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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/problèmes
→ Mattermost : channel ML (en priorité) → {nicolas.baskiotis, nicolas.thome,
stephane.doncieux}@sorbonne-universite.fr

Évaluation

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’algèbre linéaire : matrice, vecteur, norme, produit scalaire, . . .
▶ Notions d’analyse : dérivée, dérivée partielle, gradient, intégrale, . . .

Du formalisme logique :
▶ savoir lire une formule mathématique :

∀x ∈ E
⋃

F , ∃Y ⊂ Y, p(x) ∈ 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)

A votre avis, ça regroupe quoi ?
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En texte

Classification de documents

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

gmail.com
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En texte toujours

Reconnaissance de chiffres

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

Détection de thèmes (topic detection)

Analyse de 255 discours de l’état de l’union, États-Unis [Rule et al, 2014]

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)

Mais aussi ... (betafaceapi.com)
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En image
Catégorisation et organisation automatique
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En image
Détection d’objets teradeep.com, Purdue University

Tracking [Fragkiadaki et al. 12], Pennsylvania University
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Et l’audio . . .

Reconnaissance de la parole, séparation de sources
http://markus-hauenstein.de

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

Contrôle
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Objets connectés
Traqueurs d’activité

Surveillance vidéo, monitoring consommation électrique, sécurité
réseau
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Réseaux sociaux

Détection de communauté, phénomènes de diffusions, classification
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Matchmaking

de profils, sites de rencontre

Experts, CV - Emplois, Jeux
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Systèmes de recommendation
De musiques, de films, de produits, d’amis
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Et dans d’autres sciences
Biologie IZBI, Leipzig University Économie

Astronomie Climatologie (complétion données)
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Dans les jeux et la robotique
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Dans l’industrie
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Le Machine Learning défini par lui même

(ChatGPT d’OpenAI : https://chat.openai.com/chat)
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L’apprentissage (selon M. Sahani, UCL)

En quelques mots

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

Touche à beaucoup de domaine, interdisciplinarité très forte

Statistiques : théorie de l’apprentissage, fouille de données, inférence
Informatique : IA, vision, RI
Ingénierie : signal, contrôle, robotique
Science cognitive, psychologie, neuroscience, épistémologie
Économie : théorie de la décision, théorie des jeux

L’apprentissage artificiel

étudie les algorithmes qui améliorent leur performance sur une tâche
donnée en fonction de leur expérience.
fondements mathématiques, informatiques et applications concrètes des
systèmes qui apprennent, raisonnent et agissent.
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Quand appliquer l’apprentissage ?

Lorsque :

l’expertise humaine est absente
impossible d’expliquer cette expertise
les solutions sont dynamiques
les solutions doivent être adaptées à beaucoup de cas spécifiques
la taille du problème est trop grand pour que l’humain puisse le résoudre
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Les grandes familles
Apprentissage supervisé

Classification
Régression
Forecasting

Complétion de données
Ranking
Recommandation

Apprentissage non supervisé

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

Apprentissage par renforcement

Apprendre à jouer
Apprendre à interagir avec l’environement

N. Baskiotis (ISIR, SU) ML S2 (2022-2023) 26 / 43



Apprentissage supervisé

Données du problème

Une représentation X des objets de l’étude
Une sortie d’intérêt y qui peut être numérique, catégorielle, structurée,
complexe (label, réponse, étiquette, . . . )
Un ensemble d’exemples, d’échantillons, sous leur représentation X et
avec leur sortie connue {(x1, y1), . . . , (xn, yn)}

Objectifs

Prédire de manière précise la sortie y pour un nouvel exemple x non vu
Comprendre quels facteurs influencent la sortie
Évaluer la qualité de nos prédictions
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Apprentissage non supervisé

Données du problème

Une représentation X des objets de l’étude
Un ensemble d’exemples, d’échantillons, sous leur représentation X,
{x1, . . . , xn}
Pas de variable de sortie !

Objectifs

Trouver des groupes d’objets “semblables”
Organiser les données d’une manière “logique”
Trouver les “similarités” des objets
Trouver des “représentations” des objets

⇒ on ne sait pas bien ce que l’on cherche
⇒ tout un art !
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Apprentissage par renforcement

Apprentissage continu en fonction du retour d’expérience

Données du problème

Un état décrit l’environement courant
Un ensemble d’actions sont possibles
Une politique permet de choisir en fonction de l’état l’action à effectuer
A l’issue de chaque action, une récompense est observée

Objectifs

S’améliorer ! (améliorer la politique de choix de l’action)
Éviter les situations d’échecs
Comprendre la dynamique du problème
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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 l’apprentissage
Savoir évaluer une approche
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5 Sélection de modèles
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Principe très schématique
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Formalisation de l’apprentissage supervisé

On dispose :

d’un espace de représentation X , usuellement Rn

n est la dimension de l’espace de représentation,
chaque dimension = un attribut
d’un ensemble d’exemples X décrit dans cette espace :
x ∈ X, x = (x1, x2, x3, . . . , xn)

d’un ensemble d’étiquettes/labels Y décrivant les classes d’intérêt
quand Y contient deux classes → classification binaire, usuellement
Y = {0, 1} ou Y = {−1, 1}
pour chaque exemple xi de X, son étiquette yi

⇒ ensemble d’apprentissage E = {(xi, yi)}

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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Première étape : choix de la représentation

Collection de films, des notes à chaque film

Questions
Comment représenter un film ?
Comment classifier ?
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Arbres de décision
budget <= 33950000.00

 IG=0.137698
  0: 1303,1: 1697 

budget <= 16750000.00
 IG=0.139633

  0: 765,1: 1311 

Duree <= 119.50
 IG=0.186141
  0: 538,1: 386 

Horror <= 0.50
 IG=0.152107
  0: 425,1: 976 

Duree <= 111.50
 IG=0.190432
  0: 340,1: 335 

Animation <= 0.50
 IG=0.158693
  0: 426,1: 167 

Comedy <= 0.50
 IG=0.118372
  0: 112,1: 219 

Duree <= 111.50
 IG=0.141585
  0: 394,1: 110 

Sci-Fi <= 0.50
 IG=0.113883
  0: 32,1: 57 

Romance <= 0.50
 IG=0.103861
  0: 85,1: 203 

Adventure <= 0.50
 IG=0.115529
  0: 27,1: 16 

label=1
 0: 66,1: 178 

label=1
 0: 19,1: 25 

label=0
 0: 23,1: 12 

label=0
 0: 4,1: 4 

label=0
 0: 310,1: 59 

label=0
 0: 84,1: 51 

label=1
 0: 24,1: 48 

label=1
 0: 8,1: 9 

budget <= 9240000.00
 IG=0.131289
  0: 282,1: 879 

Duree <= 98.50
 IG=0.175635
  0: 143,1: 97 

Duree <= 104.50
 IG=0.123259
  0: 290,1: 136 

annee <= 2009.50
 IG=0.112539
  0: 50,1: 199 

label=0
 0: 228,1: 90 

label=0
 0: 62,1: 46 

label=1
 0: 34,1: 169 

label=1
 0: 16,1: 30 

label=1
 0: 126,1: 617 

label=1
 0: 156,1: 262 

label=0
 0: 113,1: 46 

label=1
 0: 30,1: 51 

Principe

Chaque nœud 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 à une feuille.
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Apprentissage d’un arbre de décision

Algorithme glouton, top-down

Initialisation à la racine, considérer tous les exemples
Si le nœud n’est pas pur, alors

▶ Trouver xi le ”meilleur“ attribut pour ce nœud et le cas test associé
▶ Pour chaque test, créer un fils au nœud courant
▶ Faire ”tomber“ les exemples du nœud courant à leur fils correspondant

sinon transformer le nœud en feuille.
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sinon transformer le nœud en feuille.

N. Baskiotis (ISIR, SU) ML S2 (2022-2023) 36 / 43



Apprentissage d’un arbre de décision

Algorithme glouton, top-down
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Sélectionner le meilleur attribut

Entropie d’une variable aléatoire

Soit X une variable aléatoire pouvant prendre n valeurs xi:

H(X) = −
n∑

i=1

P(X = xi)log(P(X = xi))

Plus l’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
p− la proportion d’exemples négatifs
H(Y) = −p+log(p+)− p−log(p−)

Entropie conditionnelle

Entropie conditionnelle : H(Y|X) =
∑

i P(X = xi)H(Y|X = xi)

Dans notre cas, en faisant un test T sur un des attributs, on obtient deux
partitions d’exemples de X : X1 qui vérifie le test et X2 qui ne vérifie pas le
test (resp. Y1 et Y2). L’entropie conditionnelle au test T est :

H(Y|T) = |X1|
|X|

H(Y1) +
|X2|
|X|

H(Y2)

⇒ Gain d’information : I(T,Y) = H(Y)− H(Y|T) à maximiser (donc H(Y|T) à
minimiser)
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Où s’arrêter ? Est ce un bon modèle ?
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Sélection de modèles

Problématique

Très souvent, il faut fixer des paramètres aux algorithmes
d’apprentissage (profondeur de l’arbre par exemple)
quels effets ont ces paramètres ?

▶ ils déterminent généralement le pouvoir expressif du modèle
▶ à quel point le modèle 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 l’apprentissage par cœur et l’apprentissage uniforme
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Sélection de modèles empirique

Choisir le paramètrage en fonction des données

évaluer les différents paramétrages en fonction de l’évaluation des
modèles
utiliser des données pour évaluer les modèles
Mais pas n’importe lesquelles !!

Evaluer un modèle
Problème : il ne faut jamais évaluer un modèle sur l’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 modèle sur k − 1 sous-ensembles
évaluer le modèle sur le dernier sous-ensemble
répéter l’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 : si k = 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 (très peu) de données ?
Inconvénients ?
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