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e Statistique

e but : apprendre des fonctions a partir des données
e €.g. : fonctions de densité, régression

e différences

e fonctions complexes — statistique non-paramétrique
e grands jeux de données, grandes dimensions — algorithmique

e sources d’inspiration



Apprentissage automatique au carrefour

e Intelligence artificielle

e but : imiter ou reproduire des comportements intelligents “naturels”

e source de problémes “classiques” (reconnaissance d’écriture, parole,
etc.)

o différences

e approche inductive — apprentissage a partir des exemples

e approche probabiliste



Apprentissage automatique au carrefour

e Théorie des probabilités

e outils d’analyse de modeles théoriques

e Théorie de I'optimisation

e outils algorithmiques



Apprentissage automatique au carrefour

e Sciences cognitives, neurosciences

e sources d’inspiration

e Théorie de l'information, traitement du signal

e problemes et méthodologies partagés



Résumeé

e Familles de problémes

e classification, régression, estimation de densité

e exemple : AUGER
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Exemple :
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(©.y)
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Exemple :
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Formalisation du probleme d’AUGER

e Observation:
e j=1,...,Ncuves: (x;,y;a;)

_ N(T+2
'X—(xlah,al,l,---,al,T, 7xN7yN7aN,1>---aaN,T)€R (T+2)

e Prédiction:
e énergie E € R : régression

e type du particule a € {proton,fer} : classification

e Estimation de densité p(x,E,a)
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Classification

e Setup :

e Observation : X € R?
e étiquette, classe, catégorie : Y € {—1,1}

e (X,Y) vient d’'une distribution (fixe mais inconnue)

e Objectif:

e trouver une fonction f qui minimise la probabilité d’erreur

R(f) :P{f(X) = Y} :E(X,Y) {H{f(X) 7 Y}} :E(X,Y) {L(fa (X,Y))}
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Classification

e Minimisation du risque

e perte (colt) de f sur un point (X,Y) :
L(f,(X,Y)) =T{f(X) #Y}

e le risque de f est I'espérance de la perte :

R(f) = Exy {L(f,(X,Y))}
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Classification

e Applications typiques:

e reconnaissance de forme (caractéeres manuscrits, parole, empreintes
digitales, etc.)

e catégorisation de textes (spam / nospam, par sujet, etc.)

e catégorisation d’expressions génétiques (cellule seine / cancéreuse)

e diagnose automatique (symptomes — diagnose)



Comment construire f?

e Intelligence artificielle classique : “a la main”

e systémes experts, bases des regles logiques
e demande des connaissances “profondes”

e systemes transparents

e regles sont difficiles a extraire

e pas de garanties de performance

e décisions oui/non, pas de probabilités
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Comment construire f?

e Apprentissage automatique : induction

e échantillon d’entrainement :
Dn — ((Xlay1)7 ) (Xnayn))

e ensemble de fonctions candidates : F
e risque empirique (moyenne d’erreur) :

:1 y L(f, (X,-,y, — H{f #YI
n
=1

e principe de minimisation du risque empirique :

f =argminR(f)
feF
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Comment construire f? N
e Probleme potentiel : overfitting

e R(f) est petit mais pas R(f)

e Statistique “classique” :

e f est parametrisé avec peu de parametres

AN

o lim,_.R(f) = R(f)



21

Comment construire f?

e Probleme potentiel : overfitting

e R(f) est petit mais pas R(f)

e Apprentissage automatique — statistigue non-paramétrique

e f est complexe, flexible

e le nombre des parametres est comparable au nombre de variables
(d) et au nombre de points d’entrainement (), peut augmenter avec
n

e le controle de complexité (~ nombre de parameétres) est inévitable



Histoire 2

e Algorithmes

e 1958 : Perceptron [Rosenblait, ’58] — [Minsky—Papert '69]

e 1986 : Réseaux de neurones et I'algorithme de rétro-propagation
[Rumelhart—Hinton—Williams, '86]

e 1995: Machines a vecteurs de support [Boser—Guyon—Vapnik, '92],
[Cortes—Vapnik, '95]

e 1997: boosting, AdaBoost [Freund, '95], [Freund—Schapire, '97]



Lapproche générale

N
e Modeéle linéaire généralisé : f(x E

e Perceptron : i;(x) = x!/)
 Réseaux de neurones : /;(x) = o(w}x)
e Machines a vecteurs de support : i(x) = K(x;,x)

e AdaBoost : &;(x) arbitraire
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Régression

e Setup:

e Observation : X € R?
eréponse :Y € R

e (X,Y) vient d’'une distribution (fixe mais inconnue)

e Objectif:

e trouver un fonction f qui minimise I'erreur quadratique

R(f) =Exy {(f(X)-Y)*}
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Régression

e Minimisation du risque

e perte (colt) de f sur un point (X,Y) :

e le risque de f est 'espérance de la perte :

R(f) =Exy){L(f,(X.Y))}

25



Régression

e Applications typiques:

e prédiction de séries de temps (météorologie, bourse)
e identification du systeme

e prédiction de durées, colts, etc.

e Méthodes:

e régression linéaire

e splines, noyaux, SVM, processus gaussiens
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Estimation de densité

e Setup:

e observation : X € R?
e objectif : trouver la distribution p(X) de I'observation X
e plus difficile que la classification et la régression

e Si on connait p(X.,Y), les problemes de classification et régression
sont triviales
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Estimation de densité

e Classification

e Suppose que les deux distributions de classe
pX|Y =+1) et p(X|Y =-1)
et les deux probabilités a-priori
P{Y =+1} etP{Y=-1}

sont connues

e alors par le théoreme de Bayes :

pX|Y =+1)P{Y =+1}
p(X)

pX|Y =—1)P{Y = —1}
p(X)

P{Y =+1X} =

P{Y =—1X}=
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Estimation de densité

e Classification

e donc la décision optimale est

+1 sipX|Y=4+1)P{Y =+1}>pX|Y =—-1)P{Y =—1}
—1 sinon

fX) =

/N

p(X|Y = +1)P{Y = +1} pX|Y = —1)P{y = -1}




Estimation de densité

e Régression

e Si les distributions conditionnelles
pX(Y]X — X)
sont connues

e alors I'espérance conditionnelle

u(x) =Ly {px(Y|X =x)}

minimise le risque quadratique
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Estimation de densité

e Principe : maximum de vraisemblance

e données : D, = (xy,...,X;)

n

. n 1 n
p=argmax | | p(x;) = arg maxz log p(x;) = argmax — Y log p(x;)
peF = peF =2 peF =

e si la perte est définie comme L(p,x) = —log p(x), alors

p = argminR(p)
peF
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Exemple :

AUGER

(5.y)
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Exemple : AUGER

HEP = (EH, O(H)

Vi

(xG,¥G) (XH,YH)
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Exemple : AUGER

e Variables cachées — modeéles graphiques
plaloy) = /p(a,occlom)docc = /p(alocc,om)p(occlocﬂ)docc

= /P(a!aG)P(OﬁGWH)dOCG
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Estimation de densité

e Modeles graphiques

e outils de modélisation : modularité, factorisation
e outils d’inférence, de simulation

e outils d’estimation : EM (expectation-maximization)
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Conclusion

e Apprentissage automatique — modélisation statistique

e Induction : généralisation a partir des données

e Estimation de densité, régression, classification
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