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Machine Learning ?

Pour démystifier la chose :
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C'est quoi le Machine Learning

» "The goal of machine learning is to build computer systems
that can adapt and learn from their experience.” - Tom
Dietterich

» To learn: to acquire knowledge by study, experience or being
taught.

» A Computer program is said to learn by experience E with
respect to class of tasks T performance measure P, if the
performance at the task T, measured by performance P,
improves by experience E.
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C'est quoi le Machine Learning

» task to be addressed by the system (e.g. recognizing
handwritten characters)

» performance measure to evaluate the learned system (e.g.
number of misclassified characters)

> training experience to train the learning system (e.g. labelled
handwritten characters)
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C'est quoi le Machine Learning

» Traditional Programming
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Quelques Exemples

» A partir des données médicales (sur 20 ans) sur des patients,
peut-on dire si un patient risque d'avoir une crise cardiaque
dans les 2,3 prochaines années ?

HEART RATE
3 8 8
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Quelques Exemples

» On dispose de données cliniques sur 20 ans. Un patient
risque-t-il d'avoir une attaque cardiaque dans les 5 prochaines
années ?

» Quel sera le prix de ce stock dans 6 mois ?
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Quelques Exemples

» On dispose de données cliniques sur 20 ans. Un patient

risque-t-il d'avoir une attaque cardiaque dans les 5 prochaines
années ?

» Quel sera le prix de ce stock dans 6 mois ?

» Es-ce que ce gribouillage est un 7 7
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Quelques Exemples

v

On dispose de données cliniques sur 20 ans. Un patient
risque-t-il d'avoir une attaque cardiaque dans les 5 prochaines
années ?

Quel sera le prix de ce stock dans 6 mois ?
Es-ce que ce gribouillage est un 7 7

Est-ce que le mail que je viens juste de recevoir est un spam ?

4@‘7
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Quelques Exemples

>
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On dispose de données cliniques sur 20 ans. Un patient
risque-t-il d'avoir une attaque cardiaque dans les 5 prochaines
années ?

Quel sera le prix de ce stock dans 6 mois ?
Es-ce que ce gribouillage est un 7 7
Est-ce que le mail que je viens juste de recevoir est un spam ?

Est-ce que je peux regrouper des consommateurs ? Des mots
? Des genes ?
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Et plus récemment ... le Deep ...
Reconnaissance vidéo 1

lhttne / /R1702F02d cite internancdn net /newman /oty /neawe /hirac /9016 /newa lonr+
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Et plus récemment ... le Deep ...

Reconnaissance vocale 2

2https:/ /technologybux.com /urdu-speech-recognition-no-longer-dream /

DA
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Et plus récemment ... le Deep ...
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Compétences nécessaires

Pour faire du Machine Learning, on a besoin de :

Mathématiques, Algorithmique, Programmation

Sinon, on risque d'utiliser le ML comme

une "black box”
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Compétences nécessaires

Algebra
4"\
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Etapes a suivre pour concevoir un systeme ML

ok w0

Formaliser la tache d'apprentissage.

Collecter les données.

Extraire les caractéristiques (features).

Choisir la bonne classe de modeéles d'apprentissage.
Entrainer le modele.

Evaluer le modeéle.
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Modeles d'apprentissage

Meaningful
Compression

Structure

Big data

Discovery
Visualistaion

Image
Classification
Dimensionality
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Idenity Fraud o
o v Classification
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Recommender
Systems

Diagnostics

Unsupervised
Learning

Targetted

Clustering
Marketing

Supervised
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Advertising Popularity
Prediction

Machine

Weather
Segmentation

Forecasting
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Growth
Prediction

Learning

Market

Forecasting
Estimating

life expectancy

Real-time decisions

Game Al
Reinforcement
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Robot Navigation

Skill Acquisition

Learning Tasks
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Modeles d'apprentissage

P> Apprentissage supervisé :

» Supervision

training set.

les données d'apprentissage (observations) sont
accompagnés par les labels indiquant leurs classes.
» Les nouvelles données sont classifiées en se basant sur le
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Apprentissage supervisé

Attrib-1]  Attrib-2 | Attrib-3 [ Class
Yes 80 125 No
No 95 100 No
No 77 111 No
Yes 101 120 No
No 250 95 Yes
No 1 115 No
Yes 65 220 No
No 140 85 Yes
No 19 175 No
No 200 90 Yes

Aurib-1| Aurib-2 | Attrib-3 | Class
No 85 175 ?
Yes 111 10 ?
No 68 130 ?
Yes 200 15 ?
No 19 215 ?

3
Test
Set
>
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Modeles d'apprentissage

> Apprentissage non supervisé :

> Le label de classe des éléments observés (training set) n'est
pas connu.

P Le but est de déceler |'existence de classes ou groupes dans les
données.
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Apprentissage non supervisé

Intra Cluster Distance
must be small

Inter Cluster Distance
must be large

Figure: Unsupervised Learning




Analyse, Classification et Indexation des données (ACID)

Apprentissage supervisé vs non supervisé

Plus formellement :

Task Data: based on... Target: learn...

» Supervized T={(=i,y)}icy n fl@z)=y
» Unsupervized T = {x;} r € Xy,

i=1..n

u}
o)
I
i
it
N
»
?



Analyse, Classification et Indexation des données (ACID)

Evaluation d'un modeéle d’apprentissage (classifieur)

Méthode générale :

B
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Evaluation d'un modeéle d’apprentissage (classifieur)

» Si I'ensemble de données est suffisamment grand :

Découper le dataset en deux sous-ensemble : Training Set
(~ 80%) et Test Set (~ 20%).
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Evaluation d'un modeéle d’apprentissage (classifieur)

» Si I'ensemble de données est suffisamment grand :
Découper le dataset en deux sous-ensemble : Training Set
(~ 80%) et Test Set (~ 20%).

» Sinon, utiliser la cross-validation.
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Cross-validation

Evaluation d'un modeéle d’apprentissage (classifieur)
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Matrice de confusion (binaire)

| Prédit 0 Prédit 1
Réel0 | TN
Réel 1

FP
FN TP
» TP : vrais positifs

FP : faux positifs
» TN : vrais négatifs

FN : faux négatifs
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Métriques d'évaluation

Accuracy (taux de bonnes prédictions)

TP+ TN
Accuracy =

TP+ FP+FN + TN
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Métriques d'évaluation :
Accuracy (taux de bonnes prédictions)

TP+ TN
TP+ FP+FN + TN

Accuracy =

Exemple :

| Prédit 0 Prédit 1 50 + 35

Réel 0 50 10 = Accuracy = = 0.85.
Réel 1 5 35 50+10+5+35

Attention aux classes déséquilibrées : une accuracy élevée peut étre
trompeuse.
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Métriques d'évaluation
Précision

TP
Precision =

TP + FP
Idée : parmi les positifs prédits, quelle proportion est réellement
positive ?
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Métriques d'évaluation
Précision

Precision = L
TP + FP
Idée : parmi les positifs prédits, quelle proportion est réellement
positive ?
Exemple :

35
TP =35, FP = 10 = Precision = =0.778.
s recision 35 + 10
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Métriques d'évaluation

Rappel (Recall, Sensibilité)

Recall = "
= TP I EN

Idée : parmi les vrais positifs, combien le modele en retrouve-t-il ?
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Métriques d'évaluation

Rappel (Recall, Sensibilité)

TP
Recall =

TP+ FN
Exemple :

Idée : parmi les vrais positifs, combien le modele en retrouve-t-il ?

TP =35, FN =5 = Recall = B = 0.875.
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Métriques d'évaluation
Spécificité

Spécificité = N
TN + FP
Idée : parmi les vrais négatifs, quelle proportion est correctement
prédite comme négative ?
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Métriques d'évaluation
Spécificité

TN
TN FP
Idée : parmi les vrais négatifs, quelle proportion est correctement
prédite comme négative ?
Exemple :

Spécificité =

50
50+ 10

TN = 50, FP = 10 = Spécificité = = 0.833.



Analyse, Classification et Indexation des données (ACID)

Métriques d'évaluation
F1-score

F1_» Precision - Recall

Precision + Recall
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Métriques d'évaluation
F1-score

Precision - Recall
Precision + Recall

Exemple (avec Précision = 0,778, Recall = 0,875) :

F1=2

0.778 - 0.875

Fl=2.— 22
0.778 + 0.875

~ 0.824.

Utile quand les classes sont déséquilibrées (équilibre entre précision
et rappel).
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Métriques d'évaluation

Classification binaire :
Fi

F— 2(Pre * Rec)

Pre + Rec
» |l s'agit de la F-measure pour 8 = 1.

» Cest la moyenne harmonique de la précision et du recall
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Exemple 1 : Filtrage de spam

» Probleme : classer les mails en spam ou non spam.

» Haute précision : peu de mails normaux sont pris pour du
spam.

> Haut rappel : on rate peu de vrais spams.
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Exemple 1 : Filtrage de spam

» Probleme : classer les mails en spam ou non spam.

> Haute précision : peu de mails normaux sont pris pour du
spam.

> Haut rappel : on rate peu de vrais spams.

Interprétation

Un bon filtre doit équilibrer précision et rappel : ne pas bloquer
des mails importants, mais ne pas laisser passer les spams.
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Exemple 2 : Détection médicale

> Probléeme : détecter une maladie a partir d'un test.
» Rappel prioritaire : ne pas rater de vrais malades, quitte a
générer plus de faux positifs.

> Spécificité importante si le coiit des faux positifs est élevé
(examens supplémentaires, anxiété).
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Exemple 2 : Détection médicale

> Probléeme : détecter une maladie a partir d'un test.
» Rappel prioritaire : ne pas rater de vrais malades, quitte a
générer plus de faux positifs.

> Spécificité importante si le coiit des faux positifs est élevé
(examens supplémentaires, anxiété).

Interprétation

En santé, on préfere souvent maximiser le rappel, pour ne pas
passer a c6té d’'un malade, tout en surveillant la spécificité.
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Exemple 3 : Détection de fraude bancaire

» Probleme : identifier des transactions frauduleuses (rare,
1-2%).

» Accuracy trompeuse : prédire “non fraude” pour tout donne
99% d'accuracy.

» On privilégie des métriques adaptées : Fl-score, et un rappel
élevé.

» Attention au colit opérationnel des faux positifs (alertes
inutiles).
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Exemple 3 : Détection de fraude bancaire

» Probleme : identifier des transactions frauduleuses (rare,
1-2%).

» Accuracy trompeuse : prédire “non fraude” pour tout donne
99% d'accuracy.

» On privilégie des métriques adaptées : Fl-score, et un rappel
élevé.

» Attention au colit opérationnel des faux positifs (alertes
inutiles).

Interprétation

Dans un contexte de classes déséquilibrées, accuracy est peu
informative : on préfere F1.
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Métriques d'évaluation

Vérifions si on a bien compris
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Métriques d'évaluation
Classification multiclasses :

T\P|lyi y2 -

)41 niy 2 e Nk

Y2 oy M2 e M2k

ri N1 Nk2 - Nkk
> |l s'agit d'une généralisation de la classification binaire.
» nj; est le nombre d’exemples de la classe y; prédits comme y;.
» La diagonale contient les TP de chaque classe.
» La somme des éléments d'une colonne donne les FP pour la

classe de la colonne.

> La somme des éléments d'une ligne donne les FN pour la

classe de la ligne.

FP,' = an; FN, = Zn,-j



