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Au programme
aujourd hui
@ Faire connaissance...

@ Page Web du cours:
Inscrivez-vous au cours IFT 3395/6390 sur le
systeme Moodle: http://moodle.iro.umontreal.ca

@ Presentation des objectifs, du plan de cours, des
modalites d’evaluation, ...

@ Presentation informelle du domaine de
I"apprentissage automatique.


http://www.iro.umontreal.ca/~vincentp/ift3390
http://www.iro.umontreal.ca/~vincentp/ift3390

PREMIERE PARTIE

Plan de Cours
et autres informations pratiques



Les informations de plan de cours se
trouvent sur: '

@ La page Web du cours:
http://moodle.iro.umontreal.ca

Obijectifs du cours

e Technologie: algorithmes d’apprentissage

e pré-requis: algorithmique, structure de données, programmation, statis-
tiques, algebre linéaire

e focaliser sur la classification

e Philosophie: la théorie de 'apprentissage

e Applications: ...



http://www.iro.umontreal.ca/~vincentp/ift3390
http://www.iro.umontreal.ca/~vincentp/ift3390

Tonalite du cours

@ Materiel pedagogique principal produit par
&

@ Le cours necessite d’etre assez a l‘aise
en mathematiques & informatique.

@ Le cours sera donne en Francais, mais
beaucoup de materiel est en Anglais
(lectures, et materiel parfois utilise comme
support de cours).



DEUXIEME PARTIE

Presentation informelle du domaine
de |'apprentissage automatique



Au programme

@ Place de |'apprentissage en Intelligence Artificielle.
@ Les disciplines fondatrices de |'apprentissage.

@ Les domaines d’application de |'apprentissage.

@ Ex. de types de problemes en apprentissage.

@ La representation des donneées.

@ Ex. d'un algorithme simple.



David is 11 vears old.
He is 4 feet, 6 inches tall.
He has brown hair.

His love is real.
But he is not.
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I.A. "classique”
@ Symbolique

@ Systemes a base de
regles "logiques”
construites a la main.
Ex: systemes experts.

@ Succes moderne: Deep
Blue bat Kasparov aux
echecs en 1996.

L'Intelligence Artificielle,
2 approches historiques

I.A. “connexioniste”

@ Sub-symbolique

@ Inspiree du fonctionnement
du cerveau (reseaux neuronaux)

@ Lapprentissage est tres tot
au coeur de cette approche.

@ "Elephants dont play chess”
(R. Brooks, 1990)
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De la science-fiction
a la realite...

e Eoneluvusian:
@ 1983: dans WarGames, un S i

ordinateur apprend en jouant
contre lui-meme a tic-tac-toe et

@ 1995: TD-gammon, un reseau
neuronal entrainé en jouant
200 000 parties de backgammon
contre lui-meme, joue a un niveau
equivalent aux meilleurs joueurs
mondiaux (Tesauro 1995).



Vision de l'intelligence
artificielle en 1957

(Rosenblatt, "Perceptron®)



Place de |'apprentissage
en IL.A. en 2009

@ L'LA. “connexioniste” a mari, s'est mathematisee,
a engendre |'apprentissage statistique dont les
reseaux neuronaux ne sont plus qu'une sous-
parftie. apprentissage

@ LLA. classique, en integrant l'incertain, a statistique
engendreé les modeles graphiques probabilistes
(réseaux Bayesiens), dont les parmetres peuvent
etre appris.

@ Le role fondamental de |’ et
d'une est largement
reconnu.



Vision 2009 des disciplines
fondatrices

e sciences cognitives/neurosciences

¢ “beauté mathématique”

e solutions d’ingénierie

Machine
Learning

Apprentissage
Statistique

SCIENCES COGNITIVES
NEURO-SCIENCES:




Apprendre a partir
d’exemples !

“cheval” “*cheval”

Principe beaucoup plus general que d’ecrire a la main, en
artant de zero, un algorithme pour reconnaitre un cheval...



Algorithmes “classiques” vs. d’apprentissage

e Approche classique

e description formelle des contraintes de I'entrée
et de la sortie souhaitée

e compréehension du probleme computationnel

e design d’une solution algorithmique basée sur ces connaissances

e Problemes

e Connaissances incompletes

e Algorithme trop colteux




Algorithmes “classiques” vs. d’apprentissage

e Approche d’apprentissage

e données (exemples) de forme (entrée,sortie)
e comprehension partielle du probleme: connaissances a-priori

e apprendre: chercher dans un ensemble de fonctions




Ex: la reconnaissance de caracteres

Ensemble d’apprentissage
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Point de test

Apprendre n’est pas
simplement
memotriser...

C’est étre capable
de generaliser!




Apprentissage

e Une caracteristique essentielle de I'intelligence naturelle

e Apprendre par coeur vs. I'apprentissage inductif

e Mot clé: GENERALISATION

¢ Situation d’apprentissage typique:

1 On nous donne des exemples (des données)
2 On nous présente un nouveau cas et il faut prendre une décision




Catégories d’apprentissage automatique

e Classification

e classifier le nouvel exemple

e Régression

e faire une prédiction a partir du nouvel exemple

e Estimation de densité

e dire si le nouvel exemple ressemble aux exemples déja vus

e (Modeles graphiques)




Applications

e Applications “traditionnelles”. reconnaissance des formes

e écriture, parole, empreinte digitale. etc.
e les experts humains les font bien

e nombre de données, nombre d’attributs, nombre de classes modéres

e bruit/ambiguité modére




Applications

e Applications “modernes”:

e forage de données, forage de texte, prédiction financiere, ranger des
“hits”(Google), analyse des expressions génétiques

e les experts humains n’existent pas

e nombre de données, nombre d’attributs, nombre de classes enormes

e bruit/ambiguité augmentée




Applications

e Reconnaissance des formes

e &criture
e parole

e empreinte digitale

e Forage de texte

e Google

e classification de textes




Applications

e Forage de données

e marketing direct

e prédiction des primes

¢ Bioinformatique

e prédiction du risque de cancer
e détection de cancer

e découverte de médicament




Applications

¢ Traitement de langage

e prédiction du prochain mot
e désambiguisation du sens

e prédiction du POS  (Part-Of-Speech)

e Génie logiciel

e prédiction de la stabilite




Representation des données
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L’algorithme du plus proches voisin

Pour un point test x:

On trouve le plus proche
voisin de x parmi 'ensemble
d’apprentissage selon une
certaine mesure de distance
(ex: distance Euclidienne).

On associe a x la classe de ce
_ plus proche voisin.

Ensemble d’apprentissage




very high level representation:

CAT

I.a notion de niveau
de représentation

slightly higher level representation

A

raw 1nput vector representation:

W:‘23‘19‘20‘




