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L'apprentissage supervisé entraine le modele sur des
données entrée sortie connues. L'apprentissage non
supervise cherche des similitudes aux entrees presentees.
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Exemple d’'apprentissage
supervise

Prévoir les crises cardiaques @ I'aide de ['apprentissage supervisé

Supposons que les médecins veuillent prévoir la probabilité d'un individu

d'étre atteint d'un infarctus dans 'année. lls disposent de données sur
d'autres patients, comme 'age, le poids, la taille et la tension artérielle. lls
savent si les autres patients ont été atteints d'un infarctus dans l'année. Le

probleme consiste donc a combiner les données existantes dans un modéle
capable de prévoir si un nouvel individu fera un infarctus dans l'année.
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B D E I S e v

[ CLASSIFICATION LEARNER VIEW

|

Un outil d’apprentissage

GET STARTED ~m
Details viey

. 7 % (7 Al Quick-To-Train
S U p e rv I S e da ns M O TI O b FEATURES . b Train a selection of classifiers that are fast to train
Data Browser Ij
: | 7y Al
I ,v LSy I L=£ Train all available classifier types
‘ 1 Tree
Known Data Lastchange: Disabled PCA | =3 Al Linear
1 H--‘-‘* M lel !ﬁﬂ Try this if you expect linear boundaries between the classes in your data

noun Responses —7

] Fine Tree
A decision tree with many leaves that makes many fine distinctions between classe...

For more information on each option, see Choose Classifier Options.

2 Model '---.________). After selecting a classifier, click Train. E
Predicted Responses —
New Data I |~ History

3; 11 Tree Accuracy: 94.0%
‘ Lastchange: Fine Tree 3/3 features
1.2 Tree Accuracy. 94 0%
| Lastchange: Medium Tree 373 features
13 Tree Accuracy: 94.0%
Lastchange: Coarse Tree 3/3 features
14 KNN Accuracy: 90.0%
Lastchange: Fine KNN 373 features
1.5 KNN Accuracy. 94.7%

| Lastchange: Medium KNN 373 features
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Modele
déja
élaboré

Identifier des objets a I'aide d’'une webcam et d’'une base de
donnéees. AlexNet est un réeseau neuronal de convolution prée-
entrainé (CNN) formé sur plus d'un million d'images et capable de
classer les images en 1 000 catéegories d'objets (par exemple,
clavier, souris, tasse a café, crayon et de nombreux animaux).

*Installer les supports package:

i"rIE ?,'Eh‘lng l#!; r[']al Network Toolbox Model for AlexNet Network version

-
u MATLAB Support Package for USB Webcams version 17.2.0

*Tester les supports package:

Webcamlist ....

camera=webcam par exemple

puis eéditer dans la fenétre de commandes:
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net=alexnet
while true

im = snapshot(camera); % AcCQUuérir une image
image(im); % Afficher I'image
im = imresize(im,[227 227]); % Redimensioner I'image
label = classify(net,im); % Classer I'image
title(char(label)); % Afficher la classe
drawnow

/ end
coffee mug mouse
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*OQuvrir classification leaner dans APPS
*load('ClassificationLearner_Example_Datasets.mat’)
%espace commandes

*Placer le fichier
Exemple 2 e .
matiab ClassificationLearner_Example_Datasets.mat dans le
repertoire courant, cliquer dessus pour faire apparaitre
es tables
*Cliquer sur new session puis workspace puis Fisherlris.
p Workspace Variable
xeponse S
P < “ | Fisherlris 1505 table
espece )
Response
Species categorical 3 unique
Z o Predictors
( Predicteurs
Mame Type Range
[] SepalLength double 43.79
4] Sepalidth double 2.44
[«] PetalLength double 1.689
[v] PetaWidth double 0.1.25
|:| Species categorical 3 unique
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/ : . ) e
*Lancer la session , changer de predicteur pour separer [>

Classifier
une base de les especes S | =
e * . . N\ . .
donnees Faire fourner plusieurs modeles pour en choisir Un | uamse
existante oTran
Original data set: Fisherlris - Original data set: Fisherlris -
45 . (®) Data 7 ® Data
Model predictions Wodel predictions
.
.
4 » 6
.
. .
L L Predictors Predictors
o oo 5 e ‘s
35 e o : E odo : : 5
= EELE . X |SepalLengtn [ ., "l X | Sepaliidth
% . o :' . L ¥ |Sepalitidth e E 4 LA " ' Y | PetalLength v
o o o0 %1 ] .
3t oo eee . 00 . . .
@ . e se00e @ LT - se
. sss0e @ setosa 3 *
‘ ..“ ’ . -vers.lculur
25 s oe virginica virginica
[ ] o 2
. . . . ’
0ge
s . * . ' * ’ ‘ ¢ '
2 . 1
’ ' ' ' ' ! ' ! How to investigate features ' ' ' ' : How to investigate features
4.5 5 b5 6 6.5 7 7.5 8 2 25 o 3.5 4 45
SepalLength SepalWidth
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< .. %2 11 Tree Accuracy: 96.7% | ”
Tester le *Exporfer Ie mOdeIe ChOISI lME::;RV} Last change: FineT..  4/4 features
modele | EXPORT |
choisi
FrafglCrinns” modcisl 1 71
4| Export Model — x

Export the current trained model to a workspace variable named: mudeirim

OK Cancel

Créer une nouvelle entrée:
V2=[5.33.61.40.2]

2=array2table(V2,'variableName' {'SepalLength’,'SepalWidth','Peta
llength’,'PetalWidth'})

= odele ! yfit=modeliris1.predictFcn(T2)

*Réponse : categorical : setosa
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*Créer une matrice contenant les données :

egsal =

Créer et
classifier

des 10 0 0 0 1
données 20 1 1 1 1
25 0 0 0 0
30 ] 1 1 1
40 1 0 1 1
&0 0 1 1 1
80 1 1 ] 1
a0 1 1 1 1
*Créer une table avec des prédicteurs a partir de cette
matrice:

I = array2table (essai,'VariableNames', { '‘age', fumeur’,
‘alco’,'obese’,'malade'})

age fumenr alco ochese malade

10
20
G
30
40
&0
80
a0

R N == =]
- =N =
[ I R T =
o e S e e
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Firder o *Importer la table T puis classifier en choisissant les
classifier des prédicteurs et la reponse .
données
Original data set: T —
1| . - . - (®) Data
Model predictions
09r
/
Reszponse L)
malade double 0.1 0.7 Predictors
Predictors g 06 [ X |age
| Mame Type Range é o5t e | fumeur
age double 10 .. 90 =
fumeur double 0.1 0.4 Classes
alco double 0.1
Frbese double IZI-1 037 =1|:|
) 02}
0.1
of » . e .

’ ! ! ’ ! ! ! ’ ’ How to investigate features
10 20 30 40 50 60 70 80 a0
age
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|

Utiliser le
modeéle avec *Exporter le modele :Exportcompactmodel puis le nommer.
de nouvelles *Créer une nouvelle table de données sans la réponse
donnees
vl = age fumenr alco obese
—_—

15 1 0 1
25 0 0 1 25 0 0 1

*Lancer le modele pour obtenir une reponse :
yfit = essaiModel.predictFcn (T1)

*Lire la reponse : yFit =
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Couche lére couche  2nd couche Couche
d'entré cachée cachée de sortie

o/
o) O —

AR
// O Jro—
QO %\

Y= w;-x
Y= facti?aﬁﬂn(b+ Zwt' : Ii) l
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(biais = 0)

Y1 = XOR(X1, X2)
Somme = 1*1 + 0*%(-1) =1
(activation : O si x<0, 1 sinon)
activation(somme) =f(1)
X1 1 =1
ot oids
Eptrees - y (P ) Somme = 1*1
bitl1 =1 7 + 1*0
Réseau de = 1=VY1
neurones Y1
exemple Couche Couche
XOR entrées cachée
\
Couche
sortie

Somme = 1*(-1) + 1*0 = -1
activation(somme) = f(-1)=0

... Input Layer
____ ... Hidden (Middle) Layer
... Output Layer

Veérifier que pour que cela fonctionne avec toutes les
combinaisons de X1 et X2, il faut que biais =-1.
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b=-1
Activation=0 si x< 0
1 sinon

Vv

X1 |I
Réseau de
neurones -1
Exemple XOR
- — @

X1=X2=1 donne ylcaché =y2caché=0 donc ysortie =0




Comment
apprendre
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Les poids et les biais sont les seules variables. On calcule
I'erreur puis on la dérive partiellement par rapport au poids.
On tente d’atteindre le minimum de la courbe d’erreur. La
mise a jour d'un poids Wi:=wWi—N-@.  gvec -1} Vvitesse
d’apprentissage et a la pente de I'errevur.

)]

(finding this point x is the
goal of gradient descent)

(increasing
(decreasing values) /#
values)

negative

/A positive
gradient | '

gradient

(stationary)

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
¥

X, zero gradient X, X; X



Fonctionnement du neurone artificiel

Entrées Noyau du neurone

Noyau : integre toutes les
entrees et le biais et
calcule la sortie du
neurone selon une
fonction d’activation qui
est souvent non linéaire
pour donner une plus
grande flexibilité

1 N .l Y, d’apprentissage

X; : les vecteurs
d’entrées, viennent des
sorties d’autres neurones,
ou de stimulis sensoriels
(capteur visuel,
sonore...) ;

Fig.4 - Modele d'un neurone artificiel.

Biais : valeurs -1 ou +1 qui
permet d’ajouter de la flexibilite
au réseau en permettant de
varier le seuil de déclenchement
du neurone par 1’ajustement des
poids et du

biais lors de 1’apprentissage;

Wj; : poids synaptiques du neurone . lls
correspondent a 1’efficacité synaptique

dans les neurones biologiques (w;; > 0 : synapse
excitatrice; w;; < 0 : synapse inhibitrice). Ces
poids ponderent les entrées et peuvent étre
modifiés par apprentissage
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1=f(wl.il+w3.i2)
wi

Erreur=E=0.5 * ( y-ye)\2
Soitsq : xA2/2 donc sq'=x

Y=wbS.h1+wb.h2

Comment
apprendre
exemple

><

dE/dwb=d Sq(y-ye) /dw5 = Sq’ (y-ye) .d(y-ye)/dwS5 = (y-ye).h]
De méme dE/dwé= (y-ye).h2

h2 f(W2.11+wW4.i2)

w5=w5-nhl.(y-ye) wé=w6-nh2.(y-ye)

Mise a jour des poids de sortie wb et wé.
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. : Erreur=E=0.5 * ( y-ye)A\2
I=f(wl.il+w3.i2) Soit sq : xA2/2 donc sq’=x

wl

Y=wb.h1+wb.h2

Comment
apprendre
exemple

f=sig(x)= l/(l+exp(><))
f'=sig(1-sig)=f(1-f)

><

dE/dwli=d Sq(y-ye) /dwl =Sq’ (y-ye) .d(y-ye)/dw] = (y—ye) d(y)/dwl
=wb.(y-ye) d f (wl.il+w3.i2)/dw1=wb.il.(y-ye).f' (wl.il+w3.i2)
=il.wb.(y-ye).hl1.(1-h1)

h2= f(W2 I1+w4.i2)

wl=wl-n.il.wb.(y-ye).hl1.(1-hl) w4=w4-1.i2.wbé.(y-ye).h2.(1-h2)

Mise a jour des poids d’entree wi et w4
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hl1=f(wl.il+w3.i2) Erreur=E=0.5 * ( y-ye)\2

wl Soitsq : xA2/2 donc sq'=x
Y=wb.h1+wb.h2
f=sig(x)=1/(1+exp(-x))
f'=sig(1-sig)

h2= f(w2 IT+w4.12)

Comment
apprendre
exemple

dE/dw2=d Sq(y-ye) /dw2 = Sq’ (y-ye) .d(y-ye)/dw2 = (y—ye) d(y)/dw2
=wo.(y-ye) d f (W2.il1+w4.i2) [dw2=wé.il.(y-ye).f' (W2.i1+w4.i2)
=il.wé.(y-ye).h2.(1-h2)

w2=w2-n.i1.wé.(y-ye).h2.(1-h2) w3=w3-n.i2.wb.(y-ye).hl1.(1-hl)

Mise a jour des poids d'entree w2 et w3
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Intelligence artificielle pour XOR

h1=fwl.il+w3.i2)

wd

Y=wbS.h1+wb.h2
w3

V

wé

ENTREES

SORTIE

A

B

AXORB

== O |0

= O |- | O

O || |O

N
7

0 h2=f(w3.i1+w4.i2)
w4

On va construire un réseau de
neurones a une couche pour résoudre
le probleme du OU EXCLUSIF (XOR).
Celui-ci prend 2 bits en entrée, A et B,
puis renvoie 0 si A ef B sont identiques
et 1 s'ils sont ineégaux.
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wi 1=f(wl.il1+w3.i2)=f(z1)

wd

Programme
> >< wé

/=wb.h1+wb.h2

\%

(o]
0 h2=f(w3.i1+w4.i2)=f(22) Y= 1]
/ [0]

X1 X2
pip/install numpy o o]
import numpy as np 55 [0 1]

pochs = 20000 # Number of iterations o
inputLayerSize, hiddenLayerSize, outputLayerSize =2, 2, 1
= # learning rafe
X =np.array([[0,0], [0,1], [1,0], [1,1]]) | wd]
Y =np.amay([ [0]. [1]. [1]. [0]]) W
def sigmoid(X): return 1/(1 + np.exp(-X))# activation function [wo]
def Dsigmoid_(X): return X * (1 - X) # derivative of sigmoid

# weights on layer inputs [wl w2]

Wh = np.random.uniform(size=(inputLayerSize, hiddenLayerSize)) Wh= [w3 w4]
Wz = np.random.uniform(size=(hiddenLayerSize,outputLayerSize))
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h1=f(wl.il+w3.i2)=f(z1)

Programme

N
e

0 h2=f(w3.i1+w4.i2)=f(52)
w4 X=

forifn range(epochs):

/= np.dot(H,Wz)
delta=Y-Z7

dZ =delta * L

Wz += H.T.dof(dZ)

Wh += X.T.dot(dH)

int(Z)

H = sigmoid(np.dot(X, Wh))  # hidden layer results

# output layer, no activation
# how much we missed (error)
# delta

# update output layer weights

dH = dZ.dof(Wz.T) * Dsigmoid_(H) # deltaH

# update hidden layer weights

- [1]

[0]
[1]

[0]

/=wb.h1+wb.h2

N
7

Wz=

[wd]

[wo]

X1 X2
[0 0]
(0 1]
(1 0]
(1 1]

[h1(0) h2(0)]

|
P OS]
(h1(1) h2(0)]
(h1(1) h2(1)]
[2(0,0]
_ |z
Wh=| ™™Iw2 2= | 701,00
[w5]

Wz+=mise a jour

[Wo]
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wl

w4

Im‘elhgence arhf:c:elle

1=f(wl.il+w3.i2)=f(z1)

/=wb.h1+wb.h2

import numpy as np
ochs = 20000

# Number of iterations

inputLayerSize, hiddenLayerSize, outputlLayerSize =2, 2, 1

L=.1

X = np.array([[0,0], [0,1], [1,0], [1,1]])

Y =np.array([[0], [1], [1], [O]])

def sigmoid (x): return 1/(1 + np.exp(-x))

def Dsigmoid_(x): return x * (1 - x)

Wh = np.random.uniform(siz
Wz = np.random.uniform(siz
foriin range(epochs):
H = sigmoid(np.dot(X, Wh))
Z = np.dot(H,Wz)
delta=Y-Z
dZ=delta* L
Wz += H.T.dot(dZ)
dH = dZ.dot(Wz.T) * Dsigmoid_(H)
Wh += X.T.dot(dH)

print(Z)

# learning rate

# activation function
# derivative of sigmoid
# weights on layer inputs

e=(inputLayerSize, hiddenlayerSize))
e=(hiddenlLayerSize,outputLayerSize))

# hidden layer results
# output layer, no activation
# how much we missed (error)
# deltaZz
# update output layer weights
# deltaH
# update hidden layer weights
# what have we learnt?

\ %

h2=f(w3.i1+w4.i2)=f(52)

Résultats pour epochs
= 20000

[[-0.0718345%]
[ 0.98890334]
[ 0.9889025 ]
[ 0.05725415]]

Résultats pour epochs
= 50000

[[-0.05710839]
[ 0.99390696]
[ 0.99390848]
[ 0.04035901]]




