


Sujets: motivation

e Comment developper une intelligence artificielle ?

» exemple : reconnaitre des caracteres manuscrits

o /L ™Y
G b7 2 4

* Par enumeération de regles !

» si intensité du pixel a la position (15,24) est plus grand que 50, et
pixel a la position ... alors c’est un «3»
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Sujets: motivation

e Comment developper une intelligence artificielle ?

» exemple : reconnaitre des caracteres manuscrits

O/ ™Y
G b7 2 4
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» trop fastidieux, difficile de couvrir tous les cas d’espece
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Sujets: motivation

e Comment developper une intelligence artificielle ?

» exemple : reconnaitre des caracteres manuscrits

O/ ™Y
G b7 2 4

* En donnant a I'ordinateur la capacite d’apprendre a le faire!

» laisser 'ordinateur faire des essais et apprendre de ses erreurs
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Sujets: motivation

e Comment developper une intelligence artificielle ?

» exemple : reconnaitre des caracteres manuscrits

O/ ™Y
G b7 2 4

* Apprentissage automatique / machine learning :

» le domaine s’interessant a I'etude de tels algorithmes
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Sujets: donnees d’entrainement vs. genéralisation

* Les algorithmes d’apprentissage procedent comme suit :

» on fournit a 'algorithme des données d’entrainement ...
(9’ ‘6’ (6’ ‘5’ (4’ ‘O’

» ... et l'algorithme retourne un «programme» capable de
géneraliser a de nouvelles données

6355060
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Sujets: ensemble d’entrainement, entree, cible

* Les algorithmes d’apprentissage procedent comme suit :

» on fournit a 'algorithme des données d’entrainement ...
(9’ ‘6’ (6’ ‘5’ (4’ ‘O’

» on note 'ensemble d’entrainement

D — {(X17t1)7 e (XNatN)}

» on appelle x, une entreée et ¢, la cible

9 HUGO LAROCHELLE



Sujets: modele

* Les algorithmes d’apprentissage procedent comme suit :

» on note le «programme» généré par I'algorithme d’apprentissage y (x)
- on va aussi appeler y(x) un modéle

» ... et l'algorithme retourne un «programme» capable de
géneraliser a de nouvelles données

6355060
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Sujets: ensemble de test

* Les algorithmes d’apprentissage procedent comme suit :

» on utilise un ensemble de test Dics; pour mesurer la
performance de généralisation de notre modéle y(x)

» ... et l'algorithme retourne un «programme» capable de
géneraliser a de nouvelles données

6 5 5 )

’ ‘3’ ‘5’ ‘5’ ‘ ’ ‘O’
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Sujets: types d’apprentissage

* || existe differents types d’apprentissage

» apprentissage supervise :il y a une cible a predire

D — {(X17t1)7 SR (XNatN)}

» apprentissage non-supervise : cible n’est pas fournie

D = {x1, ... , Xn}

» apprentissage par renforcement (non couvert dans ce cours)
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Sujets: apprentissage supervise, classification, regression

e 'apprentissage supervise est lorsqu’on a une cible a
predire
» classification : la cible est un indice de classe t {1, ... , K}

- exemple : reconnaissance de caracteres

v X :vecteur des intensités de tous les pixels de I'image

v t:identité du caractere

» reégression : la cible est un nombre réel t € R

- exemple : prediction de la valeur d’'une action a la bourse

v X :vecteur contenant I'information sur l'activite eéconomique de la journée

v t:valeur d’'une action a la bourse le lendemain
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Sujets: apprentissage non-supervise, partitionnement

e 'apprentissage non-supervise est lorsqu’une cible n’est pas
explicitement donnée

» partitionnement de donnees / clustering

R »{“‘555}
5 5 b %

{66 00o6}
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Sujets: apprentissage non-supervise, visualisation

e 'apprentissage non-supervise est lorsqu’une cible n’est pas
explicitement donnée

» visualisation de donnees L
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Sujets: apprentissage non-supervise, estimation de densite Taylor, Hinton, Roweis

e 'apprentissage non-supervise est lorsqu’une cible n’est pas (2006)

explicitement donnee

» estimation de densité : apprendre la loi de probabilité p(x)
ayant généré les données /
- pour generer de nouvelles données realistes

- pour distinguer les «vrais» données des «fausses» données (spam filtering)

001

- compression de donnees
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Sujets: regression 1D

* Exemple simple: regression en une dimension H

» entree :scalaire z

» cible :scalaire ¢

e Données d’entrainement ) contiennent :

> XE(.’,Ul,...,xN)T O T 1
) tE(t17,tN)T
e Objectif :

» faire une prediction ¢ pour une nouvelle entree x
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Sujets: regression 1D

* Exemple simple: regression en une dimension H

» entree :scalaire z

» cible :scalaire ¢

relation principale/

e Données d’entrainement ) contiennent :

entre r et ¢
, X=(11,...,2N)" 0 T
> tE(t17,tN)T
e Objectif :

» faire une prediction ¢ pour une nouvelle entree x
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Sujets: régression 1D

ce qui n’est pas
expliqué par
cette relation

* Exemple simple: regression en une dimension H

» entree :scalaire z

» cible :scalaire ¢

relation principale/

entre rett

> XE(.’L'l,...,ZUN)T O 1
) tE(tl,,tN)T

* Objectif :

» faire une prediction ¢ pour une nouvelle entree x

e Données d’entrainement ) contiennent :
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Sujets: régression polynomiale, modele

* On va supposer qu’une bonne prediction aurait H
une forme polynomiale

y(x, w) = wo + wix + waz® + ... +wya™

M

E -
W,

7=0

e y(x, W) est notre modéle

» represente nos hypotheses sur le probleme a resoudre

» a normalement des parametres, qu'on doit trouver (w ici)
20 HUGO LAROCHELLE



Sujets: régression polynomiale, modele

e On peut voir un modele comme un «programmey» ']
1 4 I 4 ’ . t
represente mathematiquement

def predict(x,w):
X_poly = x ** np.arange(len(w)) 1
return np.dot(x poly,w)

e y(x, W) est notre modéle
» represente nos hypotheses sur le probleme a resoudre

» a normalement des parametres, qu'on doit trouver (w ici)
2] HUGO LAROCHELLE



Sujets: minimisation de perte (cout, erreur)
e Comme trouver w ! (probleme d’apprentissage) I

» on cherche le w* qui minimise la somme de

notre perte / erreur / cout sur 'ensemble d’entrainement

1

r e « 5 » n'est pas important (mais simplifiera certains calculs)

e Un algorithme d’apprentissage résoudrait ce probleme

» a partir des données, il va retourner w*
22 HUGO LAROCHELLE
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notre perte / erreur / cout sur 'ensemble d’entrainement
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e Un algorithme d’apprentissage résoudrait ce probleme

» a partir des données, il va retourner w*
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Sujets: sous-apprentissage (underfitting)

e Comme choisir M ?

» de trop petites valeurs auront une grande perte sur I'ensemble
d’entrainement : situation de sous-apprentissage

25 HUGO LAROCHELLE



Sujets: sur-apprentissage (overfitting)

e Comme choisir M ?

» de trop grandes valeurs vont seulement apprendre I'ensemble
d’entrainement «par coeury : situation de sur-apprentissage

» va apprendre a prédire ce qui
n’est pas prévisible a partir de
x seulement (p. ex. du bruit)

26
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Sujets: selection de modele

e Comme choisir M ?

» on voudrait une valeur intermediaire qui permet de retrouver la
tendance generale de la relation entre z et ¢, sans le bruit

» C’est ce qui va permettre de
bien genéraliser a de
nouvelles entrees !

» trouver cette meilleure valeur
de M s’appelle de Ia

sélection de modele

» on va voir plus tard difféerentes
techniques

O_

—1F
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EXEMPLE: REGRESSION

capacite d'un modele, performance !

—©— Training
—O— Test

e Capacité d’'un modele
» aptitude d’'un modele a apprendre «par coeury = 051
&

» exemple : plus M est grand, plus le modele a de capacite

* Plus la capacite est grande, plus la différence entre

A 0
'erreur d’entrainement et I'erreur de test augmente

» en regression, I'erreur sur tout un ensemble est souvent mesurée

par la racine de la moyenne des erreurs au carre
(root-mean-square error)

ERMS - \/QE(W*)/N
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Sujets: generalisation vs. quantité de donnees

* Plus la quantite de données d’entrainement augmente,
plus le modele entrainé va bien generaliser

29 HUGO LAROCHELLE






Sujets: regularisation

e Comment utiliser un grand M avec peu de données
» par exemple, si on connait le «vrai» M

 Regularisation : on réduit la capacité autrement

» exemple : on pénalise la somme du carrée des parametres

(i.e.la norme Euclidienne au carré) controle

/ la capacité
Z{y Ly, W) — tn} +—HWH2

| 2 T

v ou [|[W||P=wiw = wi Fwi +.. .+ w3y,
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Sujets: regularisation

e Valeurs des parametres w* pour differents /1, sans

régularisation

M=0 M=1 M=6 M =9
wg | 0.19 082 031 0.35
wr 127 7.99 232.37
wi -25.43 -5321.83
wi 17.37  48568.31
W -231639.30
Wi 640042.26
Wy -1061800.52
W 1042400.18
Wi -557682.99
we 125201.43

HUGO LAROCHELLE



Sujets: regularisation

* Plus la regularisation est forte, moins le modele sera
flexible (donc il aura moins de capacite)

1t 1t In\A=20
@)
t t
@)
@)
Q. O
0t or 7/ .
@)
—1F —1F
0 T 1 0 x l
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Sujets: regularisation

e Comme M, la force de la regularisation a une influence sur
'erreur d’entrainement et de test

Training
Test
N
= 0.5 :
N /
O /. ! ! !
—-35 =300 1 —25 -20
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Sujets: hyper-parametres

* Soit I'algorithme d’apprentissage qui optimise

* On appelle M et A des hyper-parametres

» ils doivent etre determines avant I’entrainement

e Comment choisir la valeur de ces hyper-parametres !

» on appelle cela de la sélection de modele

36 HUGO LAROCHELLE



Sujets: hyper-parametres

* Le choix des hyper-parametres va influencer la
performance sur de nouvelles donnees (test)

Training
Test
N
= 0.5 :
N /
O /. ! !
—-35 =300 1 —25 -20
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Sujets: ensemble de validation

e Solution | : on reserve des donnees d’entrainement
pour comparer differentes valeurs

» garde la majorité pour I'ensemble d’entrainement D;,in (ex. 80%)

» le reste, Dyalid (ex.20%), servira a comparer les hyper-paramétres

e On appelle D,,jiq 'ensemble de validation
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Sujets: selection de modele

e Algorithme de selection de modele

» pour chaque valeur d’hyper-parametres a comparer
- obtenir un modéle entrainé a partir de Di qin

- evaluer la performance du modele sur Dyalid

» retourner le choix d’hyper-parametres ayant donne le modele avec
la meilleure performance sur D;,iq
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Sujets: S-fold cross-validation

* Lorsqu’on a peu de donnees, 20% est trop peu pour
estimer la performance de generalisation

* On pourrait repeter la procedure de separation train/valid
plus d’'une fois

e S-fold cross-validation : divise les données en S

portions differentes

» chaque portion est utilisée une fois en tant que Dyalid
40 HUGO LAROCHELLE
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Sujets: S-fold cross-validation

* Exemple: 5 =4

run 1

run 2

run 3

run 4

HUGO LAROCHELLE



Sujets: S5-fold cross-validation, leave-one-out

e Sélection de modele avec S-fold cross-validation

» pour s =1 ... 5

- pour chaque valeur d’hyper-parametres a comparer
v obtenir un modéle entrainé a partir de Diyain = D \ D,

v évaluer la performance du modeéle sur D, 41:q = Dy

» retourner la valeur des hyper-parametres ayant la meilleure
performance moyenne sur les ensembles Dy ,iq

* Si § = N, on parle alors de méthode leave-one-out
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Sujets: recherche sur une grille

e Comment déterminer la liste des valeurs d’hyper-
parametres a comparer !

» recherche sur une grille (grid search) :

- détermine une liste de valeur pour chaque hyper-parametre

- construit la liste de toutes les combinaisons possibles

>>> M = [1,2]

>>> lba = [0,1le-6,1e-3]

>>> hypers = [ [ (m,1l) for m in M ] for 1 in lba ]

>>> print hypers

[[(1I O)l (21 O)]l [(11 1e-06)l (21 1e-06)]l [(11 0°001)l

(2, 0.001)]]

43
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Sujets: regression polynomiale

* Jusqu’a maintenant, on a considére un probleme a
ou les entrees vivent sur | dimension

y(x, w) = wo + wix + waz® + ... +wya™

M

E -
W,

7=0

e Qu’arrive-t-il si on augmente le nombre de dimensions !
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Sujets: nombre de parametres

* Notre modele de regression aura plus de parametres

D D D

y(xX, W) = wy + szxz + L wax T; + L L wakxzxjxk

1=1 j7=1 1=1 j7=1 k=1

» pour M = 3 ,onamaintenant 1 + D + D? + D3 parameétres

e De fagon générale, augmente selon O(DM) !
» pour D=100, M=3, on a dé¢ja plus d’'un million de parametres
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Sujets: nombre d’exemples pour bien generaliser

e Comment garantir qu’on genéralise bien a une entree x !

» avoir des entrees similaires dans I'’ensemble d’entrainement

* Imaginons qu’on divise egalement 'espace d’entrée en
region (hypercubes)

» on aimerait avoir un exemple d’entrainement dans chaque region

» qu’arrive-t-il au nombre de regions, lorsque D augmente !
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Sujets: nombre d’exemples pour bien generaliser
e Comment garantir qu'on généralise bien a une entrée x ?

» avoir des entrees similaires dans I'’ensemble d’entrainement
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Sujets: nombre d’exemples pour bien generaliser

e Comment garantir qu'on généralise bien a une entrée x ?

» avoir des entrees similaires dans I'’ensemble d’entrainement

pe

Nombre de régions augmente selon O(37)

P ——
—t——t—> -
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MALEDICTION DE LA DIMENSIONNALITE

malediction de la dimensionnalite

 La difficulte a bien généraliser peut donc potentiellement
augmenter expohnentiellement avec la dimensionnalite
D des entrees

e Cette observation est appelée la malediction de la
dimensionnalité

* Necessite le design de modeles / algorithmes appropries
pour chaque probleme

» on cherche des modeles / algorithmes qui vont bien exploiter les

donnees a notre disposition
49 HUGO LAROCHELLE






APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

algorithme d’apprentissage

e Un algorithme d’apprentissage

» entraine un modele a partir dun ensemble d’entrainement,
pouvant faire des predictions sur de nouvelles données

» a des hyper-parametres qui controlent la capacité du modele
entraing, choisis a I'aide d’une procédure de sélection de
modele

» mesure sa performance de géneéralisation sur un ensemble de
test (selon une fonction d’erreur qui peut etre differente de la
perte d’entrainement)
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Sujets: algorithme d’apprentissage

e Un algorithme d’apprentissage

» aura une meilleure performance de generalisation si la quantite de
donnees d’entrainement augmente

» peut souffrir de sous-apprentissage (pas assez de capacite) ou
sur-apprentissage (trop de capacite)

» sera plus ou moins victime de la malediction de la dimensionnalite
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