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Outline

Apprentissage supervisé
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Qu’est-ce que le "machine learning" (apprentissage machine) ?

Supervised
Learning

Model training with labelled data

Regression

Classification

_— ..n, |

Machine
Learning

\\\

Unsupervised Reinforcement
Learning Learning

Mael training with unlabelled data

N

Clustering

recelved state upﬂwbacks

Environment

Model take actions in the environment then

siate
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Zoom sur I'apprentissage supervisé

Apprentissage supervisée : Apprendre a partir de données labélisées/étiquetées.

Jeu de données
» Données d’entrées (X)
» Données de sorties (Y)

Objectif : Prédire Y a partir de X (trouver une fonction Y=h(X))

Exemples : Y=revenu, X=age, et
» Modele linéaire : f(x) = ax + b. Deux parameétres a estimer (régression linéaire)

> Modéle non-linéaire : f(x) = ax + bsin(cx) + d. Quatre paramétres a estimer
> ..
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Exemple simple

Objectif : Trouver une regle permettant de

softness

g * | ° » {Tasty/Not tasty}

color

a partir de

7 N

Tasty Tasty No Tsiy
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D’autres exemples

Marks vs Hours (Training set)

Figure — Prédiction des notes des éléves Figure — Détection d’'un nageur dans une image

INBOX
|Lf 2eE
=Y == .

Figure — Prédire la consommation électrique en
Figure — Classification de spams France
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Théorisation de I'apprentissage supervisé

Ingrédients de I'apprentissage supervisé :

> X € R™, le domaine des données d’entrée souvent représenté par des
caractéristiques (features).

» Y € R, le domaine des données cible que nous souhaitons connaitre.

> S=((x1,¥1),---,(Xn, ¥n)), 'ensemble des données d’apprentissage regroupant un
ensemble de paires dans X' x ) tirées de maniére aléatoire et indépendante selon
une distribution D.

> h: X — Y, une régle de décision a choisir et trouver pour pouvoir faire les
prédictions.

> Fonction de perte L (h) permettant de quantifier la performance d’'une régle de
décision h sur une distribution D.
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Catégories d’apprentissage supervisée

Lapprentissage supervisé peut se séparer en 2 catégories :

> Régression :
» Ensemble cible : Y € R"Y
» Fonctions de perte possibles : L2, L1,...
» Exemples : Prédiction de production électrique, solaire, ...

Ng

Figure — Fonctions de perte L2 et L1
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Catégories d’apprentissage supervisée

L'apprentissage supervisé peut se séparer en 2 catégories :

» Classification :
> Ensemble cible : I € {0,1}", Y € {0,..., Near}"Y

P Fonctions de perte possibles : Sigmoid, Hinge, Cross-entropy, AUC, Précision

» Exemples : Détection cyberattaque, Classification d’humeur

élements pertinents

faux négatifs vrais négatifs

Combien
de candidats sélectionnés
sont pertinents 7

vrais positifs ~ faux positifs

Précision =

€léments sélectionnés

Combien
d'éléments pertinents
sont sélectionnés ?

Rappel =
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Comment trouver la régle de décision ?
Objectif : Trouver la régle de décision h qui minimise la fonction de perte par rapport a la
distribution D qui est inconnue.

Premiére idée : Calculer I'erreur en utilisant 'ensemble des données d’apprentissage S
tiré selon D

n
. _ . Ny 2 7 .
min Ls(h) = min > 1lh(x) - yillz (Régression L2)

i=1

> Lgs(h) : Erreur/Risque d’entrainement
»> Empirical Risk Minimization (ERM)

> "Logique" car S représente I'information sur la distribution D
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Outline

Méthode 1 : k-nearest neighbors (k plus proches voisins)
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Présentation visuelle k plus proches voisins

Sachant un jeu de données S, quels sont les K exemples qui
sont les plus proches ?
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Présentation visuelle k plus proches voisins

Sachant un jeu de données S, quels sont les 3 exemples qui
sont les plus proches ?

» 3 chats — 100% de probabilité chat
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Présentation visuelle k plus proches voisins

Sachant un jeu de données S, quels sont les 6 exemples qui
sont les plus proches ?

> 3 chats et 3 lions — 50% de probabilité chat et 50% de probabilité lion
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Formalisation des k plus proches voisins

Configuration/Entrée :

> Une distance p(xq, x2) entre deux exemples xy et xo

» Onpose Vx € X, m(x), ..., ms(X) une réorganisation des entiers de {1, ..., n} selon la
distance p

» Un nombre de voisins a choisir k
» Jeu de données S

Sortie : Pour chaque individu Xgegt € X
> {Vrx) : 1 < K} Kk plus proches voisins de Xest dans S par rapport la distance p.
» Regle de décision générale
hS(X) = ¢((Xﬁ1(x)7y7r1(x))7 R (Xﬂ'k(x)vyﬂk(x))>

> Exemples :

> Vote a la majorité (classification)
» Moyenne (régression)

|k
hs(Xtest) = K Zyﬂ'i(xtest)
=1
» Moyenne pondéré par rapport a la distance (régression)

K
22ic1 P(Xtest Xri(x1061) )Y mi(test)

k
>oict P(Xest, Xw,-(x,est))

hs(Xtest) =
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Différentes distances

Euclidean Cosine Hamming
P — —
) Ala]o]1]1]o]o]
! H
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[ )
Manhattan Minkowski Chebyshev
.‘—l e :
() ()

Jaccard

Intersection

Haversine

N

Sgrensen-Dice

Intersection
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‘+.




Exemple classification/régression

> X = Nombre de sites photovoltaiques » X = Année de construction et Surface

- ) . Thermique
> Y = Energie produite annuelle (MWh) > Y - DPE de classe A. B ou C

Energie Produite Annuelle (MWh) en fonction du
nombre de sites photovoltaiques (BT <= 36 kVA) Classification de I'étiquette DPE (A, B ou C) en fonction de

1200 I"année de construction et de la surface thermigue
. e Données F _— T
—— Prédiction kpp (k=1) 20104
1000 —— Prédiction kpp (k=6)
’g‘ —— prédiction kpp (k=40)
B 2000
T 800
H <
3 8
E g 1990
3 6o 3
g 2 1950 4
£ 400 2 i
v £
) <<
g 1970 4
2
w200
1960
0
0 25 50 75 100 125 150 175 - T —
Nombre de sites photovoltaiques Enedis o n a0 100 125 150 17 200

Surface thermique

Figure — Régression avec k plus proches voisins. Figure — Classification avec k plus proches voisins.

Code
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https://colab.research.google.com/drive/1OJXMqu9MtqIphfSRx0hVP0wQ8ZEnPruY?usp=sharing

Outline

Choix des hyperparamétres
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Comment choisir k ?
Exemple précédent : Test de différents hyperparametres k.

Premiére idée : Minimiser I'erreur sur le jeu de données d’entrainement (ERM).

Methode des kpp sur des donnees generes aleatoirement avec y = X* +¢ Evaluation du meilleur hyperparametre k pour le modele
e @ Données 104
=7 —— Prédiction kpp (k=1)

—— Prédiction kpp (k=10)
—— Prédiction kpp (k=100)

0.6 4

=
104
0.4 4

R2 sur les données d’entrainement

004

—1 -2 0 2 1 0 20 10 G0 80 100
X Nombre de voisins k

Résultat : k=1 voisin nous donne le meilleur score.
» Etrange au vu des prédictions sur le graphique de gauche.
» k=10 voisins parait plus naturelle.
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https://colab.research.google.com/drive/1OJXMqu9MtqIphfSRx0hVP0wQ8ZEnPruY?usp=sharing

Comment choisir kK ?

Exemple utilisé : Données simulées
> La distribution D est connue.
> |l est possible de calculer 'erreur globale L1 (h).

Evaluation du meilleur hyperparamétre k pour le modéle Methode des kpp sur des donnees generes aleatoirement avec y = X2 + ¢
1014 = Erreur d’entrainement

—— Erreur sur D 7
R 204
£
g
2
g
E 06 154
o
¢4 =
= 10 4
5 044
<
8 5
= 7
7 0.2
&
o

0{ ® Données
—— Prédiction kpp (k=1)
o —— Prédiction kpp (k=6)
T T T T T T =5 T T T T T
0 20 10 50 80 100 4 -2 0 2 4
Nombre de voisins k X

Conclusion : k=6 voisins nous donne le meilleur score sur D.
» La méthode ERM (minimisation sur S) ne fonctionne pas bien.

Code
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https://colab.research.google.com/drive/1OJXMqu9MtqIphfSRx0hVP0wQ8ZEnPruY?usp=sharing

Probléme générale du ERM

[ ]
® [ ]
L |
Reégle de décision : o : . ® °
e |
eloe o'
Yi siic{1,...,nfetx =x R |
hs(x) = . °
C, une constance sinon o e ®

Figure — Jeu d’entrainement (rouge : not
tasty, bleu : tasty)

» La fonction hs minimise 'erreur d’entrainement (Lg(hg) = 0).

> La fonction hs a une erreur importante sur la distribution D (Lp(hg) = %).

» Overfitting (Surajustement) ! : faible erreur d’entrainement mais erreur totale élevée
(faible généralisation).

Solution : Restreindre la recherche de la fonction h dans une classe d’hypothése
» Biais inductif (recherche sur un espace restreint)
» Exemple 1 : classe des fonctions linéaires (recherche du meilleur a et b)
» Exemple 2 : classe des fonctions de type k plus proches voisins (recherche du meilleur k)
» Garantie de non surajustement en fonction des classes choisies.
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Compromis biais variance

Difficulté : Trouver la bonne classe d’hypothése (fonction)
» Peut dépendre d’hyperparametres (k pour knn) pour choisir la complexité

Classification

Regression

Overfitting

Right Fit

Underfitting

> Classe trop restrictive : biais important, faible variance

> Classe peu restrictive : faible biais, variance importante
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Surajustement/Sous-Ajustement

Loss
AN
™
~\
.
T T " Distribution D
(données non observées)
Training
set

Complexity
Underfit i Overfit

Balanced

> Trouver la bonne complexité permettant de minimiser I'erreur sur D et non sur S'!
» Comment faire ? (pas d’informations sur D)
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Outline

Validation
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Solution : Utilisation d’'un ensemble de validation

Loss|

validation
Set

Training
set

H Complexity
Underfit i Overfit
Balanced

> Deux jeux de données : Staining €t Svaiidation
> Straining €St utilisé pour trouver les meilleurs paramétres (6*) des regles de décision

a un niveau de complexité choisi (classe h;) : ming [Zs"aim.ng(h,-(e))
» Sy aiaation €St utilisé pour choisir la meilleure régle de décision a partir de celles

entrainés avec Siaining * Ml L8, 0mi0n (Hi(07))
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Schéma du déroulement de la validation

» Entrainement individuel des différents modeles (hyperparamétres et/ou structures
différents) sur Syraining-
» Calcul des performances de chaque modeéle optimisé sur S,jgation-

» Sélection du meilleur modéle.

Suatidation = {(@%, 42 }ict,.. no

Straining = {(@i Y1) Yict, .0 ﬁ

B} y=00+6iz 100 L0005 (16) > {8 im01 | {hf (@) = §i}ict,. .m0
& mjn o () 5B hconaf > (@) = i .
000 L, g0m (R

R T W & — -

W | y=0o+ 0 +... + 0.2 0 L,y () 3407 iz, ..a—> (R (20) = 3} ica,...me
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Comment obtenir les deux jeux de données ?

Train-Validation-Test Split : Séparation du jeu de données trois parties

» 70 % pour I'entrainement, 20 % pour la validation, 10 % pour le test
> : simplicité
»> Inconvénients : perte de données pour I'entrainement

k-Fold Cross Validation (Validation croisée) : Séparation en k groupes
> Répéter k fois (itération i)
» Regroupement de k — 1 groupes (suppression du groupe i) pour I'apprentissage
» Calculer I'erreur sur le groupe i

» Faire la moyenne des erreurs obtenues

> : peu de perte de données pour I'entrainement
» Inconvénients : k apprentissages (complexité)

» Cas particuliers : k=n, Leave-one-out
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Train-Validation-Test Split

Dataset

Test

\Validation set
set

Evaluation du meilleur hyperparametre k pour le modele

10 —— Erreur d'entrainement
—— Erreur de validation (train-test split)
—— Erreursur D
08
0.6
o
e 04
0.2
0.0
-02

0 20 40 60 80
Nombre de voisins k

Figure — Validation par Train-Validation-Test Split.

Code

> 20% du jeu de données est utilisé pour
la validation.

» k=5 voisins nous donne le meilleur
score par validation.

» Proche de 'hyperparamétre k optimal.
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https://colab.research.google.com/drive/1OJXMqu9MtqIphfSRx0hVP0wQ8ZEnPruY?usp=sharing

k-Fold Cross Validation (Validation croisée)

R2

Validation set| 1=t |£l>£1
set

Validation set

Test L
set I£|> L2

Validation set

Evaluation du meilleur hyperparametre k pour le modele

1.0 — Erreur d’entrainement
—— Erreur de validation {5-fold)
—— Erreur sur D
0.8
0.6
04
0.2
0.0
-0z T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 G0 0 80
Nombre de voisins k
Figure — Validation par 5-Fold.
Code

Test
set I£|> [:3

» Séparation du jeu de données en 5
groupes de tailles équivalentes.

» k=5 voisins nous donne le meilleur
score par validation.

» Proche de I'hyperparamétre k optimal.
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https://colab.research.google.com/drive/1OJXMqu9MtqIphfSRx0hVP0wQ8ZEnPruY?usp=sharing

Exemple de régression : Choix de k

Evaluation du meilleur hyperparamétre k pour le modéle Energie Produite Annuelle (MWh) en fonction du
nombre de sites photovoltaiques (BT < 36 kVA)
084 —— Erreur d'entrainement 1200 —
.
—— Erreur de valdation (train-test spit) e
—— Erreur de validation (5-fold) ediction kpp (k=12)

1000 —— Prédiction kpp (k=16)
H
S so0
=
=z
H .
z [
i 600 4 o
s °*
3
a
T a4
o
z
&

200

0 50 100 150 200 250 0 y

0 25 50 75 100 125 150 175
Nombre de voisins k Nombre de sites photovoltaiques Enedis

» k=12 voisins nous donne le meilleur score par validation croisée.
» k=16 voisins nous donne le meilleur score par validation train-test spilit.
» Bonne complexité et pas de surajustement.

Code
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https://colab.research.google.com/drive/1OJXMqu9MtqIphfSRx0hVP0wQ8ZEnPruY?usp=sharing

Exemple de classification : Choix de k

Classification de I"étiquette DPE (A, B ou C) en fonction de
I'année de construction et de la surface thermique

Evaluation du meilleur hyperparamétre k pour le modéle

— Erreur d'entrainement
~ Erreur de validation (train-test split) 4
o —_— Err@ur:e val\da:mn (154.7|a;‘?5l . e
2000
0.85 -
E 1990 4
g g
& 50 8 1050 ) |
z
015 1970 N
1960
0.70 i
i 200 a0 il i Wi 0 5 - 12‘5' 150 175 200
Nombre de voisins k Surface thermique
» k=50 voisins nous donne le meilleur score par validation croisée.
» k=200 voisins nous donne le meilleur score par validation train-test split.
» Temps d’exécution long avec un grand jeu de données.
Code
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https://colab.research.google.com/drive/1OJXMqu9MtqIphfSRx0hVP0wQ8ZEnPruY?usp=sharing

Que faire si 'entrainement ne fonctionne pas ?
Collecter plus de données : Diminution de la variance

Changer de classe de fonction
»> Agrandissement : augmentation de la variance, diminution du biais
»> Réduction : diminution de la variance, augmentation du biais
» Changement

Changer la représentation des données : Créer des caractéristiques supplémentaires
sur les données (augmentation de la variance, diminution du biais)

Low variance case High variance case
Low gap Large gap
-
g o
0 i}
Low training error
—

High training error

Training set size Training set size

Figure — Outil pour détecter si le probléme vient du biais ou de la variance.
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A retenir

Apprentissage supervisé
»> Données labélisées.
» Trouver la meilleure fonction de prédiction par rapport a une mesure de succes.
» Attention au surajustement.
» Choix de la bonne complexité du modele par validation.

Méthode des k plus proches voisins
> Les données sont le modéle.

v

Modeéle boite noire (pas de compréhension des relations).
Fléau de la dimension (si X est grand).

vvyyvyy

Besoin de stocker les données en mémoire.

» Choix important
» Un seul paramétre k important a régler (compromis biais-variance).
» Choix de la métrique et de la fonction de poids.
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