mieux k grand ou petit ?

@ Si on dispose de beaucoup (beaucoup) de données, est-ce toujours
intéressant ? Et dans le cas de peu (trés peu) de données ?

@ Inconvénients ?
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