Pourquol I'apprentissage ?

e Les SE sont basés sur la possibilité d’extraire la
connaissance d’'un expert sous forme de regles.

e Deépend fortement de la capacite a extraire et formaliser ces
connaissances.

e Apprentissage : la connaissance est automatiqguement
extraite a partir d’'un ensemble d’exemples.

e EXx:on dispose d'un historigue de préts accordes avec la
situation personnelle du demandeur et le résultat du prét. Un
systeme d’apprentissage doit alors, a partir de cet ensemble
d’exemples extraire une procedure qui, au vue de la
situation personnelle d’un client, devra decider de
I'attribution du prét.
=> Apprentissage inductif



Apprendre

e Apprendre est un signe d'intelligence :
capacité d'association (mémoire)
capacité d'abstraction (génération de concepts)
explicabilité (comportement rationnel)
capacité de prévision (anticipation : + controle)
replicabilité (- aléatoire dans le comportement)
capacité de revision (dynamicité), capacite d'adaptation...
e Pourquol apprendre ?
Pas d’algorithmes précis : reconnaissance des visages, VoiX ...
Trop de données a traiter : "data mining", "market analysis"...
Données "volatiles" : prédiction de réactions (méteo)



Applications

e Analyse financiere : prévision d’evolution des
marches

e Marketing : établir un profil client, mailing
e Banque : attribution de préts

e Médecine : aide au diagnhostic

e Telecoms : détection de fraude



Niveaux d’'apprentissage

e Niveau 1 : apprentissage programme (robot
iIndustriel)

e Niveau 2 : apprentissage par cceur

e Niveau 3 : apprentissage statistique
(classification des situations)

e Niveau 4 : a l'aide d’'un professeur, il faut
genéraliser
e Niveau 5 : sans professeur (découverte)



Apprentissage par induction

e L'apprentissage par induction permet d'arriver a des
conclusions par l'examen d'exemples particuliers.

e L'apprentissage par induction consiste a inferer une
association entre des entrées et des sorties
spécifiques.

e L'apprentissage basée sur l'induction se divise en
apprentissage supervisé et non supervise

e La supervision dans l'apprentissage supervisé
survient lorsque le programme recoit les entrees et
les sorties correspondantes. Dans l'apprentissage
non supervisé, le programme doit se fier a d'autres
sources pour savoir s'il apprend bien ou non.




Apprentissage supervise

e On donne au programme une série de paires
d'entrée/sortie de la forme <xi,yi>, ou Xi est un
entrée possible et yi est la sortie associee a xi.

o Les paires d'entree/sortie sont appelees les
exemples qui proviennent d'une fonction inconnue.

e Le programme est appelé a apprendre une fonction,
f, qui correspond aux exemples vus jusgu'a
malntenant f(x1)=yl pour tout I, et qui predit les
sorties pour les entrées qui n ont pas encore éte
vues.

e Les entrées peuvent étre des descriptions d'objets
et les sorties la classe des objets donnés en entree.
De maniere alternative, les entrées peuvent correspondre

a des descriptions ou situations et les sorties a des
actions ou prédictions.




Classification et apprentissage | ss::
de concepts

e Si la fonction est discrete, alors les sorties sont
appelées classes et |la tache d'apprentissage est
appelée classification.

e Un systeme de Vvérification du traffic routier pourrait avoir
a reconnaitre quatres types de véhicules : autos, petits
camions et minivans, camions et autobus, et finalement
poids lourds.
e Lorsgu'il n'y a que deux valeurs possibles, alors on
appelle la fonction un concept. Chaque entrée
satisfait ou non le concept. L'apprentissage dans ce

cas est appele l'apprentissage de concept.




Apprentissage non supervise

Dans l'apprentissage non supervise, on ne fournit
pas au programme une seguence de paires

d'entrée/sortie.

L'apprentissag

e par renforcement utilise un signal

de retour qui donne au programme une indication
de la qualitée de son apprentissage.

L'algorithme de regroupement partitionne les
entrees en un nombre fixe de groupes (clusters) de

maniere a ce ¢
proches les un
certaine metrig

ue les entrées d'un groupe sont
S des autres, par respect d'une

ue dans l'espace des entrees.

En apprentissage de decouverte, I'objectif est de
découvrir de nouvelles relations dans les données.



La theorie de l'inférence par sels
Induction

e On se concentrera sur I'apprentissage de concepts
mais les resultats peuvent s'appliquer aux autres
types d'apprentissage.

e On considere un ensemble X d'exemples. Un
concept est un sous-ensemble C de X
correspondant aux exemples du concept a
apprendre.

Les exemples d'entrainement sont pris de X,

lIs sont étiquetes positif ou negatif selon qu'ils font partie
ou non du concepit.

L'objectif est d'apprendre une ou des regles pour
assigner la bonne étiquette a n'importe quel exemple de
X.




La theorie de l'inférence par sels
Induction

e Les exemples sont donnés sous la forme

<X,y>,
ou xe X, etsixeC, alorsy =1, sinony =0.
L'objectif est d'apprendre la fonction f tel que
f(x)=1 si xe C et f(x)= 0 sinon .

e La fonction f peut étre exprimeée de plusieurs
facons, comme un ensemble de regles, une
procedure, un réseau d'éléments qui simule
les neurones, ...



Exemple

e Considerez le probleme de choisir une
prochaine carte gagnante lorsqu'on sait que
les cartes 4% , /%, 24 sont gagnantes, alors
gue les cartes 5¥ et J# ne sont pas
gagantes.

Quelle carte choisir?
Une carte numérique noire?

Peut-on déduire avec certitude que c'est le bon
choix?



Biais inductifs T

e Pour limiter le probleme de multiplicité de
conclusions, la fonction f doit étre prise dans un
espace d' hypotheses possibles, noté H.

H se définit par des contraintes. C'est cet ensemble de
contraintes qui représente le biais inductif ou simplement
bials.
Ex : le livre de math pour un écolier qui essaie de résoudre un
probleme de mathématiques.

Le biais inductif fournit un guide pour la sélection de
fonctions qui généralisent au-dela des exemples observes.

e La réduction de H par un biais inductif simplifie le
probleme de chercher f, et méme rend possible
certains problemes qui autrement seraient tres
difficiles, MAIS il faut étre prudent afin de ne pas
éliminer la bonne hypothese de H.




Maximisation des modeles

e La maximisation de modele est basée sur I'observation
certaines conclusions sont moins conservatrices que
d'autres.

que

Par exemple, nous avons conclu avec lI'exemple des cartes que les
cartes gagnantes sont numerigues et noires. On aurait pu également
conclure que les cartes gagnantes sont numeériques et noires et qu'il
neige dehors. L'ajout de la condition supplémentaire ne nuit pas a
notre conclusion; elle satisfait toujours les conditions de la définition

d'induction. D'un autre cote elle est completement superflue.

e L'idée derriere la maximisation de modele est d'ordonner les

conclusions sur la base de leurs modeles.

Selon cet ordre, une conclusion est meilleure qu'une autre si et
seulement si ces modeles sont un super-ensemble des modeles de

I'autre conclusion.
Dans notre exemple, les deux conclusions sont cohéerentes et

expliguent les données mais la conclusion numeériques et noires est
meilleure que numeériques et noires et neige parce que tout modele

de ce dernier est aussi un modele de la premiere.



Meéthodes pratiques

e La premiere méthode est la version d'espaces qui exploite
la structure d'un espace d'hypotheses pour maintenir des
bornes sur I'ensemble des concepts cohérents avec
I'ensemble d'exemples d'entrainement. Cette méthode
fonctionne en traitant un exemple a la fois et est
assymptotiguement optimale pour des espaces de
conjonctions de litéraux positifs.

e La deuxieme méethode est I'arbre de decision qui utilise un
espace d'hypotheses tres général, un biais de preférence et
une heuristigue pour chercher une hypothese compacte et
cohérente qui se généralise bien aux exemples non-vus.

e |Les méthodes réseaux.



Définitions
Une relation est acceptable si et seulement si on peut la déefinir en termes
des concepts a apprendre et du langage de I'ensemble de base.

Par exemple, dans notre exemple de cartes nous avions les relations
numérique, face, noires et rouges et le langage restreint aux définitions

conjonctives. Pour ce probleme, le concept de cartes numeriques et noires
est acceptable mais le concept de cartes numeériques ou rouge ne l'est pas.

Une relation acceptable, r, est caractéristique si et seulement si elle est
satisfaite dans tous les exemples positifs.

Une relation acceptable, r, est discriminante si et seulement si elle n'est
pas satisfaite par n'importe quel exemple négatif.

Une relation acceptable est admissible si et seulement si elle est
caractéristique et discriminante.

Dans I'exemple des cartes, la relation numeérigue est caracteristique mais non
discriminante pusique elle couvre tous les exemples positifs mais aussi
quelques exemples negatlfs La relation trefle est discriminante mais non
caracteristique puisqu'elle exclut tous les exemples négatifs mais aussi
guelques exemples positifs. La relation formée de l'intersection des relations
numerique et noire est admissible.




Attributs, proprietés et 331
dimensions

e Un attribut est une variable utilisée pour décrire les
objets dans l'espace des exemples d'entrainement
possibles.

Pour un xe X, on assigne a chaque attribut une de ses
valeurs possibles.

Un attribut avec toutes ses valeurs possibles (domaine)
est appelé une dimension de X.

Un attribut avec une seule valeur assignee est appelé
une propriété de X.

Dans l'exemple des cartes nous avons deux dimensions:
(hauteur, {A,2,3,4,5,6,7,8,9,10,J,Q,K,Num,Fig}), (couleur,
{ o,% % ¢ Noire, Rouge}).



Specialisation et sess
generalisation de concepts

e Un concept C1 est considére comme une
spécialisation d'un concept C2 si C1 c C2.

e Si C1 est une specialisation de C2, alors C2
est une géneralisation de C1.



Espace de version T

e Un espace de version d'un concept en formation est
I'’ensemble de toutes les relations admissibles d'un
probleme.

e Un graphe de version est un graphe dont les noeuds sont
les élements de I'espace de version et dont un arc entre les
noeuds p et g existe si et seulement si

p est moins genéral que q (p vu comme un ensemble d'éléments est
un sous-ensemble de Q)

il n'existe pas de noeud r qui est plus géneral que p et moins genéral
gue g (une spécialisation immédiate).
e Exemple des cartes

e Un graphe qui contient plus d'un noeud reflete un concept
ambigu mais reste utile pour la classification de nouveaux
exemples, sachant que la solution cherchée est un membre
de cet espace de version.



Representation de I'espace oo
des versions

e Observation fondamentale :

e L'espace des versions structuré par une relation d'ordre
partiel peut étre représenté par :
sa borne supérieure : le G-set
sa borne inférieure : le S-set

e G-set = Ensemble de toutes les hypotheses les plus
générales, cohérentes avec les exemples connus

e S-set = Ensemble de toutes les hypotheses les plus
spécifiques, cohérentes avec les exemples connus




Apprentissage

o ldée:
e Mmaintenir le S-set
o etle G-set
apres chagque nouvel exemple

e Algorithme d'élimination des candidats




Algorithme d'élimination des 43
candidats

e Initialiser S et G par (resp.) :

o I'ensemble des hypotheses les plus spécifiques
(les plus genérales) cohérentes avec le ler
exemple positif connu.

e Pour chaque nouvel exemple (positif ou
négatif)
e Mmettre ajour S
o mettre a jour G

Jusgu'a convergence ou jusgu'a ce que S=G=@



Mise a jour de S

e Xi est négatif (contre-exemple)

Eliminer les hypothéses de S couvrant
(indiment) xi (on ne retient que les
géneralisations de S qui ne couvrent pas xi)

e Xl est positif
Généraliser les hypotheses de S ne couvrant pas
Xl Juste assez pour qu'elles le couvrent

Puis eliminer les hypotheses de S
couvrant un ou plusieurs exemples négatifs
plus générales que des hypotheses de G



Mise a jour de G

e Xl est positif
Eliminer les hypothéses de G ne couvrant pas xi (on ne
retient que les généralisations de G qui couvrent xi)

e Xi est négatif
Speécialiser les hypotheses de G couvrant Xi juste assez
pour gqu'elles ne le couvrent plus

Puis éliminer les hypotheses de G
n'étant pas plus générales qu'au moins un élément de S
plus spécifiques qu'au moins une autre hypothese de G



Les propriétées de l'algorithme

e S resume les informations relatives aux exemples
positifs (il ne sont pas stockés explicitement)

e G résume les informations relatives aux exemples
négatifs (il ne sont pas stockés explicitement)

e Le résultat est indépendant de l'ordre de
orésentation

e Les exemples positifs déeplacent S, les négatifs, G

e Si S et G deviennent vide, il 'y a pas d 'hypothese
cohérente dans le langage.




Espaces de version

The most general model matches everything

Mepaive inslances specialice general descniplions

Fositive instances prune the general descriptions

Ewentually, positive and negative samples may
force the general and specific models to converge
on a solution

Hegative instances prune the specific descriptions

Positive instances generalize specific descriptions

The most gpecific model matches only one thing



Algorithme d’élimination des 43
candidats :

Pour chaque exemple suivanti :

Begin
if 1 est un exemple négatif
then begin
- ne retenir dans S que les généralisations ne couvrant pas i
- rendre plus spécifiques les généralisations de G couvrant i juste assez pour
gu'elles ne couvrent plus i, et seulement de maniere que chacune reste plus
générale que certaines generallsatlons de S
- Retirer de G tout élement plus spécifique que d'autres éléments de G
fin if
else,
if i est un exemple positif
then begin
- ne retenir dans G que les généralisations couvrant i
- généraliser les eléments de S ne couvrant pas i juste assez pour leur
permettre de couvrir i, et seulement de telle maniére que chacune reste plus
spécifique que certaines genéralisations de G
- retirer de S tout élément plus général que d'autres éléments de S
fin if

fin pour chaque



Mondrian
I
one two

;- four 1

three five

B



Mondrian
Ex |Lignes | Type Trait| Rectangles | Couleurs | Mondrian ?
5 1 38 4
2 |4 2 38 5 Non
5 2 7 4
4 16 1 10 4 Non
S5 | 1 10 5 Non




