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1 Introduction

1.1 Qu’est que l'apprentissage machine ?

e un des champs d’étude de 'intelligence artificielle

e la discipline scientifique concernée par le développement, I'analyse et
I'implémentation de méthodes automatisables qui permettent a une
machine (au sens large) d’évoluer grace & un processus d’apprentissage

e permet de remplir des taches qu’il est difficile ou impossible de remplir
par des moyens algorithmiques plus classiques

71

Figure : source : http ://sira-corp.com/new/MachineLearning

Exemple : Reconnaissance de caractére. Comment reconnaitre des carac-
téres manuscrits ?
e par énumération de régles
— sl intensité pixel & la position ... alors c¢’est un "3"
— long et fastidieux, diffigile de couvrir tous les cas
e en demandant & la machine d’apprendre
— lui laisser faire des essais et apprendre de ses erreurs
— — apprentissage machine (machine-learning)

Ol /]2]™|Y
< |b||7]2 A

Figure : source : Hugo Larochelle
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Comment ca marche?
e On donne a l'algorithme des données d’entrainement
e l'algorithme d’apprentissage machine apprend un modéle capable de
généraliser & de nouvelles données

7 6 b 5 4

‘6) ‘6’ ‘59 (4) ‘0’

Figure : source : Hugo Larochelle

Notations
e On appel ensemble d’entrainement :
— Drain = {(x17t1)7 Tty (xNa tN)}
— x, une observation (entrée du systéme) et
— tp, la cible correspondante (sortie du systéme)
e L’apprentissage machine fournit un modeéle y(z) qui prédit ¢ en fonc-
tion de = : y(z) = £
e L’objectif est de trouver un modéle tel que y(z,) = t, ~ t,
e On mesure la qualité de I'apprentissage (la qualité du modéle) sur un
ensemble de test :

— Diest = {(@n41,tN+1), - (@NM, ENEM) )

w7 6 b 54 ©

t ‘9 6 6 5 4 0

635560

y(xp,)

Figure : source : Hugo Larochelle
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1.2 Deux grands types d’apprentissage machine

Apprentissage supervisé Nous considérons un ensemble d’observations
(entrées du systéme) {z1,--- , TN}
— Nous donnons également a la machine les cibles (sorties du systéme)
souhaitées {t1,--- ,tn}
= Dirain = {(xlatl)a Tty (xNatN)}
— L’objectif de la machine est d’apprendre les cibles (sorties) correctes
pour de nouvelles observations (entrées)

Apprentissage non-supervisé Nous considérons un ensemble d’observations

(entrées du systéme) {z1, - ,xn}
— Nous ne donnons pas a la machine les cibles
- Dtv“ain = {.%'1, e 7$N}

— L’objectif de la machine est de créer un modéle de z, un partitionne-
ment (clustering) des données
— Utilisation 7 analyse de données, prise de décisions

6s 0wl 5 {5¢5§5}

50b507% {6(9@@&}

Figure : source : Hugo Larochelle

1.3 Deux grandes cibles pour I'apprentissage supervisé

La régression :
— La cible est un nombre réel : ¢, e R
e Exemples :
— Economie (prédiction de valeur en bourse) :
— z= information sur l'activité économique de la journée, t= la va-
leur d’une action demain
— Audio (reconnaissance de musique) :
— x= le contenu spectral du signal, {= la hauteur en Hz d’une note

La classification
e La cible est un indice de classe : ¢, € {1,--- ,C}
e Exemples :
— Image (reconnaissance de caractéres) :
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— x= vecteur d’intensité des pixels, t= l’identité du caractére
— Audio (reconnaissance de parole) :
— x : le contenu spectral du signal audio, t= le phonéme prononcé

Exemple d’apprentissage supervisé en musique : reconnaissance du genre

Traitement du ) 2
o ‘ Apprentissage Machine

et R :
Pharrell Willams Exiraction
*Happy" Signal Audio dobservations
s
u Cible: genre=pop
o
=
3 . RS Modéle y(x)
£ supervise
3
&
Marvin Gayes "Ain't }_.{ Extraction
That Peculiar” Signal Audio dobservations
Gible: genre=soul
Base d'entrainement
z
9
2
2
< Pharrell Wil Extracti
g arrel Willams iraction o soul
o “Blurred Lines" Signal Audio diobservations Modele y(x)
7
&
i

Figure :

Exemple d’apprentissage non-supervisé en musique : regroupement de
morceaux par similarité de contenu

| Tatomentdv ‘ | Apprentissage Mactine
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&
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2.1 Régression polynomiale en D = 1 dimension

On cherche a prédire une cible ¢, qui est un nombre réel : t, e R

e Données :
— entrée (observation) : x
— sortie (cible) : t e R

e Objectif :
— prédire ¢ en fonction de x : £ = y(z)
— y est notre modéle que nous devons apprendre & partir de ’ensemble

d’entrainement Dy qin = {(21,%1), -+, (N, tN)}

Lt o—0 1
o
t
o
o
o\ O
0 . 4
° 9
: A )
-1t relation principale 1
entre rett
0 L1

Figure : source : Hugo Larochelle

Forme du modéle y?
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e nous lui imposons une forme de polynéme d’ordre M de coefficients
W

y(z,w) = wy + wiz + wor? + ... + wypx™

M
> wpa”
m=0

Estimation du modéle = estimation des coefficients w,, :
e on note w le vecteur des coefficients [wy, -+ ,wyy]
e on cherche le vecteur w tel qu’il minimise 'erreur de prédiction sur
I’ensemble d’entrainement Dy, qin
— Erreur de prédiction sur une donnée t,, :
— e(w,n) = (y(n, w) — 1)’
— Erreur de prédiction totale (sur 'ensemble des données d’entraine-
ment) :
1 vN
- B(w) = § 2p- €(w,n)

1 o—0
o
t
o
o
o
ol o}
© (o)
-1t relation principale
entre zet ¢
0 L1

Figure : source : Hugo Larochelle

Comment choisir I'ordre du polynéme M ?

e si M est trop petit :

— on modélise mal les données, grande perte sur l’ensemble d’entrai-
nement

— — sous-apprentissage

e si M est trop grand :
— on apprend "par coeur" de I’ensemble d’entrainement
— — sur-apprentissage
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0 1

T

Figure : Ezemple de sous-apprentissage pour la régression (source : Hugo
Larochelle)

€T

Figure : Exemple de sur-apprentissage pour la régression (source : Hugo
Larochelle)
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Figure : Ezemple de sous-apprentissage pour la classification (source :

Figure : Exemple de sur-apprentissage pour la classification (source :

Généralisation
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e On cherche une valeur de M qui permet de retrouver la tendance
générale de la relation entre = et t
— sans apprendre le bruit
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— va permettre de généraliser & de nouvelles données

2.2 Régression polynomiale en D > 1 dimension

e D dimensions?
— le nombre de dimension de ’observation x
— exemple :
— D =1 : on considére 'intensité globale d'une image
— D = 64 : on considére l'intensité de chaque pixel d’une image de
(88)
e Pour un polynéme d’ordre M = 3 et D = 1 dimensions : x = x; :

y(r,w) = wy + wiz + woz? + wsx®
e Pour un polynéme d’ordre M = 3 et D = 3 dimensions : x =
[:L'i,xj, .%'k] :
D D D D D
y(x,w) = wo + Z w;T; + Z Z Wi LT + 2 Z 2 (IR
i=1 i=1j=1 i=1j=1k=1

—onal+ D+ D?+ D3 paramétres a estimer
— pour D=100, M =3, on aurait un million de parameétres & estimer!!!

Malédiction de la dimension
e Pour D=100, M =3, on aurait un million de paramétres & estimer!!!
e Pour pouvoir garantir qu’on va bien généraliser & une nouvelle entrée x,
il faut avoir des entrées similaires 4 x dans ’ensemble d’entrainement
— Au plus le nombre de dimension D augmente, au plus il devient
difficile d’avoir des entrées similaires & x
e Preuve (interprétation géométrique) :
— on divise également l’espace des observations en régions (hyper-
cubes)
— quand D augment, le nombre de régions augmente en O(3%)
— Il devient impossible de garantir qu’on aura bien un exemple dans
chaque région!!!
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Figure : source : Hugo Larochelle
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3 Apprentissage supervisé

Rappel de.
Evaluation probabilté

3.1 Exemple : Systéme de communication

Imaginons un systéme de communication dont I'entrée est Y et la sortie
X.
e on observe uniquement la sortie X
e on souhaite retrouver Y (non-observable) a partir de X
— — on infére Y & partir de X

—| channel [—

Figure : source : Arshia Cont

Solution 1 : Approche générative :
e On apprend la fonction qui génére
— les valeurs de X quand Y =0: P(X|Y =0)
— les valeurs de X quand Y =0: P(X|Y =1)
e On en déduit la probabilité que P(Y = 0/X) et P(Y = 1|X)
e On décide que Y = 0si P(Y = 0/X) > P(Y = 1|X)
e Ceci conduit a une fonction de décision g(x)
— Cette fonction de décision est une conséquence des modéles généra-
tifs
En résumé :
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e nous partons de I’hypothése qu’il existe une famille de modéles para-
métriques permettant de générer X connaissant Y
— Exemple : apprentissage Bayesien, modéle de Markov caché, réseaux
de neurones artificiels

Likelihoods
04 T T T T T ; T

pxC)
-
5

Figure : source : Arshia Cont

Solution 2 : Approche discriminante :

e On apprend directement la fonction de décision g(x) qui sépare le
mieux
— les valeurs de X correspondant & Y =0 et
— les valeurs de X correspondant &4 Y =1

e On ne considére pas la maniére dont X est généré a partir de Y !!!

En résumé

e nous n’avons pas d’hypothése sur le modéle sous-jacent & X mais nous
étudions comment séparer ses valeurs
— Exemple : analyse linéaire discriminante, machine & vecteur support

(SVM)

Figure : source : Arshia Cont

Solution 3 : Approche par exemplification :
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e On posséde une série d’exemples de couples assignant une observation
X aune cible Y : Dygin = {(x1,11), -+, (N, tN)}
— pour une nouvelle observation x*, on cherche les observations X de
la base d’entrainement les plus proches de z*,
— on assigne & z* le y correspondant aux X les plus proches
— Exemple : K-plus-proche-voisin

3.2 Généralisation

Apprentissage
e Apprendre un modéle (génératif ou discriminant) & partir des observa-
tions X et des valeurs a prédire Y
e Le modeéle doit permettre une bonne prédiction de Y en fonction des
observations X

Généralisation

e Capacité du modeéle a prédire correctement des valeurs Y* en fonction
de X™ en dehors de I’ensemble d’apprentissage

e Sur-apprentissage (over-fitting)

e En pratique on évalue les performances d’un modéle appris en sépa-
rant :
— Ensemble d’entrainement (training-set) : {X, Y’}
— Ensemble de test (test-set) : {X™*,Y™*}
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4 Approche générative

Rappel de

4.1 Deécision Bayesienne

e On souhaite trouver la classe Y = {0, 1} en fonction de z
e En 'absence d’information, les deux probabilités sont équiprobable :
-pY=0)=pY=1)=05
— p(Y) est appelé probabilité a priori (prior)
e On considére que X a été généré (modeéle génératif) par YV : p(X|Y)
— plus précisément on considére que X est une version bruitée de Y
- X=Y+e
— ou € est un bruit de moyenne nul et de variance o2 : ¢ ~ N(0, o)
— on peut donc modéliser X comme
- P(X|Y =0) ~N(0,0)
- P(X]Y =1) ~N(1,0)
— P(X|Y) est appelé vraisemblance (likelihood)

—| channel |—
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Likelihoods
T

Figure : source : A. Cont

Comment choisir la meilleure classe Y = 0 ou 17
e Méthode du Maximum A Posteriori (MAP)
— on choisi la classe dont la probabilité a posteriori est maximale
~ i*(2) = argmax; {p(Y — ;| X)}
e Probléme :
— on ne connait pas p(Y = y;|r), mais on connait P(X|Y = y;)
— comment passer de I'un & 'autre — inférence Bayesienne

Inférence Bayesienne
— permet de mettre & jour les informations & priori pour créer les infor-
mations & posteriori en fonction des informations que nous avons sur
X (vraisemblance)
— Rappel :
- P(X,Y)=PY|X)P(X)=PX|Y)P(Y)
— Inférence Bayesienne :

p(@lY =yi)
Y = uilz) = p(Y =g, 22— Y0
p(Y = yilz) =p(Y =) @)
. . vraisemblance
posterior = prior - .
evidence

Comment choisir la meilleure classe Y = 0 ou 17
e Méthode du Maximum A Posteriori (MAP) :
— si on omet le dénominateur p(x) (puisqu’il qui est le méme pour
toutes les classes)
— i*(z) = argmax; {p(Y = y;)p(z|Y = y;)}
e Pour le calcul on considére les log-probabilités

— i*(z) = argmax;{log(p(Y = y;)) + log(p(z]Y = y:))}
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4.1.1 Inférence Bayesienne dans le cas Gaussien : * Cas Simple*

e Cas Simple?
— on considére que toutes les classes sont a priori equi-probables :
PY=0=PY=1)=05
— alors i*(z) = arg max;{log(p(z|Y = v;))}
— on considére que X a une dimension (D = 1) et que les variances
sont les mémes (0 = op = 071)
— alors P(X|Y =0) ~ N(po,0) et
— alors P(X|Y =1) ~ N(u1,0)
e On peut montrer que
— ¢*(x) = arg min; (w;z + w;)
— avec w; = —2u;
— avec w;o = ,u%
e On peut montrer que les classes ¢ et j sont équi-probables pour x tel
que
— —2p0x + pd = 2z + 13
e Ces valeurs de x définissent une frontiére de décision g(z)

+u2
_ g(x> — %
Lik
03 //\\
:’0 //\\
n ! K‘; \_ L
Ho H1 N
pick 0 pick 1

Figure : source : Arshia Cont

lllustration de I'influence de la probabilité a priori quand D =1

1‘

Figure : source : Arshia Cont

4.1.2 Inférence Bayesienne dans le cas Gaussien : * Cas général *

e Cas Général ?
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— on considére P(Y =0) # P(Y =1)
— on considére que X a plusieurs dimensions (D > 1) et que les ma-
trices de co-variances sont égales ¥ = ¥y = 31)
— alors P(X|Y =0) ~ N(pg, X) et
— alors P(X|Y =1) ~ N(py, %)
e On peut montrer que
— i*(z) = argmin,{w! T + w;o}
— avec w; = X U,
— avec wip = —3pl By + log(P(Y = i)
e On peut montrer que les classes i et j sont equi-probables pour
— w;rac + w0 = 'w;fa: + wjo
e Ces valeurs de & définissent la frontiére de décision
—wle +wy=0
— avec w = X7 (u; — k)

. (ﬂi+ﬂj)Tz_1(H¢—ﬂj) P(Y=i)
2

+ log PY=;)

— avec wg =

discriminant:
Py(11x) = 0.5

9
()

Figure : source : Arshia Cont

lllustration de I'influence de la probabilité a priori quand D = 2
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Figure : source : Arshia Cont

lllustration de I'influence de la probabilité a priori quand D = 3

Figure : source : Arshia Cont

4.1.3 Conclusion

e Dans I'approche générative, nous apprenons les modeéles P(X|Y") ayant
engendré X en fonction de Y

e Nous utilisons I'information a priori sur les classes Y P(Y")

e Nous combinons les deux pour obtenir une probabilité a posteriori
P(Y|X) en utilisant la loi de Bayes

e La conséquence de cette modélisation est une frontiére de décision entre
classes wlx + wy = 0

Approche discriminante
e Nous apprenons directement la frontiere w” @ + wy = 0 qui permet le
mieux de séparer les classes Y
e Nous ne faisons pas d’hypothése sur le modéle ayant engendré X

4.2 Modéles séquentiels
Evaluation et
[ e ]

Wodble e
Markov Caché

iiirage de.
Kalman

Approche Machine & Vecleur
Apprentissage discriminante Support
Machine Réseau de Neurones
Approche par K Plus Proches.
‘exemples Voisins
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Figure :

4.2.1 Modéles de Markov cachés

e Andrei A. Markov (1856-1922) : un mathématicien Russe
e Chaine de Markov :
— un processus stochastique & temps discret ¢ pouvant étre dans des
états discrets Se[1,--- 1]
— S la valeur de I’état a l'instant ¢
e Chaine de Markov d’ordre 1 :
— la prédiction de I’état actuel ¢t ne dépend que de I'instant précédent
t—1:
- p(St|St—1,St—2 s SO) = p(St|St—1)

Figure :

Exemple : Doudou le hamster
e Doudou le hamster a 3 états dans sa journée :
— soit il dort : il est dans I’état S; (copeaux)
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— soit il mange : il est dans ’état Sy (mangeoire)
— soit il fait du sport : il est dans I’état Sz (roue)

e On peut représenter la succession de ces états par une matrice de tran-
sition entre états

Tij = P(St41 = J, S¢ = 1)
0.9 0.05 0.05
= 0.7 0 0.3
0.8 0 0.2
S
3 81

roue

mangeoire

Sy

Figure : Modéle de Markov d’une journée de Doudou le hamster

Modéle de Markov caché?
— Dans un modéle de Marlov caché on observe pas directement les états
S;, ils sont "cachés"
— on observe une une émission de ces états S;
— exemple : on observe le bruit X que fait Doudou le hamster
— Pour chaque état, nous pouvons cependant définir la probabilité que
X ait été émis par S; : p(X|S;)
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mangeoire

Sy
| PX1S)

-t

Figure : Modele de Markov caché d’une journée de Doudou le hamster

Eléments de définition d’un modéle de Markov caché

Ils sont
— La définition des états .S;
— La définition des observations X
— La probabilités d’émission A4;(X) = P(X; = X|S; = i) pour chaque
état S;
— i.e. la probabilité que I’état S; émette X
— La probabilités de transition Tj; = P(Si1 = j|S¢ = 1)
— i.e. la probabilité de transiter de S; au temps ¢ vers S; au temps
t+1
— La probabilités initiales 7; = P(s1 = j)
— 1i.e. la probabilité qu’initialement (¢t = 0) le modéle se trouve dans
I'état Sj
On note {A} I'ensemble de ces éléments
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mangeoire

Sy
| PX1S)

-t

Figure :

Le modéle de Markov caché permet de résoudre les trois problémes sui-
vants :
e Décodage de la séquence d’états :
— Etant donné une suite d’observation X; et un modeéle {\}, quelle est
la suite d’état S; correspondant

— §* = argmaxg P(S| X, \)

— Exemple : si on observe la séquence de son X de Doudou et étant
donné son modéle dormir/manger/exercice {A}, quel est la sé-
quence d’activités S de Doudou?

e Evaluation :
— Etant donné une suite d’observation X et un modeéle {\}, quelle est

la probabilité que ce modéle ait généré X

- P(X|{A})

— Exemple : comment déterminer si une séquence d’observation du
son X correspond au modéle {A;} dormir/manger/exercice de
Doudou le hamster , ou & un modéle { A2} dormir/manger /travailler
de Bill le salarié

e Entrainement :
— Etant donné une/des suites d’observations {X,}, trouver le modéle

A* qui maximize la vraisemblance des observations :
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— \* = argmax), P(X|\)
— Exemple : comment déterminer les paramétres {A} du modéle de
Doudou le hamster ?

4.2.2 Exemple d’utilisation des modéles de Markov caché :
Reconnaissance d’accords

e Objectif
— On veut estimer la suite d’accords {Cas, C#prry--+ ,Cp, -+ -} d'un
morceau de musique & partir de 'observation de son signal audio
e Méthode
— Etat Sl .
— On définit les différents accords {Crr, C#pry -+, Cy -+ } & esti-
mer comme les états S;
— Observation :
— on extrait & chaque instant ¢ du signal audio une observation ap-
pelée chroma/ Pitch Class Profile
— Pour chaque accord/état, on définit la probabilité qu’il émette 1'ob-
servation chroma/ Pitch Class Profile
- p(X = chromalS = Cyr), p(X = chromal|S = C#u), ...

Hidden Markov Model

Modeling M:hd:rl;lg
transition

NN
em :*@ ‘_

Figure :

— Matrice de transitions entre accords/états :
— on définit la matrice de transition de maniére a respecter la théorie
musicale
— en théorie musicale (cercle des quintes, relatifs majeur-mineur), cer-
tains accords s’enchainent mieux (Gjps vers Cjs = consonance), que
d’autres (Gpy vers C#); = dissonance)
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e Solution
— On estime la suite d’accords par décodage d’un modéle de Markov
Caché

Hidden Markov Model

Modeling M;hdoerl:jr;g
transition
between

= ()

Figure :
4.2.3 Exemple d’utilisation des modéles de Markov caché :
Reconnaissance de parole

Un systéme de reconnaissance de parole est composé de quatre grandes
parties :

Hypothesis| “the catsat ...” Language pr(w)
Generator Model
score
w
———{ Preprocessor |_$ Acoustic Model g
(s|w)
0000 P

Figure : Schéma général d’un systéme de reconnaissance de parole (source :
Mike Brookes)

e 1) Modéle de langage :
— Représente la probabilité d’une séquence de mots (dépend du vo-
cabulaire et de la grammaire d’une langue, indépendant du signal
audio)
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"can": 0.35

@/' "catapult”:

07 :

@@ S
1 02

0.5 "catalyst"™

\: Xt > 0.05

@(‘. "cat" 0.5

Figure : Modele de langage (source : Mike Brookes)
e 2) Phonétiseur :
— Transforme les mots en séquence de phonémes

— Phonéme : plus petite unité distinctive que I’on puisse isoler : cote
(/k7?t/) et cote (/kot/)

— Pour une méme langue, selon 'accent ,il existe plusieurs pronon-
ciations d'un méme mot (petit, p’tit) donc plusieurs suite de pho-
némes possibles

— 37 phonémes en frangais

“often” 6 6 6 @“

Figure :
— Transforme les mots en séquence de tri-phones
— 373 tri-phone en francais

et (e laf ()
Figure :
e 3) Pré traitement audio :
— extrait des observations X pertinentes du signal audio

— Généralement : MFCC + A MFCC + AA MFCC (L=25ms, 40
bandes, 3 * 39 coefficients)

e “q e

..
Franes HHHHHHHBBHHHBHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHH

SRR WA
R ORCuOROROEOROROR0
Figure : Représentation d’un mot en séquence de phoneme et
représentation acoustique des phonémes (source : Mike Brookes)
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e 4) Modéle acoustique :
— définit un modéle de Markov caché permettant la jonction entre
un phonéme / tri-phone et les différentes occurrences acoustiques
(différents locuteurs)

4.2.4 Exemple d'utilisation de modéles de Markov caché : alignement
de parole a un texte

Données

Le petit chat

Prétraitements

Alignement

Figure : source : Pierre Lanchantin
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5 Approche discriminante

Ean
B pontd

e

Wodsle e
Markov Caché

Modéles séquentiels

Analyse Linéaire
Discriminante

Machine & Vecteur
Support
Résoau de Neurones
Artificiels
KPlus Proches
Voisins

Apprentissage
Machine

Non-supervisé

‘Analyse en Composantes
Principales

Réduction do
dimensionalité

5.1 Frontiére de décision

e La conséquence de 'approche générative est une frontiére de décision
séparant les deux classes

Nous I'appelons y(x) = w! z + wy

y(x) divise I'espace en deux sous-espaces

— y(x) = 0 : points sur la frontiére

— y(x) > 0 : points dans la direction de w

— y(x) < 0 : points dans la direction opposée de w
Distance du point x & la frontiére : %

Pour la classification, choix de

— la classe 0 si y(z) <0

— la classe 1 si y(x) >0

y>0 T2
y=0 T
y<0 Ri y(x) = w x4+ wo
2
7 X
w d /
b, S
- S Twll
.
- ——
L - a
Pt
~N T
w —wq
X=a +r—- Iwll
[[wl

Figure : source : Hugo Larochelle

Comment choisir cette frontiére pour séparer le mieux les classes ?
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e Analyse Linéaire Discriminante
e Machine & Vecteur Support

5.2 Analyse Linéaire discriminante

e y(w) = wlx est le résultat de la projection de & sur ’hyper-plan w

e ’ALD cherche la projection qui
— maximise la séparation des moyennes m; des données projetées
_ 1 T
- my = ﬁiZnECi W™ Tn

— minimise les variances intra-classes s? des entrées projetées

— 82 = Z%Ci (wlx,, —m;)?

2 r

-2 2 6
Figure : source : Hugo Larochelle
— Au total on maximise

2
(ma —my)
2 2
57 + 85
variance inter-classes

J(w) =

variance intra-classe

; -1
— La solution est w oc S;* (m1 — ma)
— avec 9y, la matrice de co-variance intra-classe

Suw =Y (@n —ma)(@n —m)" + Y7 (@0 — mo)(@n —ma)"

nECi TLECZ'
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-2 2 6

Figure : source : Hugo Larochelle

Exemple : application de I'ALD pour la reconnaissance des instruments

Tat dm

Figure : Chaque point représente un son d’instrument dans ’espace a 3
dimensions des observations (D = 3, chaque couleur représente une classe
(classe d’instrument de musique)
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Figure : Apres projection des points sur l’axe de I’ALD, les classes
(couleurs) sont mieux séparées.

5.3 Réseaux de neurones artificiels

Modéles séquentiels

Analyse Linéaire
Discriminante

Wioasle e
Markov Caché
Fillrage Ge.
Kaiman

Classification

Machine & Vecteur
Apprentissage
Réseau do Neuronos

Artificiels

Approche par | KPius Proches
Voisins

Hiérarchique

Non-supervisé.

Analyse en Composantes
Réducion do Principales
dimensionalté Non Nogativo Matrix
Factorization

5.3.1 Cerveau et neurones

e Les réseaux de neurones artificiels tentent de reproduire la maniére
dont le cerveau traite I'information

e Dans le cerveau l'information est traitée par un réseau complexe de
neurones inter-connectés

e Les neurones des différentes régions du cerveau sont spécialisée dans
des traitements spécifiques
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Categorical judgments. 140490 ms. -
decision making — » -

- /
120-160 ms- PMC

4

Simple visual forms
edges, comners

100-130ms o,

High level object
descriptions,
faces, objects
~
~~———» To spinal cord
< Tofinger muscle < ———160-220 ms

180-260 ms

[picture from Sirqgn Thorpe]

Figure : source : Hugo Larochelle

e Il y a environ 10'° 4 10! neurones dans notre cerveau
e Entre ces neurones circulent un signal électrique
e Tous les neurones sont connectés entre eux a travers des dendrites
— chaque neurone transforme l'information qu’il recoit dans le corpus
de sa cellule (soma)
— chaque neurone retourne le signal a travers un cable appelé axon
— le point de connection entre ce cable (axon) et les dendrites des
autres neurones sont appelés synapses

- | ‘Signal
S i o i91g:
,ﬁ(/ H Slgnal_ . }% ‘reception
Ve \ : transmission | &
( | L%
%

Synaﬁses

Axon

ibodyinendrites

other neurohsi

Figure : source : Hugo Larochelle

5.3.2 Réseaux de Neurones Artificiels

e Artificial Neural Network (ANN)
e Un Réseau de Neurone Artificiel reproduit 'interconnection entre les
différents neurones
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e Les neurones artificiels sont organisés en couches (layer)
— Multi-Layer-Perceptron (MLP)

e Tous les neurones d’une couche sont connectés aux neurones de la
couche suivante

Figure : source : Hugo Larochelle

Un neurone artificiel
e chaque neurone est représenté par une fonction
— prenant en entrée le signal des autres neurones (avec une pondération
spécifique a chacun d’entre eux)
— effectue une transformation de la somme des signaux résultants
— retourne le signal vers ’étage de neurones suivant

Un neurone artificiel mathématiquement
e 1 Pre-activation d’un neurone (activation des entrées)
—a(z) =Y, wir; +b=wlz+b
— w sont les poids des connections (détermine quels neurones pré-
cédents apportent une information)
— b est le biais du neurone
e 2 Activation du neurone
- h(@) = gla(w)) = 9wz +b)
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— g est la fonction d’activation (généralement une fonction non-
linéaire)

Figure : source : Hugo Larochelle

Plusieurs couches de neurones artificiels mathématiquement
e 1 Pre-activation d’un neurone & I’étage k
— a®(z) = w®rFD () + bk
e 2 Activation d’un neurone a ’étage k
~ 1 = g(a®(z)
e 3 Activation de I’étage de sortie
- RO = oal D (@) = f(x)
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Figure : source : Hugo Larochelle

5.3.3 Entrainement d’'un Réseau de Neurones Artificiels

beaucoup de paramétres a apprendre : w®) b(k), e

— on impose les valeurs a 1’étage de sortie
— algorithme de back propagation
— descente de gradient
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6 Approche par exemplification
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Non-supervisé

Réduction do
dimensionalité

6.1 Algorithme des K Plus Proches Voisins

e Note : une observation @, est un point dans un espace & D dimensions,
appelé espace des descripteurs
e Entrainement :
— exemple : &, = la valeur des descripteurs audio & D dimensions
— on remplit 'espace des descripteurs par ’ensemble des N "points"
d’apprentissage : {1, - ,xN}
— a chaque point z;, est associé sa classe t,, € {1,--- ,C}
¢ Evaluation :
— Soit * une observation nouvelle de classe t* inconnue
— On recherche dans 'espace des descripteurs les K points les plus
proches de x* selon une distance
— généralement on utilise une distance euclidienne
— On associe a x* la classe majoritaire parmi celles assignées au K
plus proche voisins {tx}
~ ¥ = argmaxee(,... 0} Ziil d(c, tr)
e Paramétres :
— on doit choisir le nombre K de plus proches voisins considérés
— on doit choisir le type de distance utilisé (euclidienne ou autres)
— si euclidien, cela suppose que les dimensions d sont d’échelles com-
parables ; sinon normalisation
e Avantage :
— Il n’y a pas de modéle & apprendre!
e Désavantage :
— demande le stockage et ’accés & toutes les données (le nombre de
données peut étre trés trés grand)
— il faut calculer la distance entre x,, et tous les point xj
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— ce coflit de calcul peut étre trés important
A
@ OQ
©eo
@
o ©
@
® o
@

Figure : Algorithm des K plus proches voisins. Le point blanc est de classe
inconnue. St K = 6 on lui assignera la classe "rouge" car c’est la classe
majoritaire parmi c’est 6 plus proches voisins.
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7 Evaluation
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Figure :

7.1 Base d’évaluation

Un base d’évaluation sert & évaluer les performances d’un systéme de
prédiction (régression ou classification).
e Elle est composée d’une partie
— entrainement Dy,.qi, : pour entrainer le systéme
— test Dyegst @ pour évaluer les performances du systéme entrainé
e Les deux parties sont formés de couples
— observations/ cibles (xy,ty)

7.1.1 Exemple de base type d’évaluation : base Iris

La base IRIS permet de prédire 3 variétés de fleurs IRIS (Setosa, Versi-
colour, Virginica) a partir de mesures de la longueur et épaisseur de leurs
pétales et sépales

e Observations X : X a 4 dimensions (D = 4)

— 1. sepal length in cm
— 2. sepal width in cm
— 3. petal length in cm
— 4. petal width in cm
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petal
stigma
T style anther E
2 ovary filament § £
ovule

receptacle sepal

Figure : Illustration des sépals et pétals
e Cibles Y : Y a 3 valeurs de classe possibles (K = 3)
— 1. Iris Setosa

— 2. Iris Versicolour
— 3. Iris Virginica

Figure : Variété Setosa d’iris
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Figure : Variété Virginica d’iris

7.2 Comment séparer D en ensemble d’entrainement D,,,;, et
de test Dy ?

e Dans le cas idéal, nous avons accés a deux bases indépendantes d’en-
trainement Dypqin et de test Dyeq.
e Dans la plupart des cas, nous n’avons qu’'une base D qu’il faut diviser
en une partie pour ’entrainement Dy,q;,, et une autre pour le test Dyegs.
e Comment faire pour les séparer ?
— 1. N-Fold Cross-Validation
— 2. Leave-one-out Cross-Validation



7 Evaluation 42

7.2.1 N-Fold Cross-Validation

e D est divisé en N sous-ensemble ID,,
— a) on en désigne un parmi les N qui sera utilisé pour le test
— b) on utilise les N — 1 autres pour I'entrainement
— on réitére a) et b) en choisissant & chaque fois un nouveau sous-
ensemble de test parmi les N possibles
e on calcul la moyenne des indices a travers les folds

Figure : source : Arshia Cont

7.2.2 Leave-one-out Cross-Validation

e le cas limite du N-Fold Cross Validation quand N est égal au nombre
de données
— a) on choisi une donnée qui sera utilisé pour le test
— b) on utilise toutes les autres données pour I'entrainement
— on réitere ...
e on calcul la moyenne des indices ...
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Figure : source : Arshia Cont

7.3 Comment évaluer les performances d’'un algorithme de
classification ?

e On évalue les performances sur I’ensemble de test Dyeq
e Pour chaque x,, de Dy, on compare la prédiction ¢, = y(z,,) a la
"vérité terrain" t,,

Dans le cas de deux classes (c;=Positif, c;=Negatif), on mesure les
quantités suivantes
e True Positif (TP) :
— Nombre de données Positives détectées correctement (True) comme
Positives
e False Positif (FP) :
— Nombre de données Négatives détectées faussement (False) comme
Positives — Fausse Alarm (False Alarm)
e True Negatif (TN) :
— Nombre de données Négatives détectées correctement (True) comme
Négatives
e False Negatif (FN) :
— Nombre de données Positives détectées faussement (False) comme
Négatives — Détection Manquée (Miss Detection)

Matrice de confusion.
e On peut représenter cela dans une matrice de confusion
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Diagnosis
No cancer Cancer
No cancer ™ FP
True state S
FN P
—

recall: TP/cancer true states

Figure : Exemple de matrice de confusion pour la détection de risque
de cancer

-
»

fotspizz

Josko-pizz

a
z
T3z &
)

(AN
10 20
3 1z

1 ia| a0 weE

o
sund 1461601130 | 64 186170 07 226 200 356 264 242 53 /202 157 140323 83 30203 212 41 164

Figure : Exemple de matrice de confusion pour la reconnaissance des
instruments de musique

Calcul des indices
e Rappel (Recall) :
— Mesure la capacité a retrouver tous les ¢;

# données détectées comme c¢; et étant réellement c;

# données étant réellement a c;

Recall =

TP
TP+ FN
(1)

e Precision :

N

— Mesure la capacité a retrouver uniquement des ¢; (moteur de re-
cherche comme Google)

.. # données détectées comme c; et étant réellement c;
Precision

# données détectées comme ¢; (correctes ou fausses)
TP

TP+ FP
(2)
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e F-measure :

2Rappel - Precision

3)

F — measure =
Rappel + Precision

e Accuracy :
— Mesure les performances globales indépendamment de la distribu-
tion des classes

TP+ TN

TP+ FP+TN+FN )

Accuracy =
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8 Element de probabilité
Evaluation E.‘l’,’i,‘;'i".:i

8.1 Introduction

Nous considérons nos données (X et V) comme des variables aléatoires :

e la valeur d’une variable aléatoire est incertaine (avant de 1’observer)

e la loi de probabilité de la variable aléatoire caractérise notre incertitude
par rapport a sa valeur

8.2 Variable aléatoire
8.2.1 Variable aléatoire discréte

— X ne prend que des valeurs discontinues dans un intervalle donné

(borné ou non)

— Exemple : le nombre d’éléves qui assiste & ce cours

Loi de probabilité (distribution de probabilité) :

— caractérise X par l'ensemble des valeurs qu’il peut prendre et par
I’expression mathématique de la probabilité de ces valeurs

— la probabilité que X = x; est notée P(X = x;)

Propriété :

- PX=ux)>0

SN P(X =) =1

Fonction de répartition (distribution des probabilités cumulées) :

—t— Fx(t)=P(X <t)

8.2.2 Exemples de loi de probabilité discrétes

e Loi uniforme discréte
- PX=x)=PX=x9)=---=P(X =z, =
e Loi de Bernoulli
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— correspond & une expérience a deux issues (succés—échec), générale-
ment codées respectivement par les valeurs 1 et 0
— dépend d’un paramétre p € [0, 1]
- PX=1)=1-P(X=0)=0p
e Loi binomiale
— nombre k de succés obtenus & l'issue de n épreuves de Bernoulli
indépendantes de paramétre p € [0, 1]
- P(X =k) = (3)p* (1 —p(‘n—k)
e Loi géométrique
— loi qui modélise le temps d’attente du premier succés dans une série
d’épreuves de Bernoulli indépendantes & probabilité de succés p €
[0, 1]
~ P(X = k) = (1—p)*1p

8.2.3 Variable aléatoire continue

— X peut prendre toutes les valeurs continues dans un intervalle donné
(borné ou non borné)
— Exemple : le nombre de Joules dépensé par votre cerveau pour suivre
ce sours
e Fonction densité de probabilité :
— associe une probabilité & chaque ensemble de valeurs définies dans
un intervalle donné
— probabilité associée & un événement est nulle
- P(X=a)=0
— impossible d’observer exactement cette valeur
— probabilité associé a une intervalle [a, b]
~ Pla< X <b)= SZf(x)dx
e Propriétés :
- f(x) =20 VzeR
- f@)de =1
e Fonction de répartition :
b Fx(t) = P(X <) = § f(x)da
- Pla< X <b) = Fx(b) - Fx(a) = §, p(x)da
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ox Z

Figure : source : Hugo Larochelle

8.2.4 Exemples de loi de probabilité continues

8.3

Loi exponentielle

— modélise le temps de vie d'un phénomeéne puisque c’est I'unique loi
absolument continue possédant la propriété de perte de mémoire. En
ce sens elle est I’analogue continu de la loi géométrique

— f(x) = X7

Loi normale, ou loi gaussienne

— décrit le comportement des séries d’expériences aléatoires lorsque le
nombre d’essais est trés grand. C’est la loi limite dans le théoréme
central limite

) = L (=)

[ 202

oV2r

Espérance E(X)

L’espérance E(X) donne une "idée générale» (la tendance générale, la

moyenne) de la valeur de X

Calcul

— moyenne des valeurs possibles de X pondérées par les probabilités
associées a ces valeurs

Cas discret : E(X) = ZnN:1 o P(X = xy,)

Cas continu : E(X) = S;o:_oo xf(x)ox

Propriétés

- BEX+Y)=EX)+E®Y)

— E(aX) =aF(X) YaeR
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8.4

8.5

Variance V(X)

La variance V' (X) mesure la dispersion de X autour de son espérance
— on appelle écart-type o(A) = +/V(X)
Calcul
— espérance mathématique du carré de I’écart a 'espérance mathéma-
tique.
Cas discret : V(X) = YN {z, — E(X)}?P(X = x,,)
Cas continu : V(X)) = Siozioom — B(X)}2f(z)dx
Propriétés
- V(X)=E(X - E(X))?
V(X) = B(X2) - E¥(X)
-~ V(aX)=a?V(X) VaeR
V(aX +b) =a’V(X) VY(a,b)eR

Cas de deux variables aléatoires

Loi jointe, probabilité jointe :

— probabilité d’observer simultanément X = z; et Y = y;
— Cas discret : pgy = P(X = 2;,Y = y;)
— Cas continu : pyy = P({zq < X <23}, {y. <Y <ya})

Variables aléatoires indépendantes :

- P(X,Y)=PX)P(Y)

— dans ce cas on a
— Espérance E(X,Y) = E(X)E(Y)
— Variance V(X +Y) = V(X) + V(Y)

Covariance :

— Rappel : la variance est définie comme V(X)) = E({X — E(X)}{X —
E(X)}

— La covariance est définie comme cov(X,Y) = E({X — E(X)}{Y —
E(Y)})

Corrélation : R(X,Y) = gov(X’Y)

Propriéteés :

— si X et Y sont deux variables aléatoires indépendantes alors cov(X,Y) =

0

Probabilité marginale :

— lorsqu’on ne s’intéresse pas a toutes les variables aléatoire qu’on a
défini
- PX =) =5 =2, P(X =,V =y;)

Probabilité conditionnelle :
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— la valeur d’une variable aléatoire "étant donnée" une valeur assignée
a d’autres variables

Nij

N

_ Mg G
C; N

P(XZZL'i,YZyj) =

C;

—

Y Mij } Tj

T

Figure : source : Arshia Cont

T
vor b fR io’l..‘l .
QUM ol

Figure : source : Hugo Larochelle

8.6 Loi de Bayes

e Une probabilité jointe peut toujours étre décomposé
— comme le produit d'une probabilité conditionnelle et marginale

P(X,Y) = P(Y|X)P(X) = P(X|Y)P(Y)
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e Laloi de Bayes permet d’inverser ’ordre d’une probabilité condition-
nelle :

p(y|x) = ZEOE) (X}P(/))(I; &)

— dans lequel p(X) = >, p(X|Y)p(Y)
— p(Y) est appelée probabilité a priori
— p(Y'|X) est appelé probabilité a posteriori

8.7 La loi normale ou loi gaussienne

e loi simple et pratique pour exprimer notre incertitude sur X
e densité de probabilité la plus élevé pour X = p

e incertitude sur X exprimé par la variance o2
8.7.1 Formulation a D = 1 dimension
N2

o p(@) = N(zlp, 0?) = = exp{—155")
e Espérance E(x) = p
e Variance V(z) = o2

A

N (|p, 0?)

:

Figure : source : Hugo Larochelle

8.7.2 Formulation 3 D > 1 dimension

p(x) = N (2|1, ) = G exp{—5(@ — )7 (= — p)}
Espérance E(x) = p

Matrice de co-variance cov(x) = X

Remarque :

— 3 est une matrice!!!
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— permet de représenter les dépendances (corrélation) entre les dimen-
sions d de X

N(xp, %)

02

Figure : source : Hugo Larochelle

8.7.3 Exemples de dépendances représentées par X

Contours de NV (x|p, X)

1
= o ©

Figure : Variables indépendantes et o1 = oo (source : Hugo Larochelle)
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Contours de N'(x|p1, 2)
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Figure : Variables indépendantes et o1 = 209 (source : Hugo Larochelle)
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Contours de NV (x|, X)
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Figure : Variables corrélées (source : Hugo Larochelle)
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