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® De quoi s'agit-il ?
* Développement d‘applications a visée analytique qui traitent
les données massives (Big Data) pour en tirer du sens

® Un champs immense d'applications :
e Analyser les données en mouvement
e Analyser une grande variété de données
* Traiter un volume conséquent de données
e Découvrir et expérimenter
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Big Data — un immense
champs d’applications

* Analyser les données en mouvement

La surveillance d'un grand nombre de noeuds de données
(cloud, hébergement)

La sécurité électronique et la détection de fraude dans un
contexte banque assurance

Le suivi en temps réel et a forte réactivité de clients
(commerce de détail, téléassistance)

Le pilotage avanceé de systemes complexes (recherche en
astronomie et en physique des particules, domaine spatial,
armee)

L'analyse des logs

Le tracking des identifiants, connexions et pistage des
transports
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@icae Big Data — un immense
champs d’applications

* Analyser une grande variété de données
* Le décodage et I'analyse des humeurs sur les réseaux sociaux
* |'accostage avec la stratégie d'entreprise

* Le suivi de phénomenes propagés (épidémies, intrusions,
terrorisme)

* |‘analyse multimédia a partir de formats video, audio, texte,
photos (sécurité, traductions, médiamétrie)
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@icae Big Data — un immense
champs d’applications

® Traiter un volume conséquent de données

e Rapprochement d'objets meétiers (produits, clients,
déploiement, stocks, ventes, fournisseurs, lieux
promotionnels)

e Détection de fraudes, repérage de clients indélicats ou
manipulateurs

e Management du risque, prise de décision sensible appuyée de
modeles prévisionnels

* Analyse de contexte, d'environnement
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@icae Big Data — un immense
champs d’applications

® Deécouvrir et expérimenter
* Approcher la notion de désir ou de sentiment déclencheur
d’action
* Cerner I'entourage social d'un client, les conditions favorables
* Expérimenter I'impact d'un nouveau produit, son ressenti

* Mesurer |'efficacité d’'une stratégie de conquéte, mesurer des
écarts ou des erreurs de positionnement d’image

* Profilage de nouveaux comportements
e Identification de nouveaux facteurs d'influence
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® MapReduce et Hadoop

® Exploration et préparation des données

® Le Machine Learning

® Quelques outils de Machine Learning pour le Big Data

®* Un exemple d'application d'une méthode de Machine
Learning
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MAPREDUCE ET HADOOP
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® Objectif : automatiser le déploiement de traitements
massivement paralleles sur des clusters de centaines ou de
milliers de serveurs

® Le pattern MapReduce :

* Permet de paralléliser le traitement de grands volumes de
données

* Le calcul doit étre formulé avec deux fonctions map et reduce
qui operent sur des listes de couples clés-valeurs

* Le framework Hadoop :
* Plateforme d'exécution de MapReduce
* Fonctionne sur des clusters de machines
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e —— ————————————————————
Map() Shuffle Reduce() http://blog.sqlauthority.com
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Un exemple de fonctions map et reduce adaptées au calcul d’'un prix total
et d'une quantité totale par ventes a partir d'un historique de ventes.
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Le pattern MapReduce

®* Exemple d'analyse statistique d'un texte :

* Analyser plusieurs millions de documents et construire
I'histogramme de la longueur des mots qu’ils contiennent
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La succession des taches map et reduce utilisées pour le calcul
de I'histogramme de fréquence de mots d'une certaine longueur.
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Input Files

Each line passed to
inividual mapper
instances

Apple Orange Mango
Orange Grapes Plum

Apple Orange Mango

Le pattern MapReduce

Sort and

Orange Grapes Plum

Y

Apple Plum Mango
Apple Apple Plum

Apple Plum Mango

Apple &Apple Plum

Shuffle
Map Key Value Reduce Key
Splitting Value Pairs
Applel
/ Apple,1 » Appled
Apple 1 Apple,1
Orange,1 Applel
Mango, 1 Final Output
Orange,1 Grapes,1 »| Grapes,1
Grapes,1 A
Plum,1 PRie
Grapes,1
hMango, 1
g »| Mango,2 | Mango,2
AppIEL Mango,1 Orange, 2
Plurm,1 Plum, 3
Mango,1
Orange,1 »| Orange,2
Orange,1
Applel
Apple 1
Plum,1 Plum,1 I
Plum,1 » Flum;3
Plum,1
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® De quoi s'agit-il ?
* Hadoop est un framework MapReduce open source écrit en

Java et développé sous I'égide de la fondation Apache depuis
2005

® Structure :
* Planning des exéecutions
* Tolérance aux pannes
e Découpage des données en lots
* Fusion et tri des listes intermédiaires
* Monitoring des processus
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Exploration et préparation des
donneées

Big Data Analytics
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o Exploration et preparation
des donnees

® Objectifs :
* Transformer les données brutes
o éparses
o hétérogenes
o de qualité variable
* en un jeu de données
o de qualité homogene

o exploitable pour une analyse statistique ou |'apprentissage d'un
modele de Machine Learning
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@ CEirracewvoN Diversité des sources

® Les SI transactionnels d’'une entreprise

® Les entrepots de données comportementales
* Les données geographiques

® Les données de type Open Data

® Les bases de données commerciales

® Les données obtenues par crawling
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® Fichiers classiques
® Bases de données relationnelles
® Bases NoSQL
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®* |'exhaustivité

 plus le jeu de données sera complet, meilleure sera la qualité

® La granularité

* degré de finesse des données (spatiales, temporelles,
sociales)

® L'exactitude
e fiabilité des informations ou valeurs enregistrées
®* La fraicheur
 fréguence de rafraichissement et date de mise a jour
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® | a visualisation des données

* Elle a pour but d'aider a comprendre les données en
s'appuyant sur diverses représentations

® Les statistiques descriptives

 Utiles en complément de la visualisation, pour résumer
certains aspects d'un ensemble de données

* Moyenne, écart-type, médiane, quantiles
* Histogrammes
® Les tableaux croises
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® Objectif : constituer un jeu de données de qualité
homogéene
* Nettoyer les données

* éliminer toutes les informations que I'on ne souhaite pas
conserver (données erronees, inexactes, ...)

®* Transformer les données

* manipuler, modifier, créer de nouvelles informations a partir
des informations disponibles

® Enrichir les données

* utilisation de nouvelles informations que I'on croise avec les
données existantes pour identifier de nouvelles corrélations
significatives
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LE MACHINE LEARNING

Big Data Analytics
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® De quoi s'agit-il ?
* Un ensemble d’outils statistiques ou géométriques et

d’algorithmes permettant d’automatiser la construction d’'une
fonction de prédiction a partir d'un ensemble d’apprentissage

p——— -
— i 3
// Statistics \\ N g 7
; tter! /Computational //
ecoahition” Neuroscience/

5 ‘Data
+ Science
’

Source: SAS Enterprise Miner Training material from 1998.
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® Quelques exemples d'utilisation :

Détecter des comportements frauduleux lors de transactions
financieres en ligne

Estimer un taux de transformation sur un site marchand en
fonction du nombre de clics sur certaines pages

Prédire les risques de non-solvabilité d'un client en fonction
de ses ressources et de son profil socioprofessionnel

Anticiper les intentions de résiliation d'un service en fonction
des activités d’'un souscripteur

Découvrir les préféerences d’un client que I'on souhaite retenir
pour lui suggérer des produits et des services adaptés a ses
golts et ses besoins
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T Choix d‘un algorithme de
Machine Learnina

régression

Sélection

. . d’un algorithme

VDt de machine learning

SVM dans une librairie de ML

anaom
orest
Uentrainement de

:«"I-——%J , I'algorithme retenu
“—) B { 3 &! ' ¢
ICIC { B | a partir des données
=¥ P et | P
| i~ 32 <
b ; i produit une fonction

SVM R Ereia s

données fonction de de prédiction f
d’apprentissage prediction f
(e i 1 W/
! EH_; i g S Prédiction pour une
| M ., S ' o 2™ L i
'-U—!_EL-_-E i Lot nouvelle observation
nouvelle donnée x f :

(1) Choix d'un modéle de ML, (2) apprentissage (ou entrainement) du modéle
et enfin (3) prédiction pour une nouvelle observation.
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Y Propriétés d'un bon
algorithme de ML

* Déployabilité : possibilité de passage a I'échelle sur un
framework comme Hadoop

® Robustesse : ne pas étre sensible a des données
incohérentes et incompléetes

®* Transparence : possibilité de prévenir les dégradations des
performances pendant la phase d'apprentissage

® Adéquation aux compétences disponibles : ne nécessite
pas d’expertise trop poussee

® Proportionnalité : adéquation entre le temps investi dans
I'amélioration d'un algorithme avec le gain apporté
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® Matrice de confusion

Evaluation de la
performance d'un modele

Classe prédite

Classe Non classe
Classe VP FN
Classe réelle
Non classe FP VN

e VP / VN : vrais positifs / vrais négatifs
 FP / FN : faux positifs / faux négatifs

Big Data Analytics
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giae o Evaluation de la
performance d'un modele

® Taux de classification : proportion d'éléments bien classés
-> (VP + VN) / (VP + VN + FP + FN)

* Rappel (sensibilit€) : proportion d’éléments bien classés
par rapport au nombre d'éléments de la classe a prédire
-> VP / (VP + FN)

® Précision : proportion d’éléments bien classés pour une
classe donnée

-> VP / (VP + FP)

®* F-mesure : mesure de compromis entre précision et rappel
-> 2*(Rappel*Précision) / (Rappel + Précision)

Classe prédite

Classe Non classe

Classe VP FN
Classe réelle

Non classe FP VN
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performance d'un modele

® Courbe ROC

Courbe d’un trés bon test

1.0 4
0.8 -
K Courbe

22 06- d’un bon test
2
e
=
VY
)

0.4 -

(taux de vrais positifs)

Courbe
d’un test inutile

0

1 ] |

0 0,2 0.4 0,6 0.8 1,0
1 - Spécificité

(taux de faux positifs)
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giae o Evaluation de la
performance d'un modele

® Pour un modele de régression :

* Erreur quadratique moyenne

-> Moyenne des différences au carré entre les vraies valeurs et les
valeurs prédites

e Coefficient de corrélation de Pearson

-> Mesure la relation linéaire ("proportionnalité") entre les valeurs
reelles et les valeurs prédites
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CENTRALELYON PrObIeme du
surapprentissage

® Situation dans laquelle un modele de ML reproduit avec
une grande précision les données d'apprentissage tout en
étant incapable de faire des extrapolations précises

Sous-apprentissage Bon modele Sur-apprentissage

Big Data Analytics 33



Machine Learning et Big

N CENTRALELYON

Data

® Parallélisation des algorithmes :

* De nombreux algorithmes ont été concus a une €époque ou les
données comportaient au plus quelques milliers
d’observations

* I| faut donc que ces algorithmes soient parallélisables pour
étre utiles dans un contexte Big Data
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i Les différents types de
Machine Learning

® Apprentissage superviseé vs non supervise
* Supervise :

o Suppose que |'on dispose d'un ensemble d’exemples caractérisés
par des variables prédictives, et dont on connait les valeurs pour
la variable cible

o L'objectif de I'apprentissage est de construire une fonction de
prédiction permettant I'association entre les variables prédictives
et la variable cible

* Non superviseé :
o On ne dispose pas de valeurs pour la variable cible

o L'objectif est de réaliser le regroupement en catégories des
exemples fournis en exemple

® Remarque : il existe d'autres types d'apprentissage en dehors du scope de ce cours :
auto-supervis€, par renforcement, continu, ...
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i Les différents types_de
Machine Learning

® Régression vs classification
* Régression :
o La variable cible est quantitative
* (Classification :
o La variable cible est qualitative
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i Les différents types de
Machine Learning

* Algorithmes lin€aires vs non lin€aires
* Linéaires :
o La fonction de prédiction fest une combinaison linéaire des
variables predictives : x) = a;x;+a,X+...+a,X,

 Non linéaires :
o La fonction fest non linéaire
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i Les différents types de
Machine Learning

®* Modele paramétrique vs non parametrique

* Modele paramétrique :

o La fonction de prédiction fa une forme particuliere, avec un
nombre spécifié par avance de parametres ajustables estimés a
partir des données d’'apprentissage

* Modele non paramétrique :

o Aucune forme particuliere n‘est postulée par avance pour la
fonction de prédiction
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®* Modele géométrique vs probabiliste
* Modele géométrique :
o Repose sur la notion de proximité d’'une observation avec d'autres
exemplaires (métrique)
* Modele probabiliste :

o Utiles lorsque les valeurs des variables prédictives et des variables
cibles obéissent a certaines lois de probabilité
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o Les techniques de réduction
dimensionnelle

® Obijectif : Réduire le nombre de variables prédictives d’'un
ensemble d’observations

* Le temps d’exécution d'un algorithme d’apprentissage dépend
simultanément de la taille N de I'échantillon d’apprentissage
et du nombre p de variables prédictives

* Un modele prédictif avec peu de variables est plus facile a
interpréter et permet généralement d’obtenir de meilleurs
résultats (apprentissage facilité)

® Quelgques exemples :
* |'analyse en composantes principales
* Les approches de type Forward Selection
* Les algorithmes génétiques
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Les techniques de réduction
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dimensionnelle

® |'analyse en composantes principales

e Consiste a chercher un nombre restreint de combinaisons
lin€aires des variables prédictives d'origine

* Ces nouvelles variables sont calculées de maniere a étre non
corrélées et a expliquer I'essentiel de la variabilité des

variables d’origine
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o Les techniques de réduction
dimensionnelle

® Les algorithmes génétiques

* Principe : maintenir pendant plusieurs générations une
population de taille constante d’individus caractérisés par leur
chromosome

e Chromosome : chaine de genes binaires

e Gene : associé a un descripteur de I'espace d'origine
o Valeur = 1 : inclusion de ce descripteur dans le nouvel espace
o Valeur = 0 : exclusion

 Evolution gouvernée par trois regles

o Sélection
o Croisement
o Mutation
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o Les techniques de réduction
dimensionnelle

® Les algorithmes génétiques
 Sélection

o Permet I'élimination des individus les moins performants par
rapport a un objectif donné

* Croisement

o Permet la création de nouveaux individus par combinaison des
chromosomes des deux parents

 Mutation

o Permet d'éviter une stagnation qui se produirait au cours du
processus de recherche, et d'augmenter le domaine d’exploration

o Principe : modifier de maniere aléatoire les genes d’un individu
sélectionné
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Les techniques de réduction
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dimensionnelle

® Les algorithmes génétiques
* |La performance d'un individu est donnée par une fonction
d’évaluation

* Dans le cas d’'un probleme de classification, la fonction
d’évaluation est le taux de classification du classifieur associé

a l'espace représenté par le chromosome
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o Les techniques de réduction
dimensionnelle

® Les approches de type Forward Selection

 Particulierement adaptées pour trouver les quelques
descripteurs les plus importants

 Le critere @ maximiser, comme pour |'algorithme géneétique
est dans ce cas le taux de classification du classifieur
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Les techniques de réduction
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dimensionnelle

® Les approches de type Forward Selection
 Calculer un critere J pour chaque descripteur et sélectionner
le meilleur

* Considérer toutes les combinaisons possibles a deux
dimensions de ce descripteur avec les autres descripteurs et
sélectionner le meilleur

 Ajouter ainsi un descripteur a chaque étape en prenant
toujours celui qui correspond a la valeur la plus élevée du
critere J

* Arréter le processus lorsque le nombre de descripteurs désiré
est atteint
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T Les principaux algorithmes
de Machine Learning

® La régression lin€aire

® Les k plus proches voisins

® La classification naive bayésienne
® La régression logistique

® Les arbres de décision

® Les foréts aléatoires

® Les réseaux de neurones

® Et pour |'apprentissage profond :
e Réseaux convolutifs
* Transformers (au prochain cours)
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T Les principaux algorithmes

ECOLE

de Machine Learning

® La régression lin€aire

Modéele supervisé paramétrique

Suppose que la fonction de prédiction fa la forme :

X) = a;Xy+aX,+...+a.X, +b

L'apprentissage consiste a calculer les coefficients a; et b qui

minimisent les erreurs de prédiction sur les données
d’apprentissage
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T Les principaux algorithmes
de Machine Learning

® La régression lin€aire

* Avantages :

o L'apprentissage se résume a l'inversion d'une matrice construite a
partir des données d'apprentissage ou par descente du gradient

o Aucun calcul numérique complexe
o Le modele est généralement simple a interpréter
e Inconvénients :
o Pour étre efficace, il faut que la relation soit effectivement linéaire
o Est sensible aux valeurs aberrantes

o Du fait de la linéarité, néglige les interactions entre les variables
prédictives
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Les principaux algorithmes
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de Machine Learning

® Les k plus proches voisins
* Modele supervisé non paramétrique

* Considere chaque donnée de I'ensemble d’entrainement
comme un point dans I'espace des valeurs prédictives

* Pour une donnée a classer, on détermine dans cet espace les
k exemplaires les plus proches et on affecte a cette donnée la
classe majoritaire parmi ses k voisins
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T Les principaux algorithmes
de Machine Learning

® Les k plus proches voisins
* Avantages :

o Aucune hypothese sur la distribution des données
o Modele tres simple

e Inconvénients :
o Modele tres sensible au bruit

o Lorsque le nombre de variables est grand, le calcul de la distance
peut étre couteux. Il faut alors utiliser des techniques de
reduction dimensionnelle
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Les principaux algorithmes

N CENTRALELYON

de Machine Learning

® La classification naive bayésienne
* Modele supervisé souvent tres performant malgreé sa
simplicité
e Repose sur I'indépendance des probabilités conditionnelles
des variables prédictives sachant qu’une catégorie est fixée

* Considere le vecteur x des valeurs des variables prédictives
comme une variable aléatoire dont la distribution dépend de
la classe

* Formule de Bayes :
p(x/w)p(w,)
p(x)

p(@,/x) =

Big Data Analytics 52



ECOLE

T Les principaux algorithmes

de Machine Learning

® La classification naive bayésienne

On ne connait pas p(w,/x) mais on peut estimer p(x/w,)
ainsi que p(w,) a partir de I'ensemble d’'apprentissage

De plus, p(x) étant le méme pour toutes les classes, on peut
reéaliser la classification a partir du classifieur suivant :

XEw, < p(w,/x)> p(w,/x) Vj

soit :

XEw, < p(x/w)p(w)> px/w,)p(w;) Vj
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T Les principaux algorithmes
de Machine Learning

® La classification naive bayésienne

e But de I'apprentissage pour le classifieur bayésien
o Estimer la probabilité a priori des classes
o Estimer la densité de probabilités des classes

- Estimation de la probabilité a priori des classes

o Rapport du nombre d’éléments de I'ensemble d'apprentissage
appartenant a la classe considérée sur le nombre total d’éléments
dans l'ensemble d'apprentissage
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Les principaux algorithmes
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de Machine Learning

® La classification naive bayésienne

- Estimation de la densité de probabilités des classes dans le

cas gaussien
1

J@2r)! det(S,)

Méthode du maximum de vraisemblance

o Calculer le vecteur moyenne wu; et la matrice de covariance Z, de
chaque classe a partir de I'ensemble d'apprentissage

p(x/@,)=N(x;u,2,) = eXp(—%(x—ui)’ZJ‘(x—ui))
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T Les principaux algorithmes
de Machine Learning

® La classification naive bayésienne
* Avantages :
o Algorithme simple et efficace

o Utile méme lorsque l'indépendance des variables prédictives
conditionnées sur les classes est difficile a justifier

* Inconvénients :

o Les prédictions de probabilités pour les différentes classes sont
erronées lorsque les densités de probabilité réelles des classes
s'éloignent de I'hypothese (gaussienne par exemple)
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® La régression logistique

Modeéle de classification linéaire

Equivalent de la régression lin€aire lorsque la variable cible ne
peut prendre que deux valeurs (0 ou 1)

Utilisation d'une fonction de score S des variables prédictives :
S(X) = ayX{+...+aX,

On recherche alors les coefficients a; tels que le score S(x)
soit positif lorsque les chances d’appartenir au groupe 1 sont

grandes, et tel que S(x) soit négatif lorsque les chances
d’appartenir au groupe 0 sont grandes
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® La régression logistique
* Expression de la probabilité conditionnelle :

* P(y=1/x) = logit(S(x))
* avec logit(S) = 1 / (1+exp(-S))

1.0

P(Y=11X)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

-10 -5 0 5 10
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® La régression logistique
* Avantages :

o La classification d’'une nouvelle observation est tres rapide
puisqu’elle se résume a I'évaluation d'une fonction de score
lin€aire S

o Algorithme simple peu sensible au surapprentissage

o Interprétation aisée des coefficients a

* Inconvénients :

o L'hypothese de linéarité du score ne permet pas de tenir compte
des interactions entre variables

o La phase d'apprentissage peut étre longue car I'opération
d’optimisation des coefficients a; peut étre complexe

o L'algorithme est limité aux variables cibles binaires
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Les principaux algorithmes
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® |es arbres de décision :

Modeles supervisés non parameétriques, tres flexibles
Ne reposent sur aucun modele probabiliste

Consistent a classer une observation au moyen d'une
succession de tests concernant les valeurs des variables
predictives

Chaque test est représenté par un nceud de I'arbre

Chaque branche correspond a une réponse possible a la
question posée

La classe de la variable est déterminée par la feuille a laquelle
parvient |'observation a l'issue de la suite de tests

Big Data Analytics 60



Les principaux algorithmes

N CENTRALELYON

de Machine Learning

® |es arbres de décision :

* La phase d'apprentissage consiste donc a trouver les bons
tests pour classer correctement les observations par rapport a
leur valeur pour la variable cible

* I| existe différentes stratégies d’apprentissage pour
déterminer les nceuds de I'arbre

 |'objectif reste le méme : les feuilles doivent étre homogenes
en ne contenant que les observations appartenant a une
seule et méme classe
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7o . Numéro|Ensoleillement | Température (°F)|Humidité (%)|Vent Jouer

® |Les arbres de decision : 1[soleil 75 70loui  Joui
2|soleil 80 90|oui non

3|soleil 85 85|non non

4|soleil 72 95|non non

5|soleil 69 70|non oui

6|couvert 72 90|oui oui

7 |couvert 83 78|non oui

8|couvert 64 65|oui oui

{1* -~14} 9|couvert 81 75|non oui

10]|pluie 71 80]oui non

11]|pluie 65 70]|oui non

12|pluie 75 80|non oui

9 (64%) - ui 13|pluie 68 80[non oui

5 (36%) . on 14|pluie 70 96{non oui

{ 1-\2-03 q455 /MM
in [seoleil] in [couvexrt] ie]
2 (40%) [ ¢ oo% | 3 (e0%)
3 (60%) D 0 (00%) 2 (40%) 9
Humidj {

< 77.50 >=77. in [oui]
0 (00%) 0 (00%)

3 coon | |2 coos

(1.4}
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® |es arbres de décision :

* Avantages :

o Les variables predictives peuvent étre qualitatives ou
quantitatives

o La phase de préparation des données est réduite (ni
normalisation, ni traitement des données manquantes)

o On tient compte des interactions entre variables car pas
d’hypothéese de linéarité

o Permet de traiter des problemes de classification a plusieurs
classes

o Il est souvent possible d'interpréter le processus de classification
comme l'application d'un ensemble de regles intelligibles
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® |es arbres de décision :

* Inconvénients :

o Exiger que toutes les observations soient parfaitement classées
peut mener au surapprentissage

o Le critere affecté au premier nceud a une tres grande influence
sur le modele de prédiction
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® | es foréts aléatoires :

* Le but est de conserver les avantages des arbres de décision
tout en éliminant leurs inconvénients

* Algorithme de classification ou de régression non
paramétrique, tres flexible et trés robuste
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® | es foréts aléatoires :

* Repose sur trois idées principales :

o A partir d'un échantillon initial de N observations dont chacune
est décrite par p variables prédictives, on crée artificiellement B
nouveaux échantillons de méme taille M par tirage avec remise
(bootstrap). On entraine alors B arbres de décision différents

o Parmi les p variables prédictives, on n’en utilise gqu’'un nombre
m<p choisies au hasard. Elles sont alors utiliseées pour faire la
meilleure segmentation possible

o L'algorithme combine plusieurs algorithmes faibles (les B arbres
de décision) pour en constituer un plus puissant en procédant par
vote : pour classer une nouvelle observation, on la fait passer par
les B arbres et on sélectionne la classe majoritaires parmi les B
prédictions
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® | es foréts aléatoires :

* Avantages :
o Un des meilleurs algorithmes a I'heure actuelle
o N'est pas sujet au surapprentissage
o Utile pour se faire une idée du pouvoir prédictif des données
o Peut traiter des données avec des milliers de variables prédictives

o Conserve une bonne puissance préedictive méme lorsqu’une
grande partie des données est manquante

* Inconvénients :

o Algorithme complexe dont I'implémentation peut étre délicate
(utiliser de préférence une librairie existante)

o On ne conserve pas le caractere intelligible des arbres de décision
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® | es réseaux de neurones

* Les réseaux de neurones artificiels, et particulierement les
réseaux multicouches de type perceptron sont une technique
de classification tres puissante et largement répandue

* Ils sont inspirés des réseaux de neurones biologiques

e Ils consistent en un réseau orienté composé de neurones
artificiels organisés en couches
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Neurone biologique

Corps cellulaire

Synapses
/ £

»\\

L% 4
NN P
Dendrites

Neurone biologique

Dentrite
Synapse
Axone

Correspondances

Les principaux algorithmes
de Machine Learning

Neurone artificiel

. Poids
Valeurs d'entrée

x, Q Somme Fonction d'activation
Somme pondérée m Sortie

z (0] b

p;
X; o—
.
.

Fonction d'activation
(sigmoide)

Neurone artificiel
Signal d'entrée
Poids de la connexion

Signal de sortie
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Réseau de neurones biologiques Réseau de neurones artificiels

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer

Source : https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-1-artificial-neural-networks-d7834f67a4f6
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* Apprentissage des réseaux de neurones

Predicted
output
------ - Expected

Observation

/A\\ //A\\

}m'
‘\» X "0"(

R 4\',3 \”/l » output
Feed forward & xe( \zn‘ Vor """ R A
7’: // e\ yo
vx<")e{x(1>,x(2) ..... x(m>} . /) " ('
loss function
Repeat 47N R PO
p o - - Eoly. ) = 5 Yy
i=1

X -/-\ AN 4 N\
% G - o ooy,
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- - - h Back-propagation Eoly.9)=—2_> v log(s")
| i=1 j=1
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X ——». 77
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Source : FIDLE, section 1 History and Basic Concepts, https://gricad-gitlab.univ-grenoble-alpes.fr/talks/fidle/-/wikis/home
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® | es réseaux de neurones

* Avantages :

o Permet de traiter des problemes de classification non linéaires
complexes

e Inconvénients :
o Choix de la structure délicat
o Risque de tomber dans un minimum local lors de I'apprentissage
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® Les réseaux de neurones profonds (deep learning)
=» Réseaux de neurones convolutifs (CNN) : LeNet

[LeCun et al., 1998]

Image Maps
Input

Convolutions Fully Connected

Subsampling
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Case Study: AlexNet

[Krizhevsky et al. 2012]

I

58 204¢ 20ag \dense
ks e
\ |\13
T enst

13 dense

1000

128 Max

pooling 2048

N,
o
5|

Full (simplified) AlexNet architecture:
[227x227x3] INPUT

[55x55x96] CONV1: 96 11x11 filters at stride 4, pad 0

[27x27x96] MAX POOL1: 3x3 filters at stride 2

[27x27x96] NORM1: Normalization layer

[27x27x256] CONV2: 256 5x5 filters at stride 1, pad 2

[13x13x256] MAX POOL2: 3x3 filters at stride 2

[13x13x256] NORM2: Normalization layer

[13x13x384] CONV3: 384 3x3 filters at stride 1, pad 1

[13x13x384] CONV4: 384 3x3 filters at stride 1, pad 1

[13x13x256] CONVS5: 256 3x3 filters at stride 1, pad 1

[6x6x256] MAX POOL3: 3x3 filters at stride 2

[4096] FC6: 4096 neurons

[4096] FC7: 4096 neurons

[1000] ~C&: 1000 neurons (class scores) Figure copyright Alex Krizhevsky, llya Sutskever, and Geoffrey Hinton, 2012. Reproduced with permission.

Strid
014
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Deep Learning

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) winners

/ “Revolution of Depth”

Big Data Analytics
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* Librairie Java d'implémentations parallélisables des
principaux algorithmes de Machine Learning

®* De nombreuses implémentations reposent sur MapReduce
®* Récemment, orientation vers YARN (gestion des
ressources et de planification de taches)
* Algorithmes proposes :
* Classification (random forest, naive Bayes, regression
logistique, ...)
* Clustering (k-means, ...)

e Réduction dimensionnelle (analyse en composantes
principales, ...)
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* Edité par la société Dataiku
* Plateforme logicielle basée sur Hadoop

® Combinaison de briques logicielles dont des outils de
gestion de donneées, de statistiques, de visualisation et
d'analyse prédictive

® Parmi les fonctionnalités : le nettoyage, I'enrichissement et
la modélisation des données, des fonctions de Machine
Learning et d'analyse prédictive
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* Développé par l'université de Waikato en Nouvelle-Zélande
® Suite logicielle d'outils de Machine Learning

® Licence open source, écrit en Java (donc multi-
plateformes)

® Utilisable par le biais d'une interface, ou par une API

® Dispose de modules pour étre appliqué sur des données
massives
 DistributedWekaHadoop (map et reduce specifique a Hadoop)
 DistributedWekaSpark (map et reduce specifique a Spark)
 DistributedWekaBase (map et reduce non spécifique)
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® Librairie Python open source pour |'apprentissage profond
®* Permet de paralléliser les calculs sur cartes GPU

®* Mise en ceuvre simplifiée d'apprentissages pour des
modeles a base de réseaux de neurones :

e Réseaux convolutifs
 Transformers
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Exemple d’Application d’'une méthode
de Machine Learning avec Weka
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® Télécharger et installer Weka :
https://waikato.github.io/weka-wiki/downloading_weka/

® Realiser différentes experimentations

* en considérant plusieurs modeles de classification (arbres de
décision, foréts aléatoires, classification bayésien, réseau de
neurones, ...)

 sur différents jeux de données :

o breast-cancer : prédiction du cancer du sein

o diabetes : prédiction du diabete

o vote : prédiction du parti politique (démocrate, républicain)
O aus
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