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Machine learning, deep learning

Agenda
Approche du machine learning

Apprentissage supervisé:
Régression linéaire simple
Régression linéaire multiple
Equation normale
Régression polynomiale
Modéles linéaires régularisés
Réseau de neurone

Machine a vecteurs de support linéaire et non linéaire (SVM)

Apprentissage non supervise:
K-NN, K-MEANS
Arbre de décision

Analyse des séries chronologiques:
Modéle ARIMA

Outils
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Intelligence Artificielle

Notion de base

http://www.larousse.fr/encyclopedie/divers/intelligence_artificielle/ 187257
https://en.wikipedia.org/wiki/John_McCarthy_(computer_scientist)

Qu'est ce que l'intelligence artificielle ?

Intelligence Artificielle (IA) : Concevoir des systémes capables de reproduire le
comportement de 'humain dans ses activités de raisonnement et comportement.

Selon John MacCarthy, 'un des créateurs de ce concept, « foute activité intellectuelle
peut étre décrite avec suffisamment de précision pour étre simulée par une machine ».
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Notion de base

Les approches scientifiques de I'l|A
—Le processus de la pensée et du raisonnement

—| e comportement d'un systeme
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Intelligence Artificielle _CN=>

Notion de base / Approche scientifique

— L'IA selon le processus de la pensée et du raisonnement:
- Des systemes qui pensent comme les humains (Haugeland, 1985)

- Des systemes qui pensent rationnellement (Charniak et McDermott, 1985)
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Intelligence Arti <.:|e”e ——_—
Notion de base / Approche scientifique

— L'intelligence artificielle (IA) selon le comportement d'un systeme:
- Des systemes qui agissent comme les humains (Kurzweil, 1990),

- Des systemes qui agissent rationnellement (Pool et al., Nilsson, 1998)
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Notion de base / Approche scientifique

Réussite par rapport aux performances Concept idéal de l'intelligence appelée
humaines “rationalité”

Penser comme les humains Penser rationnellement

Agir comme les humains Agir rationnellement
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Notion de base / Approche scientifique

https://en.wikipedia.org/wiki/Alan_Turing
https://en.wikipedia.org/wiki/Turing_test

Agir comme les humains, le test de Turing (1950):

“Un ordinateur réussit le test si, apres avoir posé un
certain nombre de questions écrites, un humain est
dans l'incapacite de dire si les réeponses
proviennent d’'une personne ou d’'un ordinateur.”
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Notion de base / Approche scientifique

https://en.wikipedia.org/wiki/Alan_Turing
https://en.wikipedia.org/wiki/Turing_test

Agir comme les humains, le test de Turing (1950):

Un ordinateur doit posséder les fonctionnalités suivantes:

- le tfraitement du langage naturel,

- la représentation des connaissances,
- le raisonnement automatise,

- l'apprentissage,

- vision artificielle,

- capacité robotique.
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Notion de base / Approche scientifique

Penser comme les humains, I'approche cognitive:

Il faut déterminer comment pensent les humains (comprendre les
rouages de l'esprit):

- saisir les pensées,

- les expériences psychologiques,

- observer les comportements d'une personne,
- observer le cerveau ...

— Définir une théorie de l'esprit puis la traduire informatiqguement.

10
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Notion de base / Approche scientifique

Penser rationnellement: les “lois de la pensée”

- Aristote: procédés des raisonnements irréfutables

- Suite de syllogismes, exemple: “Socrafe est un homme, fous les hommes
sont mortels, donc Socrate est mortel’

- Noftation précise des assertions (Proposition, de forme affirmative ou négative, qu'on avance et

qu'on donne comme vraie)

— Ces études ont défini le domaine de la logique, traduit aujourd’hui en
approche logiciste.

fcampselaas.fr 1
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Notion de base / Approche scientifique

Agir rationnellement: I'approche de I'agent rationnel

- L'agent fonctionne par inférence (ajout d'information),
- Lavalidité des inférences donne acceés a la rationalite,
- L'agent fonctionne en autonomie et s‘'adapte au contexte,

- Un agent rationnel est une entité qui propose la meilleure solution
selon un contexte.

12
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Notion de base

Les différentes approches:

Gestion de I'incertitude - Approche Bayésienne
- Filtrage numérique

Résolution par - Lasolution est une séquence d'action (environnement observable,
exploration déterministe)

- La solution dans un espace (sous contrainte)

Résolution basée sur la - Logique propositionnelle: comprendre I'environnement (simple) et
connaissance déduire les actions a entreprendre
- Prédicat
Apprentissage par - Réseau de neurones
I’'exemple

- Arbre de décision

- Modéele linéaire ...
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Notion de base

https:/frwikipedia.org/wiki/Intelligence_artificielle

Les différentes approches:

Get Data Train Model

Improve

Machine learning

Clean, Prepare Test Data
& Manipulate Data

X
(X )
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XIS

Deep learning
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input layer

Autres approches...
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Intelligence Artificielle

Notion de base

https:/frwikipedia.org/wiki/Intelligence_artificielle

Structuration

Intelligence artificielle

machine learning

deep
learning

autres
approches

data mining
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Notion de base

https:/frmathworks.com/help/stats/machine-learning-in-matlab.html

[ MACHINE LEARNING J
Structuration
SUPERVISED UNSUPERVISED
LEARNING LEARNING
'S N N\ N
CLASSIFICATION REGRESSION CLUSTERING
/ N J -
N N 2
Support Vector Linear Regression, K-Means, K-Medoids
Machines Fuzzy C-Means
3 J 5 J " 7
( - . - 5 ( ) ( \
D'ﬂ:{‘y‘g‘s’"' SVR, GPR Hierarchical
4 G J \ J
7. ™\ ' ™\ ~ N\
Naive Bayes Ensemble Methods Gaussian Mixture
- J - J " J
4 ) o N\ S
Nearest Neighbor Decision Trees H'dd&m?rkov
(. J ¥ J & J/
e - = SN N
Neural Networks Neural Networks Neural Networks
. J = J \ J
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Notion de base / Prédiction

https:/frwikipedia.org/wiki/Intelligence_artificielle

Prédiction dans le présent = analyser, classifier, identifier, traduire ...

‘ ‘ données / calculs

17
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Intelligence Artificielle

Notion de base / Prédiction

https:/frwikipedia.org/wiki/Intelligence_artificielle

Prédiction dans le futur = estimer, planifier ...

données / calculs |I

Test Set: Single Timepoint Prediction
s==N'Actyal
B — . MAE: 0.0392
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Modéele

L'IA s’appui sur des modeles:

- Le modéele est une proposition mathématique qui permet de
résoudre un probleme que I'on observe,

- Le modele ne donne pas toujours une solution exacte, il existe une
erreur plus ou moins importante qu'il faut minimiser,

- Le modéle ne refléte pas toujours la réalité.

19
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Approche machine learning

Quelle est I'approche machine learning ?

1- Analyser les données,

2- Choisir un modéle,

3- Les modéles sont entrainés avec des données (data mining),
4- Estimer I'erreur du modéle,

5- Mettre d jour le modéle.

Contraintes:
— Les données doivent étre de tres bonne qualité

— Le volume des données est important pour entrainer le modele

fcampselaas.fr V11 20
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Approche machine learning

Approche Machine Learning et loT ?

Data du
capteur

Données
d’entrainement

Entrainer le modele

Analyse des

, Données de
Données de test ;
production
succes
Tester le e
— . Prédiction
modele
échec résultats

erreurs
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Approche machine learning

Approche Machine Learning et loT ?

Données , Données de
, N Données de test ;
d’entrainement production
succes
Data du " . Tester le e
— Entrainer le modele — . Prédiction
capteur modéle
échec résultats
Analyse des

erreurs

fcampselaas.fr vl 22



LAAS

Machine Learning _C'\'ﬁ/

Approche machine learning

Approche Machine Learning et loT ?

Data du
capteur

Données
d’entrainement

Entrainer le modele

Analyse des

, Données de
Données de test ;
production
succes
Tester le e
. Prédiction
modele
résultats

erreurs
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Machine Learning

Approche machine learning

Approche Machine Learning et loT ?

Data du
capteur

Données
d’entrainement

Entrainer le modele

Analyse des

Données de test

Tester le
modele

échec

LAAS

CNRS /
Données de
production
succes
Prédiction
résultats

erreurs
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Machine learning, deep learning

Agenda

Apprentissage superviseé:
Régression linéaire simple
Régression linéaire multiple
Equation normale
Régression polynomiale
Modéles linéaires régularisés
Réseau de neurone,

Machine a vecteurs de support linéaire et non linéaire (SVM),

Apprentissage non superviseé:
Arbre de décision
K-NN
K-MEANS

Analyse des séries chronologiques:
Modéle ARIMA
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https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9gression_lin%C3%A9aire
https://fr.wikipedia.org/wiki’M%C3%A9thode_des_moindres_carr%C3%A9s

Régression lineaire

LAAS
CNRS

Définition: “Une régression linéaire est un modele qui cherche a établir une relation linéaire entre une

variable, dite expliquée, et une ou plusieurs variables, dites explicatives.”

Le modc¢le de régression linéaire le plus simple est l'ajustement affine.
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Régression linéaire simple

https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9gression_lin%C3%A9aire
https://fr.wikipedia.org/wiki’M%C3%A9thode_des_moindres_carr%C3%A9s

Notation affine:

~

y
Réponse

X gradient = d_/ dy

intercept \ O

x Prédicteur

fcampselaas.fr vl
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Régression linéaire simple —

https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/descending-into-ml/line
ar-regression?hl=fr

Notation affine:

y =06, + 0,x;

y est |'étiquette predite (la sortie deésirée) ;

0, est le biais ('ordonnée a l'origine). Dans certains documents sur le Machine Learning, il est
appele w,

0. est la pondeération de la caractéristique 1.

X, est une caractéristique (une entrée connue).

fcampselaas.fr vl 28
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Coefficient de détermination

https://frwikipedia.org/wiki/Coefficient_de_d%C3%A9termination
https:/en.wikipedia.org/wiki/Coefficient_of_determination

Le coefficient de détermination, noté R? ou r?, est une mesure de la qualité de
la prédiction d'une régression linéaire. Dans le cas d'une regression linéaire
simple ce coefficient tend vers 1 si le modéle est proche des données.

Z?:l (yi — Zji)g

R2 =1- n —\9
Ei_l (yl o y)

fcampselaas.fr vl 29
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Regression lineaire =

Hypothéses

Hypothéses et préparation des données

Comportement linéaire: La régression linéaire suppose que la relation entre une entrée et une
sortie est linéaire donc avec une représentation affine y = ax+b.

Suppression du bruit: La régression linéaire suppose que les variables d’entrée et de sortie ne
sont pas bruitées. Il est nécessaire de filtrer les données. Il est important aussi de supprimer
les valeurs aberrantes.

Supprimer la colinéarité: La régression linéaire sur-ajuste les données lorsque les variables
sont fortement corrélées. La multicolinéarité n'‘a aucune incidence sur I'adéquation de
I'ajustement, ni sur la qualité de la prévision. Cependant, les coefficients individuels associés a
chaque variable explicative ne peuvent pas étre interprétés de facon fiable.

fcampselaas.fr V11 30
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: ST =y
Regression lineaire =

Hypothéses

Hypothéses et préparation des données

Distributions Gaussiennes: La régression linéaire réalisera des prédictions plus
fiables si les variables d'entrée et de sortie ont une distribution gaussienne.

Redimensionnement des entrées: La régression linéaire rend souvent les prévisions
plus fiables en redimensionnant les variables d'entrée avec la normalisation.

fcampselaas.fr V11 31
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Mesure de performance

Minimiser I'erreur : Si on doit approximer un nuage de point avec une droite, alors il faut
mesurer |'éloignement des points avec celle-ci. On mesure en principe l'erreur
quod ro’rique (somme des distances entre la droite et les points), NOt€ AUSSI MSE (Mean square Erron) .
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Mesure de performance RMSE

https:/en.wikipedia.org/wiki/Root-mean-square_deviation

® [a RMSE est en générale la fonction de cout utilisée pour les taches de régression:

O m le nombre d’observation du jeux de données,

o x'le vecteur des valeurs des variables et y' la valeur souhaitée,

o X est une matrice contenant toutes la valeurs des variables de toutes les
observations du jeux de données,

o h est la fonction de prédiction du systéme, pour une observation X/,

alors ¥ = h(x®)

1

RMSE (X, h) = \/%Z(”(Xm) — y)’
i=1
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Mesure de performance MAE/MSE

https:/en.wikipedia.org/wiki/Root-mean-square_deviation

Autre facteur mesure de performance:

® Mean Absolute Error (MAE), la moyenne de la valeur absolue des erreurs:
.l n
= 2 |Actual — Predicted)|

i=1

® Mean Squared Error (MSE), la moyenne des erreurs quadratiques:

n
.l .
= z |Actual — Predicted|*
i1
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Régression linéaire simple —

https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9gression_lin%C3%A9aire
https://fr.wikipedia.org/wiki’M%C3%A9thode_des_moindres_carr%C3%A9s

v = 0+ B.x
Notation affine: y 0 !

Pente de la droite n
(slope) 2. (x; — mean(x)) (y;—mean(y))
i=1

0, =

i (x,-—mean(x))2
i=1

Ordonnée a l'origine
(intercept)

0, = mean(y) — 6, mean(x)

Estimation de |'erreur :

m

RMSE (X, h) = \/%Z(’?(Xm) — y¥)?
i=1
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Machine learning, deep learning

Agenda

Apprentissage superviseé:
Régression linéaire simple
Régression linéaire multiple
Equation normale
Régression polynomiale
Modéles linéaires régularisés
Réseau de neurone,

Machine a vecteurs de support linéaire et non linéaire (SVM),

Apprentissage non superviseé:
Arbre de décision
K-NN
K-MEANS

Analyse des séries chronologiques:
Modéle ARIMA
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@ Régression linéaire multiple —

Supervisé :
- Prédire une valeur cible a partir d'autres données (feature) y=f(x1, x2, x3)

Entrainement:

- Trouver les paramétres du modéle y=f(x1, x2, x3) pour minimiser la fonction cout

Dataset:
- y: target; x: feature

Exemple:
- Classification de mail comme spam ou non spam ...

fcampselaas.fr V11 37



Exemple:

|dentifier le prix en fonction de la marque,

Prix
100000
3000
400000
TARGET

Régression linéaire multiple

Marque
Ferrari
Citroen
Porsche
X1

Puissance Moteur

500
2
460
FEATURES
X2

fcampselaas.fr
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moteur, modeéle: y = (X1, X2, X3)

Modéle

X3
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Régression linéaire multiple =/

https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9gression_lin%C3%A9aire
https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9gression_lin%C3%A9aire_multiple

Notation scalaire:
YA y=6,+ Ox+606,x+ ..+ 0x

pon Y= b+ T + LoWo Un modele de régression lineaire en deux dimensions

est une ligne droite; en trois dimensions c'est un plan,
et en plus de frois dimensions, un hyperplan.

Ty

y : Estimateur, c’est la prédiction

n : Le nombre de variables,

La valeur de ii®™ variable

X
0, : le ni®" paramétre du modéle (terme constant 0, et coefficients de pondération des variables 6,
0, 0,... 6)
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Régression linéaire multiple

https:/en.wikipedia.org/wiki/Root-mean-square_deviation

Rappel: Notation de transposée:

X" = Transposée du vecteur X

La transposeée d'un vecteur colonne est un vecteur ligne.

Xy
Lo r
X= < X =[x1 X, o xn]
_xn_
—118.29 )’
<) — 33.91 < (Xf))] :(-113.29 3391 1,416 38, 372)
1, 416 (<1997 = : = :
38, 372 (X(zooo))'f’
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Reégression lineaire multiple

YA
Notation vectorielle:
- = — T
’/ y - h@ (X) - e ° X
@ ,/
8 pe
L /’
o 5 A ’/’
o v ° o -
L ] N :l‘:l
e
® £
¥a
y : Estimateur, c’est la prédiction
O" : transposée des paramétres de pondération (vecteur ligne au lieu d’un vecteur colonne), avec

un terme constant 6, et les coefficients de pondération variables 6, 6, 6,... 0)

X : vecteur des valeurs d’une observation avec x,=1 puis jusqu’a Xn
©" . x : Produit scalaire
he : la fonction hypothese

41
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Agenda

Apprentissage superviseé:
Régression linéaire simple
Régression linéaire multiple
Régression linéaire équation normale
Régression polynomiale
Modéles linéaires régularisés
Réseau de neurone,
Machine a vecteurs de support linéaire et non linéaire (SVM),
Apprentissage non superviseé:
Arbre de décision
K-NN
K-MEANS
Analyse des séries chronologiques:
Modéle ARIMA
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Equation normale

https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9gression_lin%C3%A9aire
https://fr.wikipedia.org/wiki’M%C3%A9thode_des_moindres_carr%C3%A9s

Il existe une solution analytique exacte qui permet de trouver le vecteur 0. Il s’agit de I’
équation normale :

y = Be + lel + ann + €

-) 1- -1 Xl_ \’] 1 X |
Y2 1 x| [Po Y2 1 x Po
V'=2XB :> sl =0z = L}] avec Y = : , X = 4 B = 3,
. . x 1 . - <
Yn 1 Xy _.\"n_ i 1 “\n_

Solution: :> B:Y/X
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Régression linéaire

Equation normale

Equation normale :

B=Y/X
B =x". X)L xt.y

X : Jeux d’entrainement
y : Vecteur des valeurs cibles d’entrainement,

BT : Vecteur de B qui minimise la fonction de colt,

Conséquences :

= La solution est exacte.
= |l faut inverser une matrice (pas toujours possible)
= L’inversion d’'une matrice est trés colteux en temps et mémoire

= Le temps de calcul peut étre tres long

fcampselaas.fr vl
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Machine learning, deep learning

Agenda

Apprentissage superviseé:
Régression linéaire simple
Régression linéaire multiple
Régression linéaire équation normale
Régression linéaire descente de gradient
Régression polynomiale
Modéles linéaires régularisés
Réseau de neurone,
Machine a vecteurs de support linéaire et non linéaire (SVM),
Apprentissage non superviseé:
Arbre de décision
K-NN
K-MEANS
Analyse des séries chronologiques:
Modéle ARIMA
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Descente de gradient ordinaire

Principe:

- Algorithme d'optimisation tres géenéral,
- Capacité de trouver des solutions optimales,

- Le but est de modifier les parameétres de I’ équation pour minimiser sa fonction de coUt par
exemple la fonction RMSE

Conséquences:

= Stockage des données = utilisation mémoire,

= Exécution en une passe,

= Plus rapide que I'équation normale,

= Garantie d’avoir une solution car I'’équation normale n'est pas “garantie”,

= Estimateur moins preécis que I'équation normale.
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Descente de gradient ordinaire

https://fr.wikipedia.org/wiki/Algorithme_du_gradient

- L'algorithme du gradient désigne un algorithme d'optimisation différentiable.

- Lidée générale de Gradient Descent est de modifier les parametres de maniere itérative
afin de minimiser une fonction de cott MSE.

- L'algorithme est itératif et procede donc par améliorations successives.

Codt

'\ Pas d'apprentissage

Minimum

! 1 » 0
Valeur de départ Départ

choisie aléatoirement  ,

» 0
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Descente de gradient ordinaire

https://fr.wikipedia.org/wiki/Algorithme_du_gradient

- Lafonction de coldt MSE du modéle de régression linéaire est une fonction convexe:
- IIn'y a pas de minima locaux,
- Lafonction est continue,

- Les propriétés de cette fonction de colt permet d'avoir une descente de gradient qui se
rapproche du minimum global.

Codt
A
Plateau
| a ’ 9
Minimum local Minimum global
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Descente de gradient ordinaire

https://fr.wikipedia.org/wiki/Algorithme_du_gradient

La fonction de colut MSE du modeéle de régression linéaire

0 T_.(i) (1)
a—gl_MSE ‘—2(9 -3 )
9 MSE(6)
0
9 MSE®) | 2. |
VOMSE(0)= ()01 =;X (XO—Y) O(émpcsuw;mtc) =9—T7VOMSE(O)
_2_MSE(8)
o0,
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Machine learning, deep learning

Agenda

Apprentissage superviseé:
Régression linéaire simple
Régression linéaire multiple
Régression linéaire équation normale
Régression linéaire descente de gradient
Régression linéaire descente de gradient stochastique (SGD)
Régression polynomiale
Modéles linéaires régularisés
Réseau de neurone,
Machine a vecteurs de support linéaire et non linéaire (SVM),
Apprentissage non supervise:
Arbre de décision
K-NN
K-MEANS
Analyse des séries chronologiques:
Modéle ARIMA
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egression lineaire >

Descente de gradient stochastique (SGD)

- La descente de gradient stochastique sélectionne simplement une
instance aléatoire dans I'ensemble d'apprentissage,

- Calcule les gradients en fonction uniguement d'une seule instance,

- Algorithme beaucoup plus rapide car il a trés peu de données @
manipuler a chaque itération,

- |l permet egalement de s'entrainer sur d'énormes ensembles
d'entrainement, car une seule instance doit étre en mémoire a chaque
itération,
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Descente de gradient stochastique (SGD)

- Lafonction de cout rebondira de haut en bas, ne diminuant qu'en
moyenne,

- Une fois l'algorithme arréte, les valeurs finales des parameétres
sont bonnes, mais pas optimales,
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Descente de gradient stochastique (SGD)

https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9gression_lin%C3%A9aire
httne://fr wikinadia arahwiki/MOLCRY,AQthnAda Aace manindrac rarr®/.(29%. AQe

Exemple

Stochastic Gradient Descent

def learning_schedule(t):
return te / (t + t1)

m = len(X_b)

for epoch in range(n_iterations):

A
\ / \ / /\/A\ /\ //\ R for i %n r?nge(m):
\/ \WV KV \V \/ \ #print (i)

y/ random_index = rnd.randint(m)
xi = X_b[random_index:random_index+1]
yi = y[random_index]

gradients = 2 * xi.T.dot(xi.dot(theta) - yi)
eta = learning_schedule(epoch * m + i)
theta = theta - eta * gradients

theta
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Agenda

Apprentissage superviseé:
Régression linéaire simple
Régression linéaire multiple
Régression linéaire équation normale
Régression linéaire descente de gradient
Régression linéaire descente de gradient stochastique (SGD)
Descente de gradient mini-lot (mini-batch)
Régression polynomiale
Modéles linéaires régularisés
Réseau de neurone,
Machine a vecteurs de support linéaire et non linéaire (SVM),
Apprentissage non supervise:
Arbre de décision
K-NN
K-MEANS
Analyse des séries chronologiques:
Modéle ARIMA
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Descente de gradient mini-lot (mini-batch)

- Mini-batch calcule les gradients sur de petits ensembles aléatoires
d'instances appelés mini-lots,

- Progression moins désordonnée que la version stochastique,

- Plus rapide que la descente de gradient ordinaire.
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Descente de gradient mini-lot (mini-batch)

https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9gression_lin%C3%A9aire Exemple

https://fr.wikipedia.org/wiki’M%C3%A9thode_des_moindres_carr%C3%A9s

theta_path mgd = []
vt v n_iterations = 50
Mini-Batch Gradient Descent minibatch_size - 20
np.random.seed(42)
theta = np.random.randn(2,1) # random initialization

t0, t1 = 200, 1000

g def learning_schedule(t):

//// //;+ return te / (t + t1)

t=20

for epoch in range(n_iterations):
shuffled_indices = np.random.permutation(m)
X_b _shuffled = X _b[shuffled indices]
y_shuffled = y[shuffled_indices]
for i in range(9, m, minibatch_size):

t+=1
xi = X_b_shuffled[i:i+minibatch_size]
yi = y_shuffled[i:i+minibatch_size]

gradients = 2/minibatch_size * xi.T.dot(xi.dot(theta) - yi)
eta = learning_schedule(t)
theta = theta - eta * gradients
theta_path_mgd.append(theta)

print(theta)
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Agenda

Apprentissage superviseé:
Régression linéaire simple
Régression linéaire multiple
Régression linéaire équation normale
Régression linéaire descente de gradient
Régression linéaire descente de gradient stochastique (SGD)
Descente de gradient mini-lot (mini-batch)
Régression polynomiale
Modéles linéaires régularisés
Réseau de neurone,
Machine a vecteurs de support linéaire et non linéaire (SVM),
Apprentissage non supervise:
Arbre de décision
K-NN
K-MEANS
Analyse des séries chronologiques:
Modéle ARIMA
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Régression polynomiale

https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9gression_polynomiale

Une droite ne peut pas tout ajuster:

10

-2 1 0 1 2

10

—— Predictions

import numpy as np

import numpy.random as rnd
import matplotlib as mpl

import matplotlib.pyplot as plt

np.random.seed(42)

m = 100
X = 6 * np.random.rand(m, 1) - 3
y = 0.5 * X**2 + X + 2 + np.random.randn(m, 1)

plt.plot(X, y, "b.")

plt.xlabel("$x_1%$", fontsize=18)
plt.ylabel("$y$", rotation=0, fontsize=18)
plt.axis([-3, 3, 0, 10])

plt.show()
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Exemple

Plot of Data (Points) and Model (Line)

Utiliser matlab pour résoudre la série suivante: - |
Time =[6 8 11 14 16 18 19]; ol
Temp=1[47101211.597];
9 <
. 8 L
Solution:
coeff = -0.1408 X* + 3.8207 X -14.2562 o/
Ressources: | .
6 8 10 12 14 16 18 20

https://fr.mathworks.com/help/matlab/ref/polyfit.html
https://fr.mathworks.com/help/symbolic/coeffs.html
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Agenda

Apprentissage superviseé:
Régression linéaire simple
Régression linéaire multiple
Régression linéaire équation normale
Régression linéaire descente de gradient
Régression linéaire descente de gradient stochastique (SGD)
Descente de gradient mini-lot (mini-batch)
Régression polynomiale
Machine a vecteurs de support linéaire et non linéaire (SVM)
Réseau de neurone,
Apprentissage non supervise:
Arbre de décision
K-NN
K-MEANS
Analyse des séries chronologiques:
Modéle ARIMA
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@ Machine a vecteurs de support non linéaire (SVM)

SVM non linéaire

- Transposer les données dans un espace de plus grande dimension pour trouver un
hyperplan séparateur.

- Utiliser la notion de “fonction noyau “ pour définir un espace de projection

- Linéaire
- Polynomial
- Radial gaussien (RBF: Radial Basis Function)
- Sigmoide ...
v - 2
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Machine a vecteurs de support linéaire (SVM*)

- Une machine a vecteur de support permet de délimiter des données, il s'‘agit
d'un apprentissage automatique utilisé pour des classifications linéaires
multi-classes, non linéaires, régression.

- Trés efficace quand on ne dispose que de peu de données d'entrainement, SVM
s'adresse a des données de taille réduite.

- Le but d'un SVM est de trouver une frontiere optimale, en maximisant la distance
entre les points d’enfrainement et la frontiere,

- Les points d’entrainement les plus proches de la frontiere sont appelés vecteurs
support.

. *SVM: Support Vector Machine -

fcampselaas.fr



e LAAS
Classification CNRS
._-/

Machine a vecteurs de support linéaire (SVM*)

https://fr.wikipedia.org/wiki/Machine_%C3%A0_vecteurs_de_support
http://www.engr.mun.ca/~baxter/Publications/LagrangeForSVMs.pdf

Une machine & vecteur de support linéaire permet de délimiter des données linéairement
séparable:

Le probleme est linéairement séparable. Il existe

un hyperplan séparateur
y + y=X

Le probléme n'est pas linéairement séparable. Il
n'existe pas d’'hyperplan séparateur.

++
+

. “SVM: Support Vector Machine ;4
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Machine a vecteurs de support linéaire (SVM*)

https://fr.wikipedia.org/wiki/Machine_%C3%A0_vecteurs_de_support
http://www.engr.mun.ca/~baxter/Publications/LagrangeForSVMs.pdf

Une machine & vecteur de support = apprentissage automatique superviseg, ici on définit X1,

u n

X2 etY (Y représente une classification supervisée car on définit sa classe soit “-” soit “+"):

10 - |
“ frontiere de décision

x
[y
x
N

x2
w

[
N

o|N|n|olo|s(N]|-

DN DR (N O V=W

[EN RPN N N N PN U N LN P
'S

[
w

= Le but de SVM est de trouver le chemin le plus large possible et
une frontiére de décision.

. “SVM: Support Vector Machine . 4
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Machine a vecteurs de support linéaire (SVM)

https://fr.wikipedia.org/wiki/Machine_%C3%A0_vecteurs_de_support
http://www.engr.mun.ca/~baxter/Publications/LagrangeForSVMs.pdf

La frontiére optimale consiste & maximiser la distance entre les points d’entrainement et une
frontiere: on maximise la distance d entre la frontiére et les points d'entrainement (fig.1). Il existe
une infinité de frontiere non-optimales (fig.2).

£(x)

£(x)

figure 1: il existe une unique fronti¢re optimale qui figure 2: les fronticres non optimales passent tres pres
maximise d des points d'entrainement, il existe une infinité de plan.

f(x) = XT§+;30 =xB, +x,8, +8,
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Machine a vecteurs de support linéaire (SVM*)

https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html#svm-mathematical-formulation
http://www.engr.mun.ca/~baxter/Publications/LagrangeForSVMs.pdf

Une machine da vecteur de support = probléme d'optimisation convexe (fonction objectif
quadratique, contraintes linéaires). Un optimum global existe.

f(x)

f(x) = 0, max de la marge ™ -
f(x) > 0, zone des « + » - " frontiére de décision
f(x) <0, zone des « - » 8
f(x) = +1 chemin a droite 7 1
f(x)= -1 chemin a gauche 6 i chemin
% S |

Marge maximum: 6= H a | marge

2 31 = - vecteurs de support
Maximiser la marge revient a 2 1

o max—<:>min”,8” -l
minimiser le vecteur ﬁ: || “

f(x) = XT§+§O x B, +x8 +8,

. “SVM: Support Vector Machine
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Machine a vecteurs de support linéaire (SVM*)

https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html#svm-mathematical-formulation
http://www.engr.mun.ca/~baxter/Publications/LagrangeForSVMs.pdf

Une machine da vecteur de support = probléme d'optimisation convexe (fonction objectif
quadratique, contraintes linéaires). Un optimum global existe.

f(x)

f(x) = 0, max de la marge ™ -
f(x) > 0, zone des « + » & T A
f(x) <0, zone des « - » 8
f(x) = +1 chemin a droite 7 1
f(x)= -1 chemin a gauche 6 1 "B
S s
Marge maximum: &= a I
7 . N
Maximiser la marge revient a 2 1
. max—<:>min”ﬂ” i
minimiser le vecteur ﬁ: 18] N
0

f(x)—XT§+§O x B, +x8 +8,

. “SVM: Support Vector Machine .~
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Machine a vecteurs de support linéaire (SVM)

Classification & marge souple (fig 1)
- Equilibre entre un chemin “large” et un minimum d’empiétement (valeur se trouvant dans

le chemin et/ou mauvais coté).
- Le paramétre C (parameétre de pénalité) permet de définir la largeur du chemin (si C petit

alors le chemin est large avec plus d'empietement et inversement)

Classification & marge rigide (fig 2)

- Toutes les observations doivent se trouver en dehors du chemin et du “bon” céte,
- Classification possible que si les données sont linéairement séparables,
- Sensible aux points aberrants.

f(x) ® ® f(x) ®

. @ ® - o ©
) ®e ) ® e e

. ®

@ ® o © ® @ ’. ®

e ® ®
® ®

®©q © o ©

oo ® L ® ®

oo ©® o
®e ® e ®
® ®

figure 1: marge souple
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figure 2: marge rigide
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Machine a vecteurs de support linéaire (SVM)

Exemple / Classification linéaire SVM

10 - Utiliser SVM pour classifier deux classes avec :
8 e . X =np.array([[1,2],
] [5.8],
" [1.5,1.8],
a [8,8],
[1,0.6],
, - [9,111)
o
¥ o B 3 5 & & B8 Etiquettes:y =[0,1,0,1,0,1]
S SN - Analyser lalib et le paramétre “C” de SVM.
10 - - Choisir une classification linéaire et tracer le vecteur.
- Proposer une classification avec quatre classes et tirage aléatoire
B des classes.
. - Comparer avec K-NN
4- Ressources:
’ te https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html
L ]
2 4 i 8 10 12
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Machine a vecteurs de support non linéaire (SVM)

http://cs229.stanford.edu/notes/cs229-notes3.pdf
http://www.engr.mun.ca/~baxter/Publications/LagrangeForSVMs.pdf

SVM non linéaire

- Lesjeux de données ne sont pas linéairement séparables
- Il n'existe pas d’hyperplan capable de séparer correctement les catégories
- llestimpossible de séparer lineairement les données dans cet espace vectoriel

3 A
® P & [ ]
| ° L % ® 1
2t 1.00 o g ¢
.. o °ee *°
1l 0.75 1 T S
[ ]
QO.' ) °
0.50 - o ®
OF o ° 3 ®e
° o® ® e ©
=2 0.25 A ‘. ° [ '.
-1F ) .. [ ] ¢
” o © °®
0.00 - ° o° ® °
—2 i [ ] [ ] PY
" 2 ~0.25 - g . *
@ P PY [ Y
-3 ° ° o ®
® ™
@ —0.50 - © % o i
[ ]
—4 T T T T T T T
-3 -2 -1 0 1 2 3 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
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Machine a vecteurs de support non linéaire (SVM)

https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html

First three PCA directions

Sepal length

SVC with linear kernel

LinearSVC (linear kernel)

Sepal width
Sepal width

Sepal length Sepal length

SVC with RBF kernel

Sepal width

Exemple / Classification non linéaire SVM

SVC with polynomial (degree 3) kernel

Utiliser SVM pour classifier le jeux de données Iris :

Le jeux de données Iris est utilisé comme base de référence dans de nombreux calculs afin de comparer
les résultats des modéles de machine learning.

Travail a réaliser:
- Deécouvrez le jeux de données (afficher les données),
- Analyse PCA,
- Utiliser Scikit-Learn SVM pour analyser les données (utiliser les notebook disponibles).

Utiliser le notebook :
https:/scikit-learn.org/stable/auto examples/svm/plot iris _svc.himl#sphx-glr-auto-examples-svm-plot

-iris-svc-py

Ressources:
https://en.wikipedia.org/wiki/lris flower data set

https://scikit-learn.org/stable/auto examples/datasets/plot iris dataset.html

https://scikit-learn.org/stable/auto examples/decomposition/plot pca iris.html?highlight=iris%20data
%20set
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https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/svm/plot_iris_svc.html#sphx-glr-auto-examples-svm-plot-iris-svc-py
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/svm/plot_iris_svc.html#sphx-glr-auto-examples-svm-plot-iris-svc-py
https://en.wikipedia.org/wiki/Iris_flower_data_set
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/datasets/plot_iris_dataset.html
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/decomposition/plot_pca_iris.html?highlight=iris%20data%20set
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/decomposition/plot_pca_iris.html?highlight=iris%20data%20set

LAAS |
: : : CNRS
Machine learning, deep learning

Agenda

Apprentissage superviseé:
Régression linéaire simple
Régression linéaire multiple
Régression linéaire équation normale
Régression linéaire descente de gradient
Régression linéaire descente de gradient stochastique (SGD)
Descente de gradient mini-lot (mini-batch)
Régression polynomiale
Machine a vecteurs de support linéaire et non linéaire (SVM)
Réseau de neurone
Apprentissage non supervise:
Arbre de décision
K-NN
K-MEANS
Analyse des séries chronologiques:
Modéle ARIMA
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Réseau de neurone

RAPPEL Perceptron:

poids
valeurs
]
biais fon;tio_n
d’activation
X somme pondérée
2 *r—>
netj

> m —)0]‘

X @ activation
3 *r—>
fonction de

combinaison

X g
seuil
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Réseau de neurone

https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9seau_de neurones_artificiels

RAPPEL Classification:
f(z1,22) = b+ wiz1 + wezs

Dans le cas de la classification:

if £(X) >0

1
classification =
{0 if £(X) <0
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Réseau de neurone

https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9seau_de _neurones_artificiels
https://fr.wikipedia.org/wiki/Fonction_d%27activation
https://fr.wikipedia.org/wiki/Fonction_logistique (Verhulst)

RAPPEL, fonction d’activation: f(X) = b+ E WLy
)

Fonction sigmoide Fonction RELU

f(z) = —

l1+e*®

1
1+ exp(— >, w;z; — b)

f'(@) = f(=)(1 = f(=))

o sigmoid . RelU
08 O'(Z) 1 +1€_: . R(z) =maz(0, 2)

06 "

04 Y

02 .

- - ° ’ 1 % -5 0 5 10
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Réseau de neurone

https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9seau_de neurones_artificiels

Propagation avant

Mise en oeuvre avec un réseau a une couche, @(x) est une fonction d’activation linéaire :

p(x)=x 2 5
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Réseau de neurone

Apprentissage = ajuster automatiquement les poids des synapses pour retrouver les étiquettes.
Des données sont présentées a I'entrée du réseau de neurones:

- Algorithme de type « online » : apprentissage du réseau pour chaque entre,

- Algorithme de type «batch» : apprentissage du réseau pour toutes les entrées.

Fonction de codt:
cC(W,B,S",E")

L'algorithme d'apprentissage de propagation de gradient est une expression de la dérivée
partielle de la fonction de cout:

0C' /0w
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Réseau de neurone supervisé “online”

hitps://www.t fumction BACK-PROP-LEARNING(examples, network) returns a ncural network
inputs: examples, a set of examples, each with input vector x and output vector y
network, a multilayer network with L layers, weights wy 5, activation function g
local variables: A, a vector of errors, indexed by network node

for each weight wy ; in network do
wy 4 +— & small random number
repeat
for each example (x,y) in examples do
/ » Propagate the inputs forward to compute the outputs =/
for each node ¢ in the input layer do
@i «— Iy
for {=2to Ldo
for each node j in layer £ do
mye— 3o, Wi 6
a; — g(iny)
/ » Propagate deltas backward from output layer to input layer  /
for each node j in the output layer do
Alj]—y; —a; (= —0Loss/din;)
forf=L~1toldo
for each node 7 in laver £ do
Ali] = g(in;)(1 — g(in;)) ZJ w; ;A7)
/ » Update every weight in network using deltas »/
for each weight wy ; in network do
wij—wij + a X ai x Ajj]
until some stopping criterion is satisfied
return network
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Réseau de neurone supervisé

https://www.usherbrooke.ca

x=[2, -1], y=1, utiliser une activation Logistique, taux apprentissage a=0.1

Piy=1|X)="?

A=y-a=1-00648

Propagation avant
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Réseau de neurone supervise

dérivée partielle Logistigue

Ve A\
https://www.usherbrooke.ca A —_ 0.86’7 * (]_0867) * 1 * 0.352 — 0.041

x=[2, -1] Y=1 /
A= 0.041

.648=0,352

Propagation arriere
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Réseau de neurone supervisé

https://www.usherbrooke.ca

x=[2, -1], Y=1, utiliser une activation Logistique, taux apprentissage a=0.1

A= 0.041

ws, < 1 +0.1 *0.867 * 0.352 = 1.031

Mise a jour des points

Wij+—wij + a X a X A[}]
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Exemple / Classification d'images
https://scikit-learn.org/stable/datasets/index.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.load_digits.html#sklearn.datasets.load_digits
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPClassifier.html
from sklearn.datasets import load_digits Code-
from sklearn.model_selection import train_test_split )
from sklearn.neural_network import MLPClassifier
from sklearn.metrics import classification_report httDS'//SCikit-'Garn orq/stable/auto exa
digits = load_digits() mples/classification/plot_digits_classif

n_samples = len(digits.images)
print("Number_of-examples = ", n_samples)

ication.html#sphx-glr-auto-examples-c
lassification-plot-digits-classification-p
import matplotlib.pyplot as plt

print("\n Plot of first example") Y
plt.gray()
plt.matshow(digits.images[0@])
print("CLOSE PLOT WINDOW TO CONTINUE")
plt.ioff()

plt.show()

# Flatten the images, to turn data in a (samples, feature) matrix:
data = digits.images.reshape((n_samples, -1))

X = data
y = digits.target
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.5)

clf = MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(1@, ), activation='tanh', solver='sgd',
alpha=0.00001, batch_size=4, learning_rate='constant', learning_rate_init=0.01,
power_t=0.5, max_iter=9, shuffle=True, random_state=11, tol=0.00001,
verbose=True, warm_start=False, momentum=0.8, nesterovs_momentum=True,
early stopping=False, validation_fraction=0.1,
beta_1=0.9, beta_2=0.999, epsilon=1e-08)

print(clf)

# Train the MLP classifier on training dataset
clf.fit(X_train, y_train)

# Evaluate acuracy on test data

score = clf.score(X_test,y test)
print("Acuracy (on test set) = ", score)
y_true, y_pred = y_test, clf.predict(X_test)
print(classification_report(y_true, y_pred))
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https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/classification/plot_digits_classification.html#sphx-glr-auto-examples-classification-plot-digits-classification-py
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Réseau de neurone supervise

Classification

LAAS
CNRS

Exemple
figure 1
. . s ° 0. o Classificateur:
81 0. ° . . C o.o’ n e ° .o
° :3;0 Y: 4 ’; : " ... LI - Définir deux classes C1 et C2 avec un tirage aléatoire uniforme (par
M - ,s * oo . exemple points rouges et bleus - figure 1):
“1° e ":‘:'w P o - soit deux listes qui contiennent C1 et C2
o] 27y g8 .5.! | - afficher les points C1 et C2
21 S e B ‘.‘ - soit une liste qui contient les étiquettes de sortfie du réseau
-4 it ® ee® @
o - Utiliser MLPClassifier avec:
_ - 3 niveaux de 20 neurones
figure 2 - un solveur a descente de gradient (sgd)
g 0::0. . e ’,: A .s 0’,’ . o’: - une activation RELU puis une activation Logistique
61 o ’.O * > ’0.0
| o R8s ¢ L faow® 2 - Réaliser une estimation a partir d'un jeux de test (fig2 - point vert)
41 “edietd *a e 4
2 oo s f .’0 Sy
1 @
H * o s ¢ { Yo - Afficher le résultat de I'estimation (figure 2)
0] $ % o o
21 ¢ - ’ ¢ & &
L] R & ’g Vet
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Machine learning, deep learning

Agenda

Apprentissage superviseé:
Régression linéaire simple
Régression linéaire multiple
Régression linéaire équation normale
Régression linéaire descente de gradient
Régression linéaire descente de gradient stochastique (SGD)
Descente de gradient mini-lot (mini-batch)
Régression polynomiale
Machine a vecteurs de support linéaire et non linéaire (SVM)
Réseau de neurone
Apprentissage non supervise:
K-NN, K-MEANS
Arbre de décision
Analyse des séries chronologiques:
Modéle ARIMA
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K-NN

K Nearst Neighbors (K-NN)

K-NN (K-nearest neighbors) est une méthode d’apprentissage supervise,
- Principe : “dis moi qui sont tes voisins, je te dirais qui tu es...’,

- K-NN ne va pas calculer un modéle prédictif a partir d'un Training Set comme c’est le cas
pour la régression linéaire,

- K-NN va chercher les Kinstances du jeu de données les plus proches des observations,

Si K-NN est utilisé pour la régression, c’est la moyenne (ou la médiane) des variables y des K
plus proches observations qui servira pour la prédiction.

Si K-NN est utilisé pour la classification, c’est le mode des variables y des K plus proches
observations qui servira pour la prédiction.

fcampselaas.fr V11 85



e LAAS
Classification ﬁ/

K-NN - Algorithmique

- K-NN a besoin d'une fonction de calcul de distance entre deux
observations.

- Plus deux points sont proches I'un de l'autre, plus ils sont similaires
et vice versa.

- |l existe plusieurs fonctions de calcul de distance, notamment, la
distance euclidienne, la distance de Manhattan, la distance de
Minkowski, celle de Jaccard, la distance de Hamming...

- Pour les données quantitatives (exemple : poids, salaires, taille,
montant de panier électronique etc...) et du méme type, utiliser la
distance euclidienne
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K-NN - Algorithmique —

La distance Euclidienne:

Sur un espace isotropique ( les distances mesurées sont les mémes dans toutes les directions),
la distance euclidienne est la plus utilisée. La distance entre deux points se calcule grace au
théoreme de Pythagore:

d(p, Q)2 = (q1 — 191)2 + (g2 — p2)2
Avec p = (p1, p2) and g = (q1, q2)
q
Q2 -
d(p, q) 42— D2
P2r-------- b —E!
I q1 — D1 !
2 dimensions: d(p,q) = \/(Ql —p1)? + (g2 — p2)*. | :
3 dimensions: d(p,q) = \/(Pl —q)’ +(p2 — @)° + (03 — 13)* p1 q1

n
n dimensions: d(p,q) = \/(Pl —q) +Pm—@)+ @i —a) (o — ) = \/Z (pi —a:)*
i=1
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K-NN - Algorithmique —

La distance Manhattan:

La distance de Manhattan; calcule la somme des valeurs absolues des difféerences entre les
coordonnées de deux points::

d(A,B) = |Xp — X4| + |V — Y4

X

Manhattan
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@ Classification ?@/
K-NN - Algorithmique

Comment choisir la valeur K?

- Le choix de la valeur K a utiliser pour effectuer une prédiction avec
K-NN, varie en fonction du jeu de données.

- Enregle générale, moins on utilisera de voisins (un nombre K petit)
plus on sera sujette au sous apprentissage (underfitting).

- Sion utilise Knombre de voisins avec K=N et N étant le nombre
d’observations, on risque d’avoir du overfitting et par conséquent un
modele qui se genéralise mal sur des observations qu'il n‘a pas
encore vu.

89

fcampselaas.fr V11



@ Classification ?@/
K-NN - Algorithmique

the data NN classifier 5-NN classifier
3 s ° ) . =
o o o R . P
. “ ° %
b 4 £ 2 ® & L4 ‘ °
R Sba G o :
. &, e &, : a8, -

e A gauche représente des points dans un plan 2D avec trois types d’
etiquetages possibles (rouge, vert, bleu).

e Pour le 5-NN classifieur, les limites entre chaque région sont assez lisses et
régulieres.

e N-NN Classifier, on remarque que les limites sont “chaotiques” et
irregulieres. Cette derniere provient du fait que I'algorithme tente de faire
rentrer tous les points bleus dans les regions bleues, les rouges avec les
rouges etc... c'est un cas d'overfitting.

= On préférera le 5-NN classifier sur le NN-Classifier.
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K-NN

Conclusion

e K-NN stocke tout le jeu de données pour effectuer une prédiction,

e K-NN ne calcule aucun modéle prédictif et il rentre dans le cadre du “Lazy
Learning’,

e K-NN effectue des prédictions juste a temps (a la volée) en calculant la
similarité entre un observation en entrée et les differentes observations du
jeu de données,
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K-NN - Algorithme

Données en entrée :

® Un ensemble de données D .
® Une fonction de définition distance d.
® Un nombre entier K

Pour une nouvelle observation X dont on veut prédire sa variable de sortie y:

- Calculer toutes les distances de cette observation X avec les autres observations du jeu de données D

- Retenir les K observations du jeu de données D les proches de X en utilisation le fonction de calcul de
distance d:
- Prendre les valeurs de y des K observations retenues :
- Si on effectue une régression, calculer la moyenne (ou la médiane) de y retenues
- Si on effectue une classification , calculer le mode de y retenues
- Retourner la valeur calculée dans I’étape 3 comme étant la valeur qui a été prédite par K-NN pour
I'observation X.
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K-MEANS

- Le probléme est de diviser un ensemble de points en k groupes appelés clusters,
- On considere la distance d'un point a la moyenne des points de son cluster,

- Les k-moyennes sont notamment utilisées en apprentissage non supervise ou I'on divise
des observations en k partitions.

- Kreprésente le nombre de cluster.

Vi1 93
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Machine learning, deep learning

Agenda

Apprentissage superviseé:
Régression linéaire simple
Régression linéaire multiple
Equation normale
Régression polynomiale
Modéles linéaires régularisés
Réseau de neurone,

Machine a vecteurs de support linéaire et non linéaire (SVM),

Apprentissage non superviseé:
K-NN, K-MEANS
Arbre de décision

Analyse des séries chronologiques:
Modéle ARIMA
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Arbre de décision

‘ Decision Node ’

v A4

| Sub-Tree

Decision Node

Principe —L— — —

Leaf Node Decision Node Leaf Node Leaf Node

S—

- Les arbres de décision sont des

algorithmes d'apprentissage v !
CIUTOmOTIque, Leaf Node Leaf Node
- Permet de résoudre des _ ‘ : F.
N L o) L] J Rl '...
problemes de classification, de d e AR
rég reSSion, 7 : .. ... .:. . <007 (W, W, x; <055
4 * 1 > .°. R, /\ /\< 0.86
- Représentation sous forme d'une 0 T TN
arbres a plusieurs branches. i ____§ AN
! R, IZ\/,+\_7\<(!I
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@ Arbre de décision —

noeuds: chaque nceud correspond a une question sur un attribut et a un
ensemble d'exemples

branches: chaque branche part d'un nceud et correspond & une réponse
possible a la question posée en ce nceud

- Algorithme CART (scikit-Learn) [Breiman et al., 1984] : 2 branches par nceud
- Algorithme ID3 [Quinlan, 1986], C4.5 [Quinlan, 1993] : autant de branches
que de valeurs possibles pour |'attribut etudié

feuilles: nceuds d’ou ne part aucune branche ; correspond a une classe
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Arbre de décision

https://scikit-learn.org/stable/modules/tree.html
https://en.wikipedia.org/wiki/Decision_tree learning
http://cedric.cnam.fr/vertigo/Cours/ml2/tpArbresDecision.html

Impureté du noeud Gini (voir aussi Entropie)

Un nceud posséde une impureté. Un noeud pur & un GINI=0, c'est-a-dire que toutes les données
d’entrainement qui y aboutissent appartiennent a la méme classe.

G=1- sz‘/éz

p 7/ = Pourcentage d’observation de la classe k parmis toutes les obs petal length (cm) <= 2.45
gini = 0.6667
samples = 150
value = [50, 50, 50]
class = setosa

True \:alse

petal width (cm) <= 1.75
gini=0.5
samples = 100
value = [0, 50, 50]
class = versicolor

GINI pour la branche de classe versicolor /
GINI = 1-(0/54)” - (49/54)* - (5/54)* e .sg'rr::pTe%l%
=0168 ~| value =[0, 49, 5]

class = versicolor
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petal length (cm) <= 2.45
gini = 0.6667
samples = 150
value =[50, 50, 50]
class = setosa

\\I=:tlse

True

petal width (cm) <= 1.75
gini=0.5
samples = 100
value = [0, 50, 50]
class = versicolor

Arbre de décision
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Arbre de décision

Avantages

e 4
e 2

Les arbres de décision sont faciles a interpréter et a visualiser.
Permet de capturer des motifs non linéaires.

Neécessite moins de prétraitement des données de l'utilisateur, par
exemple, il n'est pas nécessaire de normaliser les colonnes.

Peut étre utilisé pour la prévision de valeurs manquantes.
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Arbre de décision CNRs S

Inconvénients

=> Sensible aux données bruyantes. Il peut surcharger les données

e 2

bruyantes.

Une petite variation (ou variance) des données peut enfrainer un
arbre de décision différent. Cela peut étre réduit en sachant et en
renforcant les algorithmes.

Les arbres de décision sont bidisés avec un ensemble de données
déséquilibrées, il est donc recommandeé d'équilibrer I'ensemble de
données avant de créer I'arbre de décision.
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https://scikit-learn.org/stable/auto _examples/classification/plot_classifier _comparison.html

Scikit-learn - Classification comparatif

Input data Nearest Neighbors Linear SVM RBF SVM Gaussian Process Decision Tree Random Forest Neural Net AdaBoost Naive Bayes
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Machine learning, deep learning

Agenda

Apprentissage superviseé:
Régression linéaire simple
Régression linéaire multiple
Equation normale
Régression polynomiale
Modéles linéaires régularisés
Réseau de neurone,

Machine a vecteurs de support linéaire et non linéaire (SVM),

Apprentissage non superviseé:
K-NN, K-MEANS
Arbre de décision

Analyse des séries chronologiques:
Modéle ARIMA
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@ Série chronologique M-

Modeéle ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)

- Un modele de prévision de séries chronologiques:
prédiction

17 Observations \

3.0 4

25 1

204

CA

15 4

10 4

0.5 1

0.0 1

0 50 100 150 200 250 300
jours
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Série chronologique

https:/frwikipedia.org/wiki/Mod%C3%A9lisation_des_donn%C3%A9es

Modéle ARIMA / Exemple

30 A

25 A

20 A

15 A

10 A

Analyse de la prédiction

—— Predicted
— Series

—— Predicted out of sample

WA _/\

1991-07-01

1994-06-01

1997-05-01

2000-04-01
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Série chronologique

Modéle ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)
-  Exemple d'utilisation:
- prédire la météo des sept prochains jours,
- la performance des stocks pour les prochains jours.
- identifier les fluctuations des ventes,
- prévenir des cas de pannes,

- I'évolution d'une variable dans un systeme ...

Diagramme de série chronologique de Poids Diagramme de série chronologique de Procédeé 1
50 '
. 50 A,. f'
40 M ("1 p #"1 : ﬂi \ﬁ ;‘A'\./ / l\\/ ;/
k‘g% 1y (ka‘ |I It j r A J lu‘ ¢ as| N
Wl o % Lop oy fk ] f M —
w 30 : M J ! ) \4 .‘,t,lrk # gﬁ! g
: welr W i |
20 &
10 35 \A, \/ﬁ\\/ /"‘-.\ ;‘\-”A\*

W,
1 11 22 33 44 55 6 77 8 9 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30
Indice Indice

=]
&
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@ Série chronologique —

Modéle ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)
- Modeéle simple linéaire,
- Nécessite le traitement de I'ensembles données,
- Tres bons résultats,
- Solution analytique stable,
- Solution univariée et multivariée

- Divergence sur les prédictions si le modele n'est pas mis a jour sur les nouvelles
series.

fcampselaas.fr V11 106



LAAS
CNRS

Série chronologique

-

Modéle ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)
- L'une des méthodes de prévision de séries temporelles les plus répandues,

- Un modeéle qui prédit les valeurs futures d'une série temporelle sur certains
aspects de la structure statistique de la série observée.

- ARIMA(p,d.q):
- p:le nombre de termes auto-régressifs (combinaison linéaire),

- d:le nombre de différences = (yt -y t-1) -(yt-1-yt-2) ....

- q:le nombre de moyennes mobiles.
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@ Série chronologique —

Modéle ARIMA / Paramétre d

- La différenciation est une méthode pour éliminer une tendance d’'une série
temporelle,

- Ladifféerenced'ordred=1: ¥ =y — Y1

- La différence d'ordre d=2: vy = (Yt — ye-1) — (Yt—1 — Yt—2)
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@ Série chronologique —

Modéle ARIMA / Paramétre d

- Pour supprimer cette corrélation, ARIMA utilise la différenciation pour rendre les
données stationnaires.

- Ladifférenciation, dans sa forme la plus simple, consiste a prendre la différence
de deux points de données adjacents:

- Exemple: le graphique de gauche ci-dessus montre le cours de I'action de Google
pendant 200 jours. Alors que le graphique de droite est la version différenciée du
premier graphique.

"
-—
~

N

goog200
I
diff(goog200)

' L ' ’ '
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
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Série chronologique

Modele ARIMA / Parametre d
- Le graphique de droite montre |'évolution du stock de Google sur 200 jours.

- Le graphique de gauche: les tendances sont un signe de données de séries
chronologiques non stationnaires, tfandis qu'aucune tendance ou saisonnalite, ou
variance croissante n'est observée dans la deuxiéme figure, la version
différenciée (graphique de droite) est stationnaire.

"
-—
o

o

diff(goog200)

' L ’ '
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
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Série chronologique

Modéle ARIMA / Paramétre d

- Le graphique de droite peut simplement étre modélise par:

/

Yy = Yt — Y1
y; =Y — Y1 = Y — By = (1 = B)yt

Ou B désigne l'opérateur de

décalage défini comme Byt = Yt-1
60 -
900 S .
o o 40
o o |
N g’ !
c’ | ]
45H() - O i
8 e k=) 20 1
= £
pe)
400 )
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Day Day
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Modéle ARIMA / Paramétre d

- Cependant, la différenciation pour créer des données stationnaires n'est pas
toujours aussi simple,

- Plusieurs itérations de différenciation peuvent aider davantage dans une certaine
mesure si hécessaire.

- La différenciation des données d fois créée des données différenciées d'ordre d.

- sid=2 y;' = y£ = yi{_l
. (yt. 3 yt—l) o (yt—l s yt-z)
= Y — 2Ys—1 + Y—2.
Ou

Y, =Y — 2Y—1 + Y2 =(1—2B+ BYy, = (1 - B)?y.
- D’'un fagon générale pour unordred: (1 — B)%y,
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Série chronologique

https://www.real-statistics.com/time-series-analysis/autoregressive-processes/augmented-dickey-fuller-test/

Modéle ARIMA / Différenciation d = Test Dickey Fuller

Test Dickey Fuller est plus précis que I'observation du graphique
d'autocorrélation ACF (Autocorrelation function),

Le Dickey-Fuller augmenté ou ADF, vise a rejeter I'nypothese nulle selon laquelle
les données de séries chronologiques données ne sont pas stationnaires.

ADF calcule une valeur p et la compare a une valeur seuil de 0,05. Si la valeur p
est inférieure A ce niveau, les données sont stationnaires ; sinon, l'ordre de
différenciation est incrémenté de un.

1 from statsmodels.tsa.stattools import adfuller
2 result = adfuller(df.value.dropna())

3 print('p-value: ', result[1])

4

5 result = adfuller(df.value.diff().dropna())
6 print('p-value: ', result[1])

8 result = adfuller(df.value.diff().diff().drop
9 print('p-value: ', result[1])

la valeur de p pour le 1er ordre est beaucoup plus
proche du seuil 0.05, donc d=1

p-value: ©.12441635447109487
p-value: ©.87826846815272767
p-value: 2.843428755547158e-17
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Série chronologique

Modéle ARIMA / Différenciation d = Test Dickey Fuller

La valeur de d est donc le nombre minimum de comportement stationnaire pour d=2
différences nécessaires pour rendre la série
stationnaire \
1st Order Differencing Partial Autocorrelation 2nd Order Differencing Partial Autocorrelation
= 10 {¢ 10.0 - 10 ¢
10 - 084]e 7.5 0.8 -
: 06 5.0 1 0.6 -
i 2.5 - 0.4 -
0- ;
4 b 0.0 - 0.2 1
I
-5 - -2.5 - . 0.0 9
i 5.0 l 0.2
—10 ) Y . .
FosE -715 -0.4
—15 g T T T T T T T T T
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@ Série chronologique —

Modéle AR(p)

- 'p'estl'ordre du ferme 'Auto Regressive' (AR)

Yt = Q1Yt—1+- .. +PpYt—p + €

yt est une fonction linéaire des p valeurs précédentes, plus un bruit
blanc.

- Epsilon bruit blanc ; Variable Phi < 1 pour une série stationnaire

- Pour AR(1): yt dépend de yt-1, mais yt-1 dépend de yt-2 ...
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Série chronologique

Modéle AR(p)

- p peut étre déterminé avec I'analyse de la fonction partielle d'autocorrélation (PACF)

- On consideére le retard le plus significatif de la fonction PACF: ici sur le schéma de droite le Ter
décalage est le plus significatif. Ainsi, on peut considérer que "p" vaut 1. Le schéma de droite est de I
ordre d=2 (différence).

1er retard au-dela du seuil (zone bleu)

1st Order Differencing Partial Autocorrelation 2nd Order Differencing Partial Autocorrelation
] 10 {¢ 10.0 10 {%
10 - 081{|¢ i 0.8 -
; 0.6 5.0 1 0.6 -
s 25 - 0.4 -
. ;
0.0 0.2
(| 02 I
-5 -2.5 0.0 198
0.0 ' - [ 0.2
-10 - s '
s 15 0.4
=15 - T T T T T T T T T
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Modéle MA(q)

Moyenne mobile MA (Moving Average)

u n

yt=moyenne pondéré de la valeur actuelle et des “g” dernier bruits blanc

€, = bruit blanc a l'instant t

© : coefficient de corrélation

Y = €t + Ohes—1+. . . +0,€1—,
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Série chronologique

Modéle MA(q)

- Siles données suivent un modele de moyenne mobile d'ordre g, I'autocorrélation
ACF devient non-significative pour des délais > g

- Analyser tous les pics supérieurs d la zone bleue. Regarder le nombre de
décalages franchissant le seuil (zone bleue). En ce sens, a partir de l'image
ci-dessous, nous pouvons essayer d'utiliser g=2.

2nd Order Differencing Autocorrelation
10.0 A 101y
— Nombre de décalage
TS 0.8 | franchissant le seuil = 2, donc
Q=2
5.0 1 0.6
25 V 0.4 -
0.0 A1 0.2 -
SIS | ﬁ i I tls
o 0.2 - l
-1.5 04

~
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Modéle ARIMA(p,d,q)

Combinaison d'un modéle autorégressif d'ordre p
Moyenne mobile d'ordr; g + résidu € au temps t
Une variable di:férenciée d fois
Cons’chrJn’re C

Exemple ARIMA(p=1,d=1,9=2)

' = /
Yy =C+ 1Y, 4 + € + 01641 + Oz,
w_/ N N J N g Y,
d= 1 différenciée 1 seul fois p=1 terme autorégressif g=moyenne mobile d'ordre 2
avec:

Yt — Yt-1 = Yy = €
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@ Série chronologique —

Modéle ARIMA(p,d,q) / Synthése des parameétres

- Parametre d: = Série stationnaire

- Test ADF ( Augmented Dickey Fuller)
- Courbe ACF ()

- Parameétre MA(q) : = Moyenne mobile MA (Moving Average)
- Courbe ACF ()

- Parameétre AR(p) : = terme 'Auto Regressive'
- Fonction partielle d'autocorrélation (PACF)
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Machine learning, deep learning

Agenda

Apprentissage superviseé:
Régression linéaire simple
Régression linéaire multiple
Equation normale
Régression polynomiale
Modéles linéaires régularisés
Réseau de neurone,

Machine a vecteurs de support linéaire et non linéaire (SVM),

Apprentissage non superviseé:
K-NN, K-MEANS
Arbre de décision

Analyse des séries chronologiques:
Modéle ARIMA

Outils
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Framework

https://www.lemondeinformatique.fr/les-dossiers/lire-effervescence-autour-des-frameworks-ia-1003.html
https://www.entreprises.gouv.fr/files/files/directions_services/etudes-et-statistiques/prospective/lntelligence_artificielle/20
19-02-intelligence-artificielle-etat-de-l-art-et-perspectives.pdf

Bibliotheques

Support

Capacité

Bibliotheque ar [utorie CNN

multiple

SCIKIT LEARN  Python ++ ++ ++ ++
THEANO Eython,
C++
TENSORFLOW  Python
KERAS Python
TORCH Python
CAFFE C++
R,
Python,
BUCHER Julia,
Scala
NEON Python
CNTK C++
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Intelligence Artificielle CNRS

Framework

Top Deep Learning Libraries, 2018

1500 -| .

https://www.kdnuggets.com/201

TensorFlow
Bibliotheques
1000 -
700 -
@
Keras
PyTorch
500 | ®
Apache MXnet
5 400
5
=]
=
£ @
900 Theano
£
Caffe
200 -
o
® Caffe2 &8
‘ Microsoft Cognitive Toolkit(prev CNTK)
150 ‘ Chainer .
Shogun PaddlePaddi TorBgepLearning4
Pylearn2 & 'Tﬂearn
100 - dlib
1000 2000 5000 10000 20000 50000 100000
Stars

Age, Days
N | . .

602 4,340



-

Bibliotheques

Intelligence Artificielle

Framework

https:/ /www.gnu.org/software/gsl/

https://www.mlpack.org/

http://image.diku.dk/shatrk/

1F TensorFlow  https://www.tensorflow.org/

kaggle

https:/ /www.kaggle.com/

fcampselaas.fr
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Intelligence Artificielle ENES, &
Framework
https://openclassrooms.com/fr/courses/4011851-initiez-vous-au-machine-learning/5868381-selectionnez-les-outils-de-dat
a-science-appropries
Le déploiement et la mise en production
” Data
i Hadoop Ecosystem
© -
o s .
seena | 25 f 57 W
S 28
(Work flow) S g%
= o2 Pig Hive (Machine (Interactive Avro Language
= (Scripting) (Sql Query) Learning)  Analysis) (JSON) Service &
(3]
T~ = Mapreduce o= &
OCC]OOO .é é.g Zg__g (Data Processing) =0
Scoop i o §.E
(Data Collection) < eI 8’%
S5 S
.. oA
Fevsme ‘v HDES
(Data Collection) v (Hadoop Distributed File system)
125
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scikit-learn J

https://scikit-learn.org/stable/
https://scikit-learn.org/stable/user_guide.html
https://scikit-learn.org/stable/supervised_learning.html#supervised-learning

scikit-learn
algorithm cheat-sheet

classification

regression

0
WIRCIWY

dimensionality
reduction
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Bibliographie, webographie

Bibliographie

Intelligence Artificielle - Stuart Russel - Peter Norvig
Machine Learning avec Scikit-Learn - A. Géron

Webographie

https://aws.amazon.com/fr/greengrass/ml/

https://mrmint.fr/
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/glossary?hl=fr
https://openclassrooms.com/fr/courses/4011851-initiez-vous-au-machine-learning

Python

https://www.python.org/
https://machinelearningmastery.com/load-machine-learning-data-scratch-python/
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Bibliographie, webographie

Open Data

https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_datasets_ for_machine-learning research

https://www.data.gouv.fr/fr/
https://www.data.gov/
https://scikit-learn.org/stable/datasets/index.html

http://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
https://www.kaggle.com/datasets
http://aws.amazon.com/fr/datasets/

http://dataportals.org/
http://opendatamonitor.eu/
http://quandl.com/
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.php

http://goo.gl/zDR78y
https://www.reddit.com/r/datasets

https://fr.wikipedia.org/wiki/Iris de Fisher#lLe jeu de_donn%C3%ASes
http://www.python-simple.com/python-scikit-learn/scikit-datasets.php
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