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Quels outils pour le machine learning ?

Machine Learning : |'étude scientifique des algorithmes et des
modéles statistiques que les ordinateurs utilisent pour accomplir
une tiche sans instruction explicite, mais plutét en s'appuyant sur
des motifs et de l'inférence.
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exemple simple : la régression linéaire

VA . .
BboL On sait que la relation

entre intensité et ten-
sion est linéaire :

U=RI

On a collecté des don-
nées (Ij, Uj)jeqa,....n}-

On cherche a estimer
: la résistance R incon-
al 4 nue.
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Trois mots sur les statistiques

e On suppose la relation entre intensité et tension linéaire : U = RI.
— C’est un modéle statistique.

e On peut calculer explicitement le paramétre R estimé a partir des
données. On peut méme parfois obtenir une mesure d'incertitude.
— C'est I'apprentissage statistique.

e Une fois R calculé, on peut ['utiliser pour prédire la tension a une
nouvelle intensité /e, :

Unew = "A? Inew

— C'est I'inférence statistique.
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Comment construire un modéle statistique ?

Choisir le bon niveau de complexité :

Values r Values . Values 5
. L it
Tim:e Tim:e
Underfitted Good Fit/Robust Overfitted
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Comment apprendre les paramétres d'un modéle ?

Régression linéaire en dimension d :
e Modéle : y = (w,x) +¢, ot x e R y € Ret w e RY.
e Données d'apprentissage : (X;, yi)i=1,..n € (Rd x R)".

e Minimisation de |'erreur d'apprentissage :
n

min 1 Z ((w, x;) — y;)2

d
weRe o= THIS 15 YOUR MACHINE LEARNING SYSTETT?
- N Tyyv—1yT
. W= YUP! 'YoU FoUR THE. DATA NTO THIS BIG
Solution 1W (X dX) X'y PILE OF UINEAR ALGEBRA, THEN COLLECT
X; ... X{ i THE ANSLIERS ON THE OTHER SIDE.
% o _ , WHAT F THE ANGLIERS ARE WRONG? )
ouA = : BRI ety = : JUST STIR THE PILE UNTIL
1 d THEY START LOOKING RIGHT.
X, ... Xy Yd

— Algebre linéaire




L'apprentissage supervisé : cas général

Données d'apprentissage : (X, yi)i=1,..n € (X x R)".
Modele : y = f(x), pour un certain f € F.
Probléme a résoudre pour |'apprentissage :

/%‘%Zf[ x), ,v,)+m<

Optimisation Régularisation

Erreur

Trouver un modéle qui fait peu d'erreurs, et le plus simple possible.
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L'optimisation

But : minimiser une fonc-
tion convexe.

Trouver u  tel que
Vv, f(u) < f(v).

Fonctlonconvexe :
Vu,v, A€ (0,1), F((1—XNu+ Av) < (1= XN)f(u)+ Af(v)
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Un algorithme d’optimisation...

L'algorithme le plus simple : la descente de gradient.
A

J(w) Initial '

' Gradient

~.
~
~~.

Répéter jusqu'a convergence : w < w — nJ'(w)

10/15



. Des

algorithmes d’optimisation

Gradient descent

Stochastic gradient descent
Coordinate gradient descent
Accelerated gradient descent
Averaged gradient descent
Subgradient descent
Proximal gradient descent
Conjugate gradient descent
Conditional gradient descent
Newton method

Quasi Newton methods

Douglas-Rachford

+ versions distribuées
sur plusieurs machines

Alternative direction method of multipliers
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En pratique

L'implémentation se fait majoritairement en Python, ou la plupart
des outils sont en open source et faciles d'utilisation.

. Keras @ python’
O PyTorch

-
e —

TensorFlow pandasll,,-wu matphtllb

12/15




En quelques lignes de code

import matplotlib.pyplot as plt Soport keras

import numpy as np
: from keras.models import Sequential
from sklearn import datasets, linear_model from keras. layers import Dense, Dropout, Activation
from sklearn.metrics import mean_squared_error, rZ_score from kerac.opt inizers import S&0
# Load the diabetes dataset # Generate dumny data
diabetes - datasets.load diabetes! import numpy as np
datasets. lood dlabetes() train = np. randon. randon( (1000, 20))

kerss.utils, to_categorical (9. randon. randint (10, size=(1000, 1)), nun_classes=10)
C; . randon, random( (100,

# Use only one feature y_test = keras.utils. tu,cztegouca\(np random. randint(10, size=(100, 1)), num_classes=18)
diabetes_X = diabetes.data[:, np.newaxis, 2]

modet = Sequential()
ly-connected layer with 64 hidder
st speciry the expected input data shape:

# Split the data into training/testing sets
diabetes_X_train = diabetes_X[:-20]

e 1o
diabetes_X_test = diabetes _X[-20:] model. add(Dense(54, relu’, input_din=20))
model. add(Dropout (8.5) )
# Split the targets into trmnmg/restmg sets model.add(Dense(64, activation='relu'))
diabetes_) n = diabetes.target[:-20] model.add(Dropout (.5) ) N .
diabetes_y_1 diabetes. target[- 2 model. add(Dense(10, activation='softnax'))

s9d = SGD(1r=0.01, decay=le-6, .9, nesterov=True)

# Create linear regression object model. compite(los4= cotegorical crosentropy s
regr = linear_model.LinearRegression() optinize
metrics=['accuracy'1)
# Train the model using the training sets model. fit{x_train, y_train
regr.fit(diabetes_X_train, diabetes_y_train) : ewmrzﬂy '
. . batch_size=128)
# Make predictions using the testing set score = model, evaluate (x_test, y_test, batch_size=128)

diabetes_y_pred = regr.predict(diabetes X_test)

Régression linéaire Réseau de neurones
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En conclusion

Quels outils pour le machine learning 7

@ des statistiques;

@ de l'algebre linéaire;
@ de |'optimisation;;

@ de l'algorithmique;
@ du Python;

@ et beaucoup d'anglais!
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Data Scientist:

The Sexiest Job of the 21st Century

hen Jonathan Goldman ar-
rived for work in June 2006
at LinkedIn, the business
net
felt like a start-up, The com-
pany had just under 8 million
accounts, and the number was
growing quickly as existing mem-
bers invited thelr friends and col-
leagues to join, Bul users weren't
seeking out connections with the people who were already on the site
althe rate executives had expected. Something was apparently miss-
ing in the social experience. As one LinkedIn manager put it, “It was
like arriving at a conference reception and realizing you don’t know
anyone. So you just stand in the corner sipping your drink—and you
probably leave early™

Meet the people who
can coax treasure out of
messy, unstructured data.
by Thomas H. Davenport
and D.J. Patil

working site, the place still

70 Harvard Business Review October 2012



