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Session 2 : Apprendre aux
ordinateurs a apprendre

Stage d'initiation a l'intelligence artificielle --- IPESUP
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SUPERVISE

Comment apprendre a
répondre a des questions

?
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D’APPRENTISSAGE

Comment trouver un
modele qui colle aux
données d’entrainement ?

AUTRES TYPES
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Que faire quand
I'apprentissage supervisé
n’est pas adapté ?
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APPRENTISSAGE SUPERVISE

Comment apprendre a répondre a des questions ?
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L’apprentissage automatique
(machine learning)

Données

Algorithme
non-entrainé

Algorithme
entrainé

Apprentissage / Entrainement
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n apprentissage supervisé, I'algorithme doit
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/L’apprentissage supervise :
Questions et réponses

Exemples :
Classification :

répondre a des questions. Les données prennent la
forme d’exemples de questions avec leurs réponses.

(@)

(@)

Dire a quelle classe (parmi “chat”,
“chien”, “bateau”, ...) une image
appartient

Donner le style musical d’'une chanson

Régression :

(@)

Prédire le nombres de vues d’'une
vidéo

\ 4

Algorithme

(0]

Ca!cgler le nivee
a une| configurat

.
»

Réponse

“C hat”
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..Apprendre a répondre aux questions

O

Données

Algorithme Algorithme

entrainé

non-entrainé Apprentissage / Entrainement

N
5 . Réponse
Algorithme —— Repon.se Algorithme (bonne ?)
(mauvaise) | :
AN
*

Comment savoir si I'algorithme a vraiment appris ?
On veut distinguer la mémorisation “par coeur” de
la “compréhension” !
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E;. aluer la réponse aux questions

valuer si 'algorithme a bien appris, il faut utiliser de
lles données que l'algorithme n’a jamais vu.

—
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On découpe donc les données en données d’entrainement et
en données de test. Un algorithme qui ne fait que mémoriser
les réponses des exemples d’entrainement échouera, on dit
qgu’il ne généralise pas a de nouvelles questions.

Données

Données
d’entrainement

de test

Evaluation
Validation Généralise ?
Test

Algorithme Entrainement Algorithme
non-entrainé Apprentissage entrainé




) . EXTRAIT (document original : 85 pages)
L’apprentlssage supervise .

I’algorithme a entrainer

0]

O

L’entrainement consiste a ajuster les
Parametres paramétres pour que l'algorithme
donne les meilleures réponses
possibles.

\ 4

Algorithme

L’algorithme est une fonction
paramétrée.
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.~ Exemples de fonctions paramétrées

Réponse

e ; Les polynémes sont des fonctions
‘ plus compliquées, avec plus de
parametres.
p— Dapiz @xgﬂr}éﬂe préggdent, cela
onne :

Linéaire / affine Polyné6mes Réseaux de neurones
Exemple : on doit prédire le Chaque neurone implémente
prix P de revente d’'un une fonction paramétrée
diamant en fonction de sa simple (par exemple : linéaire

taille T. On peut modéliser ) ou affine). Les parametres
cela par une relation affine C peuvent étre vues comme les
P=aT +b A forces des connexions entre

les neurones.

Les paramétres a et b sont
a ajuster.

Question
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_,,»L""‘a.pdrentissage, c’est de lI'interpolation !

Interpolation et extrapolation

8_ [ 2
Etant donné des points et la valeur de la £ o . o
fonction en ces points, il s’agit d’estimer e ° =

la valeur de la fonction pour des
nouveaux points. Cela revient a proposer
un modele de la dépendance entre la
question et la réponse (droite, parabole, Question

).

v
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LN/ Sous-, sur-apprentissage e
généralisation
Validation
Entrainement Evaluation
Test . Sous-

—> g L -_— s, J .
/ / apprentissage
(underfitting) :

modéle trop simple

Question Question
: Généralisation :
T ’ — - 7 bon model
g v o NS on modele
Question Question Question

Données
d’entrainement

“  Sur-apprentissage
(over-fitting) :
modele trop
compliqué
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Resumé erreur en fonction de la complexité

du modele

Compromis sur la complexité

Il y a un compromis a faire sur la complexité du
modele : trop simple ou trop compliqué, et
I'erreur de test est grande. Il y a une complexité
optimale entre les deux.

En statistiques, on étudiait déja cela a la fin du
XIXéme siécle ! Quelle est la différence avec
I'|A moderne ?

Erreur du modeéle

A

—— Données d'entrainement
—— Données de test

v

Complexité du modele



Erreur du modele
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La généralisation, c’est plus
compliquée que cela...

Phénomene de la “double
descente”

A
—— Données d'entrainement

—— Données de test

/

Régime sous-paramétré
(statistiques)

En considérant des modéles de plus en plus

complexes, I'erreur sur les données de test

peut parfois redescendre, et atteindre une

Régime sur-paramétré erreur plus faible que la premiére vallée.

e C’est dans ce régime qu’est I'lA moderne, et
c’est lié avec ses performances ' AN
spectaculaires.

l

Ce phénomene reste encore mal comprrs et"‘
fait partie des questions de recherche

v

» \ ouvertes en IA.
Complexitée du modele "~
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Différences entre |IA et statistiques

Un probleéme d’apprentissage est plus ou moins caractérisé par 3
nombres :
e Le nombre dexemples d’entrainement n
e Le nombre de paramétres (degrés de libertés) du modéle p
e La dimension (taille) des données d’entrée d

Le cadre est celui du

régime sous-parametre : p

<n.

Les données sont souvent

en petite dimension : d < Le cadre est souvent celui
10. du régime sur-parametre :

Cadre statistique p > n.

classique (compris) Les données sont .
habituellement en grande ‘

dimension : d > 10000.
Cadre IA moderne

(recherche active)
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: | Dimension des données

Les données d’entrée (questions) prennent la plupart du
temps la forme d’un tableau de nombres, ou vecteur.

e Pour une image, il s’agit de l'intensité de rouge, vert
et bleu de chaque pixel (généralement 1 000 000
de pixels).

e Pourdu son, il s'agit de la différence de pression de
I'air a chaque instant (généralement 44 100
échantillons par seconde).

La dimension est |a taille de ce tableau. L'IA traite
souvent des données en haute dimension.

Exemple de données qui ne sont pas naturellement sous
cette forme ?

et




EXTRAIT (document original : 82 pages)
La malédiction de la dimension

En grande dimension

En grande dimension, les notions de
distances, de points proches, de volume, ne
correspondent plus a notre intuition. Elles ont
un comportement trés différent de leurs
équivalents en petite dimension. : >

Réponse
[ )

Par exemple, dans une base de données
d'images, il N’y a jamais deux images L _ -
proches ! Notre intuition ne fonctionne donc




Proportion de points proches du centre
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La maledlctlon de la dimension

En grande dimension

Prenons des points au hasard dans un carré
et comptons la proportion qui est proche du
centre.

Nous pouvons passer de la dimension 2 a Ia
dimension 3 en regardant un cube. De y
méme, on peut poser cette question en
dimension supérieure. o
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Données
d’entrainement

Algorithme

non-entrainé

Données en grande
dimension :
probleme difficile,
intuition ne
fonctionne plus.

Entrainement
Apprentissage

Algorithme
entrainé

EXTRAIT (document original : 85 pages)
ésumé de I'apprentissage supervisé

Données
de test

Evaluation
Validation
Test

Réponse




