18/02/2023

Chapitre 2

Apprentissage Artificiel

Phases de Modélisation

Introduction
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Extraire de la
connaissance




18/02/2023

Problématique

* On cherche a partir d'vh ensemble de données X
d’extraire vne connaissances Y

Exemple:
En prenant
contamination par le Covid-19 des journées
précédentes; indiquer s'il yaura une augmentation
de cas de contamination dans la wilaya de Blida ?

en considération le nombre de

Problématique

Journée
Vendredi
Samedi
Dimanche
Lundi
Mardi
Mercredi
Jeudi
Vendredi
Samedi
Dimanche
Lundi
Mardi
Mercredi
Jeudi
Vendredi
Samedi
Dimanche
Lundi
Mardi
Mercredi
Jeudi
Vendredi
Samedi

Augmentation

Le probléme consiste a a partir d'vn ensemble
déterminer vne sortie de données d' entrée

Y =f(X)avec X=ix}

Si la fonction f est connve Sinon il favt déterminer la
le probléme est simple fonction f ov I'approximer

L’approximation de la fonction f en vtilisant vn
modeéle est vn probléme de modélisation.
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Modélisation et Apprentissage Artificiel

Données
l Non Oui l
: Apprentissage
Récompense supervisé |
Non-supervisé

2 Apprentissage par
' renforcement I
Ovui

Non
Apprentissage Apprentis_sa’nge
Non-supervisé Supervisé

Modélisation et Apprentissage Artificiel

Données

oui |

Apprentissage
supervisé |
Non-supervisé

i

tiqueté
Non Oui
Apprentissage Apprentissage
Non-supervisé Supervisé
1
| Segmentation | | Association || Régression | |Classification|
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Apprentissage supervise vs Apprentissage
non supervise

Apprentissage supervisé Apprentissage non supervisé

= Classification
- Prédire la classe
= Maligne/Begnine

» Association
- ldentifier des relations d'association entre les
entités

- Régression = Achat de pain ----> Achat de lait

- Prédire la valeur - Segmentation

* Quantité du stock - Réunir les entités similaires en groupe

= Répartir les clients en groupes

Apprentissage supervise vs Apprentissage
non supervise
Apprentlssage supervise Apprentlssage nonsupervise
X Y X Y

P1 2 4 N Pa 2 4

P2 3 3 P P2 3 3

P3 3 4 N P3 3 4

P4 4 2 N Py 4 2

Ps5 4 4 N P5 4 4

P6 5 1 N P6 5 1

P7 5 2 N P7 5 2

P8 5 3 N P8 5 3

P9 5 6 P Pg 5 6

Pio 5 8 P Pio 5 8

P11 6 1 N P11 6 1

P12 6 5 P P12 6 5

P13 7 4 P P13 7 4

P14 7 6 P Pag4 7 6

Pig 7 7 N Pig 7 7

P16 8 3 P P16 8 3

P17 9 4 N P17 9 4

P18 9 6 P P18 9 6

Etiqueté Non étiqueté
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Techniques de modelisation

YV V. V V ¥V V V VY

Naive Bayesian

Decision Tree

K Nearest Neighbours
Logistic Regression
Artificial Neural Network
Support Vector Machine

K-Means

Phases d’apprentissage

Jhjkehhahd jis
shkhd jhdshP

Données
d‘apprentissage

Apprentissage

Vérification des Données
résultats de la machine de teste

2

Validation Teste
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Processus d’apprentissage
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Journée
Vendredi
Samedi
Dimanche
Lundi
Mardi
Mercredi
Jeudi
Vendredi
Samedi
Dimanche
Lundi
Mardi
Mercredi
Jeudi
Vedredi
Samedi
Dimanche
Lundi
Mardi
Mercredi
Jeudi
Vendredi
Samedi

Préparation et répartition des données

pyP—— Les algorithmes de Machine Learning prennent les données d’entrée
Non sovs forme matricielle, chaque ligne est vne observation, et chaque
" | colonne représente vne caractéristique

e C’est rare d’avoir des datasets propres
N;:n

Oui

Non

oui Il favt bien préparer les données povr
ou assvrer la convergence dv modéle et

oui éviter qv’il donne des favsses
o / prédictions
Oui

Préparation et répartition des données

* Nettoyage

. Chahgemeh‘t de ‘types Savoir comment traiter vos
données et comment les

» Normalisation préparer vovs épargnera de
nombrevses hevres de

. Avgmeh‘ta‘tion travail que vous povrrez
consacrer a la mise av point

= RédvcTion de dimension de vos modeles.
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Préparation et répartition des données

—

= Nettoyage

» Changement de types Tovt le temps passé
= Normalisation ~ a preparer vos

o données est dv
* Avgmentation temps bien investi.

» RédvcTion cde dimension
_

Préparation et répartition des données

données
vtilisées
povr

ajuster le données

modéle vtilisées povr
ﬂ vne évalvation
=. I’ajustement
Training dv modéle

impartiale de
&Q Valldatlon ':’

Données
vtilisé pour
évalver la
performance
dv modéle
entrainé
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Préparation et répartition des données

La répartition des données est guider par:
1. le hombre total de données et,
Z. le modele a entrainer.

Les tavx de répartition est généralement: de s 2ot
1. #5% apprentissage 25% test ov,
2. 3o% apprentissage 20% test,.

Préparation et répartition des données

| | | | | n

‘ Taux erreurs
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ Taux erreurs

‘ ‘ ‘ ‘ ‘ Taux erreurs ! *
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ Taux erreurs

‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ Taux erreurs

—r

Apprentissage Evaluation

Cross-Validation
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Préparation et répartition des données

Faciles a valider
et arégler

Sans parameétre Peu de paramétres Nombre important

de parametres

Grand ensemble
de validation/
Validation croisée

Pas-de
validation

Données de
validation
réduit

TN

* Le povrcentage apprentissage-validation-test est trés
spécifique av probleme,
* l'expérience aide dans le choix de ce povrcentage.

Processus d’apprentissage

Donnée}

- En

=y v
W

PN Y

AR ERN ¢

Choix du
modeéle

-
0y o
N RN

LA

La modélisation consiste a
sélectionné vn modele par la svite
ajuster ses parameétres ;

10



18/02/2023

Processus d’apprentissage

Données-\
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Processus d’apprentissage

Donnée}
En

-

B ittt 3
n N

Choix du
modéle

Modélef/
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Processus d’apprentissage

Choix du modéle

| i
! 1
I Choixdela . Choix de Archi Choix des
7 rchitecture = A 1
I technique de Technique = I'architecture parameétres |
I modélisation 1
= N : %:.
=} e e 3 L
] i« 1ttt H 4
1 7
R i i ressssssssEl §
Données \\‘\\\\ "‘: 7
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\': :7 ,
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P d’ ti
rocessus apprentlssage
Choix du modéle . \
Pl ettt ettty Micro-parametres
1
I Choixdela . Choix de Al M8 Choix des
chitecture 8
I technique de Technique = Iarchitecture parametres
: modélisation
& J
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Données
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Processus d’apprentissage

Déterminés par
Apprentissage

* Nombre important
Micro-parameétres

Paramétres

o Faible nombre
e Variation controlable

Macro-parametres

» Détermination empirique

Déterminés
manvellement

e Variation incontrolable
o Détermination avtomatiqve

Processus d’apprentissage

Choix du modéle

1

Modéles
I Choixdela . Choix de =  Architecture = Choixdes
I technique de g  Technique = |'architecture paramétres
I modélisation 7

- = "
- RSSOy iy gy g iy Sy gy
L
Donnees Modification de

parametres
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Données

Processus d’apprentissage

Choix du modéle

Choixde la Choixde ==  Architecture = Choixdes
I'architecture 1 parametres

f—

technique de —  Technique =

modélisation

pET ey

Modification de
I"architectvre

Données

Processus d’apprentissage

Choix du modéle

Choixde la . Choix de —s  Archi Choix des
) chitecture = A
technique de - Technique = Iarchitecture parametres

modélisation

sEEEE

Modification d&
la technique
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Processus d’apprentissage

Choix du modéle

L ] I_ _______________________________________ :
I
- : ) 1
H ll Choixdela . Choix de Archi Choix des
= i g rchitecture = A 1
. ] technique de Technique = |, = cture ! paramétres '
- il modélisation I
- LY - -
: v Ndive Bayesian — 13 &:.
. v Decision Tree Classification ] #
. v" K Nearest Neighbours . Régression 4
- .ons " Probléme W
. v Logistic Regression ST % -
Sesssedy v Artificial Neural Network — 2%,
v Support Vector Machine GEpgCucy i
v" K-Means
Ve
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En
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Processus d’apprentissage

Déterminés par
Apprentissage

* Nombre important
e VariaTion incontrolable
¢ Détermination avtomatiqve

Micro-parameétres

Paramétres

Déterminés
manvellement

Processus d’apprentissage

Donnéesﬂ

o . =
';;& Validation

h /
. (
H

—=""] - est généralement assvré par la |
. stratégie d’apprentissage

Modeéles / 4

3

-
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Processus d’apprentissage

L h

Apprentissage ) EEEEEERN l»;

Stochastic ’

ENNNY AR

T | , <
Apprentissage — ’:
Batch “
W \ \ .
Apprentissage — — * E
Mini batch

Calcvle l'errevr et met a jour le
modeéle povr chaque exemple de la
base d'apprentissage.

Calcvle I'errevr pour chaque
exemple de la base d'apprentissage,
et met a jour le modele apres
I'évalvation de tovs les exemples,

Divise la base dapprentissage en
petits lotTs calcvle l'errevr et met
a jovr le modéle povr chaque lot.

Taille de la base d'apprentissage

Processus d’apprentissage

T | v

«
Apprentissage ) EEEEEEN l»;

Stochastic ‘

ENNNL R

L4
h l i 5 - X={Xi} i=1...N Ne1
DR ——— S Calcvl errevr pour chaque x, > E=Y) 'eg;
Batch X Met A jour le modéle povr E
- ’ Batch=n
— ‘ E . :m X={X;3 j=1..N/n
Apprentissage — — * ': : - XJ:{XE } i=1...n

Mini batch ¢ Calcvl errevr pour chaque XJ. > EJ=Z§L_1 e;

Batch =1

X=fx;} i=1..N-1

Calcvl errevr povr chaque x; > E=fei}
Met a jour le modéle pour chaque e,

Batch =N

Met a jour le modele povr E;
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Processus d’apprentissage

Convergence dv modeéle

4 <
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. L'ensemble de test est
Processus d’apprentissage généralement bien
conservé. Il contient
des données
soighevsement
Données f—— | échantillonnées qui
- covvrent les
différentes classes
avxquelles le modele
serait confronté.

Choix du
modeéle

—  faire sur la base de teste

Modéley
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