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Avant-propos

1. Un souhait de vulgarisation des concepts liés
a l'intelligence atrtificielle

A I'heure ot nous écrivons cet ouvrage (mai 2019), l'intelligence artificielle est
une priorité, tant sur le plan économique qu'éducatif.

Cependant, les différentes approches pédagogiques effectuées par les ouvrages
et sites internet dédiés a l'intelligence artificielle restent aujourd'hui, si vous
n'avez pas de connaissances suffisantes en mathématiques, trés complexes et
déroutantes.

L'idée a travers cet ouvrage est de montrer, de fagon vulgarisée et par la pra-
tique, la création de projets autour de l'intelligence artificielle en mettant de
cOté autant que possible les formules mathématiques et statistiques. Ainsi,
l'objectif de ce livre est de rendre compréhensibles et applicables les concepts
du Machine Learning et du Deep Learning a toute personne dgée entre 15 et
99 ans.

Chaque notion abordée est illustrée a l'aide de cas pratiques écrits en langage
Python ol de nombreux commentaires sont présents afin de faciliter la com-
préhension du code. Cette mise en pratique permet entre autres d'offrir une
concrétisation a des notions abstraites.
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2. Un mot sur l'auteur

Abandonnons quelques instants le "nous" au profit du "Je". Au risque de vous
choquer, je ne suis ni datascientist ni chercheur en intelligence artificielle. Ce-
pendant, souhaitant aider mes clients dans la compréhension des enjeux de
l'intelligence artificielle et la mise en place d'algorithmes liés au machine lear-
ning (évolution du métier de développeur oblige), je fus confronté a l'appren-
tissage - et non sans mal - des différents concepts. Cet ouvrage est donc issu
de mon expérience personnelle et du souhait de partager mes connaissances
acquises au travers du regard d'une personne souhaitant utiliser et com-
prendre les concepts du Machine Learning sans pour autant en connaitre les
moindres détails. Pour visser une vis cruciforme, nous avons besoin d'un
tournevis cruciforme, peu importe la fagon dont il a été fabriqué.

Passons & présent au curriculum vitae. Ayant commencé ma carriére en infor-
matique en tant que développeur, je suis l'auteur d'ouvrages consacrés au lan-
gage de programmation Flex (langage aujourd'hui disparu) puis au framework
Scrum lié 4 I'agilité. Je me forme ensuite aux concepts de la transformation di-
gitale dans une grande école de commerce parisienne. A travers mon entre-
prise. QSTOM-IT (www.gstom-it.com), j'accompagne aujourd’hui mes
clients dans la mise en place de l'agilité, dans leur transformation numérique,
sans oublier 'accompagnement et la mise en place de projets auteur de I'intel-
ligence artificielle.

En 2017, je crée la startup Junior Makers Place (www.juniormakersplace.fr)
dont I'objectif est d'apprendre aux enfants et adolescents a coder et & découvrir
les sciences tout en ayant un esprit maker (fabrication).

L'intelligence artificielle est au cceur de la transformation digitale des entre-
prises et du monde numérique en général. Les enfants d'aujourd'hui sont les
futurs consommateurs de cette intelligence, mais cette consommation ne doit
pas étre passive. Je décide donc de créer des stages et formations pour adoles-
cents et jeunes adultes ot leur sont expliqués les différents concepts de l'intel-
ligence artificielle & I'aide de cas pratiques simples et accessibles.
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Via QSTOM-IT, j'anime également des conférences pour les grandes entre-
prises ol j'explique de fagon pratique comment l'intelligence artificielle peut
étre intégrée dans les métiers de demain et démystifier la peur qu'elle
engendre : quoi de mieux que de coder soi-méme sa premiére intelligence arti-
ficielle pour comprendre ce que c'est réellement ? Cet ouvrage est donc issu de
ces différents ateliers et conférences ot l'objectif est de vulgariser et démocra-
tiser les concepts et le développement de l'intelligence artificielle.

A qui s'adresse cet ouvrage?

Cet ouvrage s'adresse & toute personne intéressée par le domaine du machine
learning et novice en la matiére, souhaitant en comprendre le fonctionne-
ment & l'aide de cas pratiques simples et aux concepts vulgarisés.

Ce livre écrit par un développeur s'adresse, par son approche et son contenu
donc, avant tout, aux développeurs.

A l'issue de l'ouvrage, le lecteur possédera les clés nécessaires a la compréhen-
sion et & la mise en ceuvre de petits projets liés au Machine Learning et dispo-
sera des informations nécessaires & la lecture, d’ouvrages et d'articles
spécialisés.

Notons cependant que malgré une simplification des exemples, certaines par-
ties de code réalisées a l'aide du langage Python nécessitent des connaissances
dans ce langage. Si vous étes novice en la matiére, nous vous invitons donc a
réaliser quelques petites applications & l'aide d'un ouvrage spécialisé afin de
vous familiariser avec le langage.

Enfin, malgré une vulgarisation, les concepts évoqués restent tout de méme
du ressort des mathématiques et des statistiques. Il se peut que vous rencon-
triez certaines difficultés, n'hésitez donc pas & nous contacter, nous nous fe-
rons un plaisir de vous aider!
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4. Structure du livre

L'organisation de cet ouvrage se veut progressive. Nous vous invitons donc a
le parcourir de fagon chronologique.

Dans le chapitre Vous avez dit intelligence artificielle ?, nous commencerons
notre aventure par la définition de l'intelligence artificielle et I'identification
des craintes qu'elle suscite, puis nous verrons dans le chapitre suivant le lan-
gage de programmation Python qui nous accompagnera tout au long de 'ou-
vrage dans la réalisation des cas pratiques.

Le chapitre Des stastistiques pour comprendre les données sera l'occasion de
réviser quelques notions de statistiques qui nous seront utiles dans la compré-
hension du chapitre Principaux algorithmes du Machine Learning qui se char-
gera de présenter les algorithmes du machine learning. Les chapitres Machine
Learning et Pokémons : premiére partie et Machine Learning et Pokémons : se-
conde partie mettront en pratique certains de ces algorithmes dédiés a la ré-
gression (prédiction de valeur) illustrés par un cas pratique consacré aux
Pokemons. Les chapitres Bien classifier n'est pas une option ! et Opinions et
classification de textes nous présenteront l'usage des algorithmes de classifica-
tion, notamment la classification de texte utilisé dans des applications ca-
pables de déterminer les opinions des internautes sur les réseaux sociaux.

Nous poursuivrons ensuite dans le chapitre Abricots, cerises et clustering par
la découverte de I'apprentissage non supervisé, puis nous découvrirons l'usage
des réseaux de neurones et du Deep Learning grace aux chapitres Un neurone
pour prédire et Utilisation de plusieurs couches de neurones.
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Le chapitre La classification d'images nous permettra de découvrir les réseaux
de neurones convolutifs offrant la capacité & notre machine de reconnaitre des
images, puis dans le chapitre Votre ordinateur sait lire | nous réaliserons un
cas pratique mélant réseaux de neurones convolutifs et reconnaissance sur vi-
déo. Enfin, dans le chapitre Hommage au premier ChatBot ! nous reviendrons
aux sources des agents conversationnels grace au chatbot Eliza que nous au-
rons le plaisir de coder.

Un joli programme en perspective qui nous permettra d'avoir une vue d'en-
semble des concepts de I'intelligence artificielle et de leur mise en pratique.

Aspects pratiques

Le code de chaque cas pratique est disponible en téléchargement sur le site de
I'éditeur. Pour chaque script, nous avons indiqué & l'intérieur de celui-ci les
modules nécessaires et leur version. Ces versions devant étre rigoureusement
respectées, car nécessaires au bon fonctionnement du script :

# Modules necessaires

# PANDAS 0.24.2

KERAS 2.2.4

PILOW 6.0.0
SCIKIT-LEARN 0.20.3
NOMPY 171623
MATPLOTLIB : 3.0.3

HH FH F 3 I

Notez également que les résultats que vous obtiendrez a I'issue des différents
apprentissages peuvent sensiblement étre différents de ceux que nous avons
obtenus lors de la rédaction de cet ouvrage, car I'usage de fonctions de hasard
pour l'initialisation de certains parametres peut influer sur les résultats.

Enfin, & divers moments de votre lecture, vous verrez des mots en langue an-
glaise insérés entre parenthéses : test (train), précision (accuracy)... Ces der-
niers ont pour but de vous familiariser avec les mots que vous rencontrerez
lors de vos lectures sur le web ou dans divers ouvrages spécialisés.
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Chapitre 1
Vous avez dit intelligence artificielle?

1. Ce que nous allons découvrir et les prérequis

Dans ce chapitre, nous allons dans un premier temps découvrir l'historique de
lintelligence artificielle en retragant les dates et périodes clés de son dévelop-
pement et nous rendre compte que contrairement a ce que l'on peut croire, ce
n'est pas une science nouvelle. Nous nous pencherons ensuite quelques ins-
tants sur ce qu'est réellement l'intelligence artificielle et les peurs qu'elle suscite
pour terminer sur la possibilité de réaliser une intelligence artificielle chez soi.

BERemarque
Prérequis nécessaires pour bien aborder ce chapitre : aucun.

. L'intelligence attificielle, ce n'est pas nouveau!

Lorsque I'on pose la question aux plus jeunes quant a la date de naissance de
l'intelligence artificielle, beaucoup indiquent les années 2000, mais il n'en est
rien!

Clest lors de I'été 1956 qu'a vu officiellement le jour l'intelligence artificielle au
Dartmouth College (New Hampshire, Etats-Unis) lors d'une université d'été
(du 18 juin au 17 aofit) organisée par John McCarthy, Marvin Minsky, Natha-
niel Rochester et Claude Shannon.
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Selon ces quatre personnes, la nouvelle discipline académique qu'est I'intelli-
gence artificielle suppose que toutes les fonctions cognitives humaines
peuvent étre décrites de facon trés précise pouvant alors donner lieu & une re-
production de celles-ci sur ordinateur.

11 serait alors possible de créer des systémes capables d'apprendre, de calculer,
de mémoriser, et pourquoi pas de réaliser des découvertes scientifiques ou en-
core de la créativité artistique!

Mais 1956 est la date de reconnaissance de I'intelligence artificielle en tant que
science. Les travaux sur ce sujet ayant débuté bien avant. Nous pouvons re-
monter dans les années 1940 a 1950 ol l'on parlait alors de cybernétique,
science modélisant a l'aide de flux d'informations les systémes biologiques,
psychiques, politiques et sociaux. Clest & partir de cette science que fut no-
tamment modélisé le neurone formel que nous aurons l'occasion de découvrir
au cours de cet ouvrage.

Citons également le mathématicien Alan Turing qui, en 1948, dans son article
Intelligent Machinery, décrit mathématiquement des réseaux de neurones
connectés aléatoirement et capables de s’auto-organiser. Sans oublier en 1950
le fameux jeu de l'imitation décrit dans son article intitulé Computing Machinery
and Intelligence, que I'on nommera par la suite Test de Turing, se résumant
comme suit : si une personne a l'issue de quelques jeux de questions et ré-
ponses avec un ordinateur ne sait pas si elle a engagé une conversation avec un
étre humain ou une machine, on considére que l'ordinateur a donc réussi ce
test.

Plus ancien encore, le philosophe Thomas Hobbes (1588 - 1679) formula I'ny-
potheése que toute pensée résulte d'un calcul. Cette hypothese reprise par Alan
Turing accompagné par Alonzo Church (dans leur theése Church-Turing) en
énonce alors une seconde : celle selon laquelle tout calcul peut étre fait par une
machine. De ce fait, si la pensée résulte d'un calcul et que le calcul est fait par
une machine, la pensée peut donc étre simulée sur des machines!
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. Quelques dates et périodes clés

L'intelligence artificielle n'est donc pas un concept nouveau et a connu depuis
les années 50 des phases d'essor et de ralentissements. Voici quelques dates
clés et périodes de cette science :

1943 : publication par Warren Mc Culloch (Etats-Unis) et Walter Pits (Etats-
Unis) d'un article fondateur sur le neurone formel.

1950 : évaluation de l'intelligence d'une machine par /e test de Turing congu par
Alan Turing (Angleterre).

1951 : premier programme d'intelligence artificielle réalisé par Christopher
Strachey (Angleterre) et Dietrich Prinz (Allemagne) sur un Ferranti Mark 1.
Ce premier programme permettait de jouer aux dames contre une machine.

1951 : construction de la machine SNARC (Stochastic Neural Analog Rein-
forcement Calculator) par Marvin Minsky (Etats-Unis) réalisant, physique-
ment, avec des tubes & vide, des réseaux de neurones formels capables
d’apprendre automatiquement les poids synaptiques en s’inspirant des prin-
cipes dégagés par Donald Hebb (Psychologue et neuropsychologue).

1956 : l'intelligence artificielle est reconnue comme discipline académique.

1957 : proposition par Franck Rosenblatt (Etats-Unis) du premier réseau de
neurones a couches appelé la perceptron.

1965 : naissance du premier programme interactif créé par Joseph Weizen-
baum (Allemagne) nommé Eliza simulant un psychothérapeute. Ce pro-
gramme étant capable de dialoguer en langage naturel comme le font les
chatbots que nous connaissons de nos jours.

1967 : Richard GreenBlatt (Etats-Unis) inventeur du langage LISP, développe
un programme capable de jouer aux échecs et de rivaliser des joueurs lors de
tournois.

1969 : Marvin Minsky (Etats-Unis) et Seymour Papert (Etats-Unis), dans leur
ouvrage Perceptrons, démontrent les limites des réseaux de neurones. Notam-
ment le fait qu'ils n'étaient pas capables de traiter des problémes non linéaire-
ment séparables. Ces démonstrations sonnent 'arrét des financements dans la
recherche de ce domaine.
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1970 a 1980 : de par les limitations a la fois scientifiques et technologiques,
les projets d'intelligence artificielle n'aboutissent pas. Par conséquent, les fi-
nancements publics furent limités et les industriels se détourneérent de I'intel-
ligence artificielle. Cette période est communément nommée l'hiver de
l'intelligence artificielle (Al Winter).

1980 a 1990 : cette décennie fut I'4ge d'or des systemes experts. Un systéme
expert étant un programme permettant de répondre a des questions a l'aide de
régles et de faits connus, mais se limitant & un domaine d'expertise précis.

1990 : l'intelligence artificielle connait son second hiver du fait que la main-
tenance de systémes experts devenait difficile (leur mise & jour devenait com-
pliquée), que leur colt était élevé et que leur champ d'action limité & un seul
domaine précis devenait problématique.

2000 : naissance de la premiére téte robotique exprimant des émotions créée
par Cynthia Breazeal (Etats-Unis).

2009 : lancement par Google de son projet de voiture autonome.

2011 : Watson, le super calculateur dTBM congu pour répondre & des ques-
tions formulées en langage naturel est vainqueur du jeu Jeopardy.

2012 : alors qu'Alex Krizhevsky (Etats-Unis), Ilya Sutskever (Etats-Unis) et
Geoffrey Hinton (Etats-Unis) publient leurs résultats de classification
d'images sur la base de données ImageNet & l'aide d'un réseau de neurones
convolutif, l'équipe Google Brain congoit un réseau de neurones capable de re-
connaitre les chats sur les vidéos YouTube.

2014 : les équipes de Facebook congoivent un programme nommé Deep Face
capable de reconnaitre des visages avec seulement 3 % d'erreur.

2016 : les équipes de DeepMind, une filiale de Google, développent le pro-
gramme Alphago mettant en échec Lee Sedol, I'un des meilleurs joueurs de Go.

2017 : Alphago bat & présent Ke Jie le champion du monde du jeu de Go avec
un score de 32 0.

2019 : l'intelligence artificielle s'ouvre au grand public & I'aide des enceintes
connectées Alexa d'Amazon capables d'interpréter et de répondre a des ques-
tions courantes.
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Alan Turing John McCarthy Marvin Minsky Nathaniel Rochester Claude Shannon
1912 -1954 1927 1927 - 2016 1901 - 2001 1916 - 2001

Franck Rosenblatt Joseph Weizenbaum Seymour Papert Cynthia Breazeal
1928-1971 1923 - 2008 1928 - 2016

Les grandes figures de l'intelligence artificielle

4. Mais qu'est-ce que l'intelligence artificielle?

Comme nous venons de le voir, I'intelligence artificielle n'est pas une science
nouvelle. Cependant, qui peut affirmer avoir vu une intelligence artificielle?
Personne! Elle est inaudible, inodore et invisible. Les robots, les voitures auto-
nomes ne sont pas ce que l'on peut appeler des intelligences artificielles, ce
sont des machines utilisant de cette intelligence.

Comme vous avez sans doute d le constater ou aurez ['occasion de le faire en
lisant cet ouvrage, l'intelligence artificielle n'est autre qu'une série de formules
mathématiques donnant naissance a des algorithmes ayant des noms plus
étranges les uns des autres. Nous parlons alors de probabilités, de statistiques
qui n'ont rien d'intelligent au sens ot nous pouvons la qualifier pour les étres
humains.
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L'intelligence artificielle se décline en deux parties. La premiére est le Machine
Learning, se basant sur ['utilisation des statistiques pour donner la faculté aux
machines "d'apprendre", quant a la seconde partie appelée Deep Learning (ap-
prentissage profond), il s'agit d'algorithmes capables de s'améliorer de fagon
autonome grace des modélisations telles que les réseaux de neurones inspirés
du fonctionnement du cerveau humain reposant sur un grand nombre de don-
nées.

Nous irons donc jusqu'a affirmer que l'intelligence artificielle telle que nous
pouvons l'imaginer & I'égal de I'Homme n'existe pas : en effet, avons-nous be-
soin de trois heures d'apprentissage et de millions de photos pour reconnaitre

un lapin sur une image?

Intelligence artificielle, Machine Learning et
Deep Learning

Nous allons & présent nous attarder quelques instants sur la définition des
termes autour de l'intelligence artificielle, & savoir le Machine Learning et le
Deep Learning car leur sens est parfois mal compris, voire confondu.

L'intelligence artificielle est & notre sens un mot valise défini par Marvin
Minsky comme étant une science dont le but est de faire réaliser par une machine
des tdches que I'Homme accomplit en utilisant son intelligence.

Pour y parvenir, nous avons besoin d'apprendre a notre machine comment ré-
aliser ces tiches par le biais d'algorithmes congus a partir de modéles statis-
tiques. C'est ce que I'on appelle le Machine Learning.

Le Deep Learning est quant a lui une branche du Machine Learning s'appuyant
sur l'usage de neurones artificiels s'inspirant du cerveau humain. Ces neurones
sont organisés en couches donnant alors une notion de profondeur (deep) au
réseau de neurones.

Par conséquent, lorsque nous parlons d'intelligence artificielle, il est préférable
de parler de Machine Learning ou de Deep Learning.
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Intelligence artificielle, Machine Learning et Deep Learning

6. Les différents types d'apprentissage

Une machine est capable d'apprendre selon trois formes d'apprentissage. Le
premier est l'apprentissage dit supervisé. C’est-a-dire que la machine va ap-
prendre & partir de données labellisées par I'étre humain. Dans le cas de recon-
naissance d'image entre un chat ou un chien, pour chaque image utilisée dans
l'apprentissage nous devons indiquer a la machine s'il s'agit d'un chat ou d'un
chien. Cette indication s'appelle une labellisation.

Vient ensuite I'apprentissage non supervisé. Dans ce cas, la machine va ap-
prendre par elle-méme. Mais le terme d'apprentissage autonome reste trés re-
latif. Comme nous le verrons, la machine est capable de faire des
regroupements et donc de réaliser des classifications, cependant elle n'est pas
capable de définir par elle-méme les différents libellés, car elle n'a pas
conscience des données dont elle a la charge d'en faire l'apprentissage.

Enfin, il existe I'apprentissage par renforcement, consistant pour une machine
a apprendre par I'expérience et étant récompensé de fagon positive ou négative
en fonction des décisions prises.
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B Remarque

Dans cet ouvrage, nous ne traiterons que les cas des apprentissages supervi-
sés et non superviseés.

7. L'intelligence artificielle fait peur

Les paragraphes qui vont suivre ont pour but de mettre a jour les différentes
paragraphes q pour e 3|

questions et remarques concernant l'intelligence artificielle et les peurs qu'elle
engendre.

Nous vous laissons libre de toute pensée et opinion sur ces différents
domaines.

7.1 La singularité technologique

Les innovations technologiques se développent & un rythme exponentiel (loi
de Moore) et les innovations d'un domaine sont source d'innovation d'un
autre domaine. Partant de constat, Raymond Kurzweil (Etats-Unis) établit
que cet enrichissement réciproque allié a la technologie pourrait donner nais-
sance a une "Super intelligence" plus intelligente que I'Homme, et ce des 2045.
Cette super intelligence est appelée "Singularité technologique", car il nous se-
rait alors impossible de prédire ce qui va se passer ensuite. Cette singularité
sera-t-elle 'alliée ou ennemie de I'étre humain? Les deux versions s'opposent
aujourd'hui, I'une indiquant que cela permettrait a I'étre humain d'améliorer
son confort de vie (soins des maladies graves...), et l'autre indiquant que cela
pourrait entrainer la destruction de 'humanité (Robot destructeur, arme in-
telligente...).
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Des emplois menacés

La ot ['automatisation ne touchait que les emplois a faible valeur ajoutée, l'in-
telligence artificielle est susceptible aujourd'hui de réaliser des taches deman-
dant des compétences et des connaissances spécifiques. La crainte d'étre
remplacé par une machine est donc trés présente dans les esprits. La encore,
les avis divergent. Alors que le cabinet McKinsey Global Institute indique que,
d’ici 2030, 45 % du travail accompli actuellement par des humains pourrait
étre réalisé par l'intelligence artificielle, le forum de Davos a publié un rapport
sur ce theme, indiquant que 58 millions d’emplois seraient créés d’ici 2022 par
I'Intelligence artificielle, 75 millions seraient reconvertis tandis que 133 mil-
lions «de nouveaux rbles peuvent apparaitre, plus adaptés a une nouvelle divi-
sion du travail». Il y a quelques années, le métier de datascientist n'existait
pas, montrant de ce fait que l'intelligence artificielle va contribuer sans doute
a la création de nouveaux métiers.

L'intelligence artificielle est-elle une opportunité ou une menace pour les
emplois? Si beaucoup de foyers ont un robot aspirateur, beaucoup ont encore

un balai!

Des intelligences artificielles détournées

Tay est une intelligence artificielle développée par Microsoft en 2016, se pré-
sentant sous forme d'un agent conversationnel connecté & Twitter. L'objectif
de cet agent est d'apprendre & communiquer avec les utilisateurs 4gés de 18 &
24 ans A partir des conversations qu'il réalise avec eux sur Twitter. Apres
96000 tweets échangés en 8 h, TAY a di étre débranchée par Microsoft, car
elle tenait des propos racistes et misogynes suite a ses apprentissages.

En effet, des utilisateurs ont tenté de détourner l'intelligence artificielle en lui
apprenant 4 tenir certains propos, ce a quoi ils sont parvenus.

Cela montre qu'une intelligence artificielle est sensible aux données aux-
quelles elle se trouve confrontée, car celles-ci sont sa source d'apprentissage.
Mais malgré le résultat déplorable et les conséquences désastreuses de cette
expérience, cela montre aussi que I'étre humain reste maitre face a l'intelli-
gence artificielle.
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7.4 Des boites noires qui font peur

1.5

Nous I'avons évoqué en début de chapitre, une intelligence artificielle n'est au-
cunement perceptible et se base sur des concepts mathématiques obscurs pour
la plupart d'entre nous.

Nous lui fournissons des données d’apprentissage et elle réalise des prédictions
en sortie avec une suite de traitements qui ressemblent fortement & une boite
noire.

Lorsque nous ne comprenons pas un phénomene, celui-ci nous fait peur. C'est
pourquoi a travers cet ouvrage nous avons voulu vulgariser la compréhension
et la mise en place de projets d'intelligence artificielle afin que cet aspect de
boite noire soit supprimé.

Et la vie privée dans tout ca?

Voici un extrait de conversation que nous avons eu avec un jeune public :

— Question : "Comment pensez-vous que l'intelligence artificielle de Google soit ca-
g A

pable de reconnaitre un chat "?
— Réponse : "Grdce aux images "
— Question : "Oui, mais comment Google a-t-il obtenu ces images?"

/4
— Réponse : "En faisant des photos avec un téléphone ou un appareil photo"
p 4

— Question : "Les employés de Google ont donc fait des millions de photos avec leur
téléphone?"

— Réponse : "... euh... non ce n'est pas possible!"
— Question : "Alors comment ?"

— Réponse : "A l'aide des photos que nous publions sur les réseaux sociaux !!"

A ce stade de la conversation, une prise de conscience est tout de suite réalisée,
montrant alors I'importance de protéger ses données personnelles.



Vous avez dit intelligence artificielle?
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Nous verrons dans le chapitre Opinions et classification de textes qu'il est au-
jourd'hui tres facile de se procurer des jeux de données issues de Twitter ou de
divers échanges de mails afin de donner a notre machine la faculté d'apprendre
a réaliser des conversations ou analyser nos sentiments.

D'un autre cbté, comment pouvons-nous obtenir une machine intelligente
performante si nous ne lui offrons pas une base d'apprentissage solide avec de
multiples exemples? Si l'intelligence artificielle est si développée de nos jours
c'est sans doute gréce a ces données exploitées par les grands groupes tels que
Facebook ou Google. Un juste milieu doit cependant étre trouvé en établissant
que toute acquisition de donnée doit donner lieu & un consentement de notre
part. Clest ce que prone entre autres le Réglement Genéral sur la Protection
des Données (RGPD).
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L'intelligence artificielle vue par Maxence 4gé, de 8 ans :
"Pour mo, l'intelligence artificielle c'est un robot mi-humain mi-robot"
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8. Créer une intelligence artificielle chez soi
c'est possible!

Créer une intelligence artificielle nécessite des compétences scientifiques,
mais aussi des moyens technologiques. La ot il y a encore quelques années il
fallait disposer de solides notions en mathématiques et une machine puissante
pour concevoir et développer une intelligence artificielle, aujourd'hui nous dis-
posons d'outils et de matériels capables de minimiser ces prérequis.

En effet, il est aujourd'hui possible de réaliser I'apprentissage d'une machine
sur un simple ordinateur portable tout en utilisant des modules d'intelligence
artificielle contenant le code informatique et les fonctions mathématiques
nécessaires! Néanmoins, cela nécessite tout de méme une légere prise en main
4 la fois des langages de programmation et des concepts mathématiques de
l'intelligence artificielle dans le but d'éviter l'effet boite noire que nous évo-
quions auparavant. Nous sommes donc sans doute dans une phase de démo-
cratisation de l'usage de l'intelligence artificielle au sein des logiciels. Les
développeurs de demain devront sans doute faire figurer sur leur CV leur ap-
titude & utiliser les différents outils liés a l'intelligence artificielle. Bien enten-
du, il ne leur sera pas demandé de connaitre dans les moindres détails les
algorlthmes utilisés ainsi que leurs formules, mais avoir une culture générale
dans la mise en place de solutions face & un probleme donné et dans le choix
de celles-ci sera nécessaire.

Clest cet apprentissage que nous allons réaliser tout au long de cet ouvrage en
commengant de suite par la découverte du langage de programmation Python
qui nous servira dans les différents cas pratiques que nous serons amenés a
réaliser.
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Chapitre 2
Les fondamentaux du langage Python

1. Ce que nous allons découvrir et les prérequis

Dans ce chapitre, nous allons aborder le langage de programmation Python
qui sera utilisé tout au long de cet ouvrage pour illustrer de fagon pratique les
différentes notions théoriques liées a l'intelligence artificielle.

Bien entendu, ce chapitre se veut étre une revue rapide des fondamentaux du
langage Python qui nous seront utiles pour mener a bien les cas pratiques,
mais il ne couvre pas toutes les subtilités de ce langage. Si vous n'avez jamais
programmé 4 l'aide de ce langage, ce chapitre peut donner les bases nécessaires
a I'écriture de petits scripts, mais nous vous conseillons tout de méme de vous
documenter et de pratiquer avant de vous lancer dans le codage de projets liés
a l'intelligence artificielle.

Durant notre lecture, nous découvrirons comment installer Python et l'envi-
ronnement de développement, puis aprés avoir vu les notions essentielles,
nous terminerons par un mini projet.

BEIRemarque
Prérequis nécessaires pour bien aborder ce chapitre : aucun.
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Pourquoi Python?

Il existe une multitude de langages de programmation et Python n'est pas for-
cément au-dessus des autres pour les applications dédiées a l'intelligence arti-

ficielle. C'est cependant ce langage que nous allons utiliser & travers les
exemples que nous traiterons tout au long de cet ouvrage. Voyons pourquoi.

Python est un langage ayant une syntaxe simple et précise qui se trouve étre
en adéquation avec le théme que nous traitons a savoir la vulgarisation de l'in-
telligence artificielle. Des librairies spécialisées en intelligence artificielle
existent ainsi qu'une suite d'outils permettant 'analyse et le traitement des
données qui, nous le verrons, sont des phases importantes et non négligeables
dans la réalisation d'un projet d'intelligence artificielle.

B Remarque

Savez-vous d'ou vient le nom de Python 2 Guido Van Rossum, créateur du lan-
gage en 1991, aimait tout particulierement la série Monty Python's flying circus
d'oU le nom de Python.

Installation de Python

L'installation et les différents cas pratiques que nous proposons a travers cet
ouvrage sont réalisés dans un environnement Windows 64 bits. C'est donc
tout naturellement que nous allons détailler l'installation de Python sur cet
environnement. Si vous souhaitez utiliser Linux ou bien encore Mac, nous
vous laissons le soin de consulter la documentation d'installation relative &
votre environnement, disponible sur le site de Python : www.python.org.

Téléchargement et installation de Python

Pour télécharger Python, il convient de se rendre & l'adresse suivante
www.python.org et de télécharger la version 3.7.2 pour Windows 64 bits.
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Python

Files
Version Operating System Description MDS Sum File Size GPE
Gipped source terbatl Source relense ORI TCdRSeT ThEG19abh0caAch 22997202 SIG
X2 comprassed sourie tarbsll Saurce release Af%eca601 18082 beda M T2194Tck 17042320 S
mac(556-hi tinstalier Mac 8% fot Maz DS X 106 ond later BB TT3beYc0t9deB 268t Tefcca 34405674 SiG
Mac 05X for DS X 10.9 and later OfcR3eaindebana 1 £3ba29d a3 3Rasasl 27768090 Sl
Windaws L6200 U212 70 dcabBECA BU92167 56
Windows for 1 IS S
cutable instatiar Windows for AMDS4/EMEST/xes A380930bIGICE61 522 T3 140976 SIG
weets-basad s Windows for AMDES/EMBAT/x54 8692:{352 Adsafe teahblec25858bds L £ G
Windows <86 embaddanie 2ip il Windaws 26881045973 18833 1d6 I baifeccall; 6523256 SiG
Windows »36 axecitabie installer Windows 35156062c0chebl Shidde b6 etbria0f 25365744 S
Windows «86 wab-based instalier Windaws 1eACEIER 140126210088 d 53881 1324548 516

Téléchargement de Python

EIRemarque

L'ensemble des exemples et cas pratiques présentés dans cet ouvrage est ré-
alisé a l'aide de la version 3.7.2 de Python. L'ouvrage ayant une période d'édi-
tion plus longue que celle des mises & jour du langage de programmation,
nous vous invitons & utiliser exclusivement la version 3.7.2 pour vous assurer un

bon fonctionnement du code qui sera présenté.

Une fois le téléchargement réalisé, exécuter le programme d'installation et

suivre les différentes étapes :

Olnsérez le chemin de Python au PATH de Windows.

Install Python 3.7.2 (64-bit)

Select install Now to install Python with default settings, or thoase
Custemize to enable or disable features.

~> frstall Now
AU 2001370 AppDiatatbacold \Pythom Pythan3?

Incliscies IDLE, pip and documentation
Lrentes shvsscuts aod file agsonintions

- Customize instaliation
Chooy invation and featuzer

python
fow
windows 3 Add Python 3.7 to PATH

gt punchee i al vsers ecummmaded;
z

Ajout du chemin de Python au path de Windows
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Qlnstallez Python en cliquant sur le bouton Install Now.

% Python 372 (64-bit Setup

pgthgn
windows

Install Python 3.7.2 (64-bit)

Select Install Now 10 instail Python with default settings. or dhoose
Customize to enable or dissble features,

X

~3 instal] New
Cilbsasd 2001 1370 App DA Local Programs:Pythor Python3?

Inchades HLE, g arud documentation
Creates shontits and file sssoniations

-3 Custamize instaliation
Thowse incation and features

« nstall launther for all users {recomenended)
£ Ada Python 3.7 to PATH

Installation de Python

D Autorisez le dépassement de la taille du PATH, limitée par défaut & 260 ca-
ractéres, en cliquant sur le bouton Disable path length limit.

@

-bit) Setup

windows

Setup was successful

Spacial thanks to Mark Hammond, without whose years of
freely shared Windows expertise. Python for Windows would
still be Python for DOS.

New 1o Python? Start with the griing tulodial and
docunmentation.

See wihat's new in this release.

' Disabie path length fimit
Lhanges your muchine toafiguntion 1 alivw pegrams, inckuding Python, 1o
bypass the 260 chasscier “BIAR PATH® tioitatian,

Autorisation de dépassement de la taille limite du Path de Windows
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Setup was successful

Special thanks to Mark Hammond. without whose years of
freely shared Windows expertise, Python for Windows would
stifi be Python for DOS,

New to Python? Start with the griing
dosumentation

gt and

See what’s new in this release.

windows | o |

Fin de l'installation

Afin de vérifier que l'installation s'est déroulée correctement, il faut ouvrir une
invite de commandes Windows et saisir la commande python --version.
La version de Python doit alors s'afficher. Si ce n'est pas le cas, le probleme
vient sans doute du fait que la case Add Python 3.7 to PATH n'a pas été co-
chée lors de la phase d'installation. Dans ce cas, et pour plus de simplicité, il
suffit de désinstaller Python et de le réinstaller ensuite.

Visualisation de la version de Python

Une rapide découverte du langage Python

L'objectif de cet ouvrage n'étant pas de fournir une description approfondie du
langage Python, nous allons simplement exposer les principes de base du lan-
gage afin que les cas pratiques et exemples vus plus loin soient compréhen-
sibles.

Sivous souhaitez approfondir vos connaissances, nous vous invitons & consul-
ter les ouvrages Python 3 De l'algorithmique & la maitrise du langage publiés
aux Editions ENI et de pratiquer le plus possible, car comme le dit 'adage :
"c'est en développant que I'on devient développeur".
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4.1 Python, un langage interprété

Python est un langage interprété, c’est-a-dire qu'il a besoin d'un interpréteur
pour étre exécuté sur la machine, contrairement aux langages compilés tra-
duits en code binaire par le compilateur et pouvant étre directement utilisés
et compris par la machine. L'avantage des langages interprétés étant la possi-
bilité d'exécuter et de tester une partie du code avec pour inconvénient des
performances moindres par rapport aux langages compilés.

Pour lancer l'interpréteur de Python, il suffit de saisir la commande python
dans l'invite de commandes de Windows.

Python 3.7.2 (tags/v3.7.2:9a3ffc0492, Dec 23 2018, 23:09:28) [MSC
v.1916 64 bit (AMD64)] on win32

Type "help", "copyright", "credits" or "license" for more
information.
>>>

Nous sommes & présent préts a réaliser les différents exemples décrits ci-des-
sous et permettant de découvrir le langage Python.

4.2 Les opérations de base

4.2.1 Affectation et affichage d'une variable

Les variables sont fort utiles pour stocker en mémoire des données qui pour-
raient étre utilisées par la suite dans différentes parties du script correspon-
dant au programme ou dans des fonctions permettant de réaliser divers
traitements.

D Créez une variable nommée mavariable a laquelle vous affectez la valeur
1234, puis réalisez son affichage a I'aide de la fonction print.

>>> print (maVariable)

>>> maVariable = 1234
1234



Les fondamentaux du langage Python 4]
Chapitre 2

Par ce petit morceau de code, nous avons stocké en mémoire la valeur 1234
dans une variable qui peut ensuite étre affichée ou faire l'objet de manipula-
tions dans divers calculs.

4.2.2 Affections et affichage de plusieurs variables et
éventuellement de types différents

Considérons deux variables nommeées maVariableBooleene et maVa-
riableEntier ayant chacune un type différent (booléen et entier). Elles
peuvent étre affectées (prendre des valeurs) 4 I'aide d'une seule ligne d'instruc-
tion comme le montre I'exemple ci-dessous :

>>> maVariableBooleene, maVariableEntier = False, 4567
>>> print (maVariableBooleene)

False

>>> print (maVariableEntier)

4567

BEIRemarque

Une variable booléenne est un type de variable prenant pour valeur vrai
(True) ou faux (False). Le nom de booléen vient de George Boole fondateur
d'une approche algébrique (mathématique) de la logique. Ce type de va-
riable est fréquemment utilisé dans les structures conditionnelles.

4.2.3 Création de plusieurs variables de méme type et de méme valeur

Le code ci-dessous démontre qu' il est possible de créer trois variables prenant
chacune la méme valeur. Ces trois variables seront par conséquent de méme
type (dans notre cas des entiers).

>>> a =b =c = 6789
>>> print (a)

6789

S>printi(b)

6789

22> print=i{c)

6789
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4.3 Manipulation de chaines de caracteéres

Une chaine de caractéres est une suite de caractéres juxtaposés formant alors
une chaine. Voyons comment les manipuler.

4.3.1 Création d'une chaine de caractéres

Pour créer une chaine de caractéres, nous pouvons utiliser des doubles quotes
(") ou des simple quote (') :

>>> "Une chaine de caracteres"
'Une chaine de caracteéres'

S

>>> 'Une chaine de caracteres'
'Une chaine de caractéeres'

>

Si votre chaine de caractéres comporte des apostrophes, l'insertion de celles-ci
dépend de la fagon dont la chaine de caractéres a été créée (avec ou sans double
quotes) :

>>> "Vulgarisation de 1l'intelligence artificielle"
"Vulgarisation de 1l'intelligence artificielle"

>>>

>>> 'Vulgarisation de 1\' intelligence artificielle’
"Vulgarisation de 1' intelligence artificielle”

On note l'usage du caractére d'échappement \ lorsque la chaine de caracteres
est créée a l'aide de simples quotes, cela permet d'indiquer & Python que l'apos-
trophe doit étre considérée comme du texte et non comme la fin de la chaine
de caracteres.

4.3.2 Les concaténations

Concaténer signifie juxtaposer. La concaténation consiste donc a assembler
deux chaines de caractéres pour n'en former qu'une seule. La concaténation se
réalise en Python a l'aide du symbole +.

@© Fditinne FNI - All richts reserved
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BERemarque
Attention : il est impossible de concaténer directement une variable numé-
rique @ une chaine de caractéres sans la transformer en une autre chaine de
caractéres a I'aide de la commande str.

>>> maChaine = "Blabla"
>>> 1=38
>>> print (maChaine + I)
Traceback (most recent call last):
File "<stdin>", line 1, in <module>
TypeError: can only concatenate str (not "int") to str

>>> print (maChaine + str(i))
Blabla38

4.3.3 Acceés aux caractéres d'une chaine

La chaine de caracteres peut étre vue comme un tableau de caractéres auxquels
il est possible d'accéder individuellement grace a leur position, aussi appelée
index.

lRemarque

Il est important de noter que le premier caractére de la chaine porte la posi-
fion 0. Ainsile 7e caractére de la chaine "Intelligence artificielle” est Ia lettre i
Le dernier caractere peut également étre récupéré via I'utilisation de la valeur
-1.

>>> maChaine = "Intelligence artificielle"
>>> print (maChaine[6])

£

>>> print (maChaine[-1])

e

Il est également possible d'extraire une partie de la chaine de caractéres en spé-
cifiant une position de début et une position de fin.
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>>> print (maChaine([2:])
telligence artificielle
>>> print (maChaine[:3])
int

>>> print (maChaine[0:12])
Intelligence

4.3.4 Quelques fonctions utiles

Voici une liste non exhaustive de fonctions utiles et fréquemment utilisées
avec les chaines de caracteéres :

— len : renvoie la taille de la chaine de caractéres.

— find : recherche la position d'une sous-chaine dans la chaine.
— replace : remplace une chaine par une autre.

— split : découpe une chaine de caractéres.

>>> len (maChaine)

25

>>> maChaine.find("artificielle")

13

>>> maChaine.rstrip()

'Intelligence artificielle'

>>> maChaine.replace ('artificielle', 'non artificielle')
'Intelligence non artificielle’

>5>

>>>

>>> maChaine = "valeurl,valeur2,valeur3"
>>> a,b,e¢ = maChaine.split(™,")

>>> print (a)

valeurl

>>> print(b)

valeur2

>x>oprintlic)

valeur3

>>>

© Editions ENI - All rights reserved
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Utilisation des listes

Comme vous pourrez facilement le constater, la manipulation de listes est
une chose trés souvent réalisée dans le cadre de la création d'applications liées
au Machine Learning. Clest pourquoi il est important de connaitre les prin-
cipes de base de manipulation de ces éléments.

L'initialisation

Une liste est une variable dans laquelle on peut mettre plusieurs variables,
tout comme on le ferait pour une liste de courses. Dans I'exemple ci-dessous,
la liste maListe contient trois entiers.

>>> print (malListe)

>>> maliste = [1,2,3]
=2y 5]

On note 'usage des crochets lors de la création de la liste et ['utilisation de vir-
gules pour la séparation de chaque élément de la liste.

Les fonctions de manipulation des listes

Pour ajouter un élément a une liste, il convient d'utiliser la fonction append.
Notons qu'il est possible d'ajouter & une liste des éléments de types différents
et il est également possible d'ajouter une liste dans une liste. Dans notre cas,
nous ajoutons une chaine de caractéres a notre liste constituée initialement
d'entiers.

>>> print (malListe)

>>> maliste.append("ajout")
=2 -3 et asout ]

Dans l'exemple ci-dessous, différentes fonctions utiles pour la manipulation
de listes sont présentées dont :
— L'acces a un élément de la liste par son numéro d'index

— La suppression d'un élément par son numéro d'index a l'aide de la fonction
de.l

— La fonction remove permettant de supprimer un élément de la liste par son
libellé



46 __Intelligence Arificielle Vulgarisée |

Le Machine Learning et le Deep Learning par la pratique

— La fonction len permettant de connaitre le nombre d'éléments de la liste

— Le comptage du nombre d'occurrences d'un élément dans la liste en utilisant
la fonction count

>>>
3
Sh>
>>>
>>>

1,

>>>
>>>
5=
>>>
2
>0
>>>
>>>
>>>
>>>

(1,

>>>
4

print (malListe([2])

del malListe[1l]
print (malListe)
3 fajout’]

malListe.remove ('ajout')
print (malListe)
print (len(maListe))

malListe.append (1)
malListe.append (1)
maListe.append (1)

print (malListe)

3ol dsg 1)

print (maliste.count (1))

4.5 Les tuples et les dictionnaires

Les tuples sont également des listes, mais celles-ci sont non modifiables. La
vocation de ce type de liste est d'étre utilisé 4 titre de constante dans l'applica-

tion.

On note l'usage des parenthéses pour la création de tuples, contrairement a
l'utilisation de crochets pour la création de listes

>>> monTuple=('a','b','c',1)
>>> print (monTuple)

(vav, Vbl, 'C', l)

>>> print (monTuple([2])

c
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Les dictionnaires, quant a eux, sont des listes modifiables, mais dont les don-
nées sont accessibles par des clés. Dans notre exemple, nous avons créé un dic-
tionnaire monDictionnaire dont chaque valeur est définie & I'aide des clés,
prenom et nom et accessible par la fonction get.

>>> monDictionnaire = {"prenom":"monPrenom", "nom":"monNom"}
>>> print (monDictionnaire.get ("nom"))

monNom

>>> print (monDictionnaire.get ("prenom"))

monPrenom

Cependant, contrairement aux listes, les dictionnaires se créent a l'aide d'acco-
lades.

4.6 Les structures conditionnelles et les boucles

Comme tout langage, Python offre la possibilité d'utiliser des structures de
contréles dans nos applications, & savoir les tests conditionnels et les boucles.

4.6.1 Les structures conditionnelles
Les structures conditionnelles s'écrivent sous cette forme :

if <condition 1>:

<blocs d'instructions 1>
elif <condition 2>:

<blocs d'instructions 2>
else:

<blocs d'instructions 3>

Dans I'exemple ci-dessous, si la variable age est inférieure a 18, alors on affiche
un message "vous étes mineur", dans le cas contraire, "vous étes

majeur".

On note 'usage d'indentations devant chaque fonction print, réalisées a
l'aide la touche [Tab] du clavier. Ces indentations ont pour ré6le de définir le
début et la fin du bloc de code & exécuter dans chaque condition.

e e =
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Si mon Age est inférieur a 18, alors :
tab Afficher (vous étes mineur)
sinon :

tab Afficher (vous étes majeur)

>>> age=8
>>> if age<18:
print ('vous étes mineur')
. else:
print ('vous étes majeur')

vous étes mineur
Les boucles "tant que"

Les boucles de type "Répéter l'action 'action tant que..." ont le formalisme de
codage suivant :

while <condition 1>:
<blocs d'instructions 1>

A titre d'exemple, nous allons créer un compteur puis afficher sa valeur jusqu'a
ce qu'il atteigne la valeur 5. Une attention particuliere est a apporter l'usage
des indentations a l'intérieur du bloc d'instructions.

>>> monCompteur=0

>>> while monCompteur <=5:
print (monCompteur)
monCompteur=monCompteur+1

O a0 Y T D e
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Les boucles "Pour..."

L'expression "Pour tous les éléments d'une liste ou d'une chaine faire..." se tra-
duit par I'usage de la fonction for ayant le formalisme suivant :

for <données> in <objet>:
<blocs d'instructions>

L'exemple ci-dessous affiche les lettres constituant la chaine de caractéres
maChaine.

La encore, les indentations jouent un réle important dans la bonne interpré-
tation du code par l'interpréteur de Python.

>>> maChaine = "I.A"
>>> for lettre in maChaine:
print (lettre)

A
On peut également utiliser la fonction break pour mettre fin 4 la boucle, lors
de conditions particulieres. L'exemple ci-dessous montre le parcours, aussi ap-
pelé itération, d'une liste de valeurs avec une condition particuliére de sortie
de boucle.

>>> listeAges = [8,5,10,35,20,25]
>>> for age in listeAges:
ifage-> 15:
print ("Fin de la boucle")
break
print (age)

=l
5
10
35
Fin de la boucle

49
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Enfin, gréce  la fonction range, on peut réaliser une itération sur une plage -
de valeurs définies. Par exemple, afficher les chiffres de 0 4 5.

for chiffre in range(0,5):
print (chiffre)

Par ces quelques exemples, nous venons de découvrir de fagon trés succincte
le langage Python. Afin d'avoir une vision un peu plus claire de l'utilisation de
ce langage, nous vous proposons de réaliser un premier programme regrou-
pant les notions que nous venons de découvrir.

Mais avant cela, nous allons avoir besoin d'un outil de développement offrant
une meilleure ergonomie de codage et des outils plus élaborés que le simple in-
terpréteur de Python. L'outil que nous vous proposons d'utiliser est PyCharm.

5. Installation de PyCharm

PyCharm est un outil de développement, parmi tant d'autres, dédié au langage
Python. Egalement appelé IDE (Integrated Developpement Environnement) ou en-
vironnement de développement intégré, PyCharm offre une multitude de
fonctionnalités telles que la proposition automatique de code (l'auto-complé-
tion) ou bien encore le débogage, fort utile aux développeurs.

Pour installer PyCharm, il suffit de le télécharger a I'’adresse https://www.jet-
brains.com/pycharm/features/ et de suivre les différentes étapes d'installa-
tion.

B Remargue

Vous constaterez que dans le domaine de ['intelligence artificielle, mais aussi
dans ['utilisation du langage Python en général, il est souvent fait référence a
loutil Jupyter Notebook. Nous avons fait le choix de vous présenter PyCharm
car celui-ci propose des outils plus avancés en termes de développement
(Débogueur...), qui vous seront sans doute utiles dans vos futurs projets d’intel-
ligence artificielle.
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E'fape 1: indication du répertoire d'installation

&8 PyCharm Community Edition Setup = L+ X

n Choose instalf Location
i Choose the folder in which to install PyCharm Community
Edition.

Setup wilt instali FyCharm Community Edition in the following folder. To install in a different
folder, click Browse and select another folder. Click Next to continue.

‘Space required: 571.3 MB
Space available: 200.1 GB

Choix du répertoire d'installation de PyCharm

Eiape 2 : choix des différentes options

Dans notre cas, nous allons choisir de faire en sorte que PyCharm soit l'outil
permettant d'éditer les fichiers ayant une extension .py propre aux fichiers de
scripts Python.

ﬂ PyCharm Community Edition Setup == i X

45 installation Options
i Canfigure your PyCharm Community Edition instalfation

Create Desktop Shortcut . Update PATH vaniable (restart needed)
[132-bit launcher  [/]64-bit launcher . [7]Add launchers dir to the PATH
Update context meny

[]add "Open Folder as Project”

Create
kv

[ Download and install JRE x86 by JetBrains

Choix des options d'installation de PyCharm
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Viennent ensuite les étapes de choix du nom du raccourci dans l'environne-
ment Windows, l'installation proprement dite, I'import de configuration Py-
Charm et l'acceptation de la charte d'utilisation de l'outil. Pour toutes ces
étapes, nous vous invitons & sélectionner les options par défaut.

‘ PyCharm Community Edition Setup == i X

Choose Start Menu Folder
Choose a Start Menu folder for the PyCharm Community Edition
shortcuts.

Select the Start Menu folder in which you would like to create the program'’s shortcuts. You
can also enter a name to create a new folder.

7-2ip

Accessibility
Accessories
Administrative Tools
Cisco Jabber

Intel

Ivanti Management
Java

Maintenance i
Outils Microsoft Office |
PSPad editor i
Startup p ~

[Tl [

Précision du nom du raccourci de PyCharm dans Windows

8 PyCharm Community Edition Setup =

. instailing
Flease wait while PyCharm Community Edition is being instalied.

Show details

Installation de PyCharm

© Editions ENI - All rights reserved
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B 1mport PyCharm Settings From... e

(@) Do not import settings

]

Import de configurations PyCharm existantes

8 setBrains Privacy Policy X

Please read and accept these terms and conditions. Scroll down for full tex:

JetBrains Privacy Policy
Version 2.0, last updatect May 18th 2018

In this Privacy Policy, we describe the type of data, including personal data
(collectively, "data"), that we and our associated companies collect from you
when you use JetBrains Websites and certain JetBrains products and services as
described in this Privacy Policy (collectively, our "services"), how we and our
associated companies use and disclose that data, and your options to access or
update your data.

This Privacy Policy may be amended from time to time. The respective latest
version of the Privacy Policy at the point of time of the purchase or registration

& b b o o e | DR Ry W L § PR - [ VNN, < S o

{ confirm that T have read and accept the terms of this User Agreement

Rejectand Bxit |

Acceptation de la charte utilisateur

Il est également possible de choisir le type d'affichage de votre environnement
de développement. Dans notre cas, nous avons choisi le type Light, mais
libre & vous de choisir l'affiche plus sombre si celui-ci vous convient.
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i Customize PyCharm %

Ul Themes — Fratined pluging

Set Ul theme

() Darcula

def fibin):
4 b=8, 1
while & ¢ a:x
print{a, snd=' ‘}
@ A b=b, ath
priac)

Breakpoints tib(iocoy | Bl Breakpoints

+ - @
v |4 € Python Line Breakpoint
Y tbpys .
v [ @ Python Exception Breakpoi
B4 Any exception g
w [ @ Django Exception Breakpoi
: im ] v date S

U theme can be changed baike i Settig | Appeassance & Beluwior | Appeaance

{ Siip Remaining and Set Defaults ; L E

Choix du type d'affichage

Enfin, la derniére étape consiste a choisir des plug-ins complémentaires. Cette
étape peut étre ignorée, car nous n'aurons besoin d'aucun d'entre eux.

ABE bl cnmminenil

i Al

~
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B4 customize PyChamm

| Ubthemm - Festucsdphigis

 Download featured plugins &

| e bave 4t Pl (1 DA 1008 that wostbses b b Hownload Pedhans, goa nesd them 107

. deVm % Markdown  BashSupport
’ . Custom Langusnes ‘ . ,lu?g,ugm

Markdown ianguage support ~ Bashlangusge support

.

Start ustng PyCharm

Choix de plug-ins complémentaires

6. Votre premier script en Python

Le projet que nous vous proposons de réaliser consiste en I'écriture d'un script
Python permettant & un robot aspirateur de calculer la surface d'une piéce et
d'estimer ainsi son temps de nettoyage.
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Imaginons la piéce a nettoyer comportant un meuble sous lequel le robot ne
peut pas passer et ayant les caractéristiques suivantes :

e

Goon 3% 08t F
E H
2

e

550 ven

S

Schéma de la piece

Vue 3D de la piéce
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Une des fagons possibles pour calculer la surface & nettoyer par le robot
consiste & découper notre surface totale en zones exploitables par celui-ci :

ZONE LONGUEUR (cm) LARGEUR (cm)
Zone 1 500 150
Zone 2 480 101
Zone 3 309 480
Zone 4 90 220

Une fois ce découpage réalisé, il devient facile de calculer la surface totale &
nettoyer en procédant a I'addition des surfaces de chaque zone. Ces surfaces
étant calculées en multipliant les longueurs et largeurs de chaque zone.

Zones exploitables par le robot aspirateur
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Maintenant que nous avons défini la fagon de procéder, passons a présent au
codage du script.

6.1 Création du projet

La premiere étape consiste a créer un nouveau projet Python a l'aide de I'DE
PyCharm.

Lors de la création de ce projet, un environnement virtuel est créé. Cela permet
d'isoler chaque projet et ses dépendances a des modules complémentaires.

B vieicome w pythann X

PyCharm

Version 20183 8

+ Create New Project
% Open

1 Check out from Version Contral *

%X Configure ¥  GetHelp '«

Création d'un nouveau projet avec PyCharm

© Editions ENI - All rights reserved
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B New pProject - 7
Location: §C:\ENI_VULGARISAT)ON_IA\premier _projet s 3
* Projedt Mew Vi

{® New environment using i&fﬁ

Location: | CAENI_VULGARISATION_|A\premier_projetiveny
[ Inherit global site-packages
] Make available to all projects

(O Existing interpreter

interpraten Gt e

T Lo

Création du projet et de l'environnement virtuel

6.2 Création du fichier de script principal

Pour pouvoir écrire les lignes de code de notre programme, nous avons besoin
d'un script sous forme d'un fichier portant l'extension .py.

B@Pour ce faire, dans le menu File de PyCharm, cliquez sur l'option New puis
choisissez Python File.

Nous nommerons ensuite ce fichier mainFile (fichier principal), celui-ci étant
le fichier cceur de notre application. Bien entendu, libre & vous de nommer le
fichier comme bon vous semble.
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& premier_projet [CAENI_VULGARISATION_IA\premier_projet
_EI!e §Qit View Navigate Code Refactor Run Toois

L # File
# NewScratch File  Ctrds Alts Maj«Insérer
@ Directory

45 HTML File
% -editorconfig file
iﬁﬁi Resource Bundie

Création du script Python

i Project » B+ & -

VULGARISATION IA\premier proje

> @b
> % Scripts
i pyvenv.cfg

{li# External Libraries
¥ Scratches and Consoles

Le fichier mainFile.py

6.3 Nos premiéres lignes de code

En sélectionnant le fichier mainFile.py situé dans la partie gauche de I'éditeur

PyCharm, nous avons alors dans la partie droite la possibilité de saisir des
lignes de code.

La premiere chose que nous allons écrire sont des commentaires qui ne seront
pas interprétés par le langage Python, mais qui seront d'une grande aide pour
comprendre et communiquer a d'autres développeurs ce que nous avons codé.
Les commentaires sont symbolisés par l'utilisation du caracteére #.

© Editions ENI - All rights reserved
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Voici ces premiéres lignes 4 insérer au début du fichier mainFile.py :

Clest sous ces premiéres lignes que nous allons écrire notre script.

6.3.1 Un tuple pour le paramétrage

Nous allons créer un tuple (liste non modifiable) pour définir les parameétres
de notre script & savoir le nom du robot (robot_aspiro) et le temps de net-
toyage d'un metre carré en minutes (2 dans notre cas).

#Utilisation d'un tuple pour le paramétrage de l'application
#Nom du robot, temps en minutes pour nettoyer un metre carré
parametres = ("robot aspiro",2)

6.3.2 Création des zones a l'aide de dictionnaires

Une zone est définie par sa longueur et sa largeur exprimées en centimetres.
Nous allons utiliser des dictionnaires pour créer ces zones :

#Utilisation d'un tuple pour le paramétrage de l'application
#Nom du robot, temps en minutes pour nettoyer un métre carré
parametres = ("robot aspiro",2)

# Utilisation de dictionnaires pour créer les zones
zonel={"longueur":500, "largeur":150}
zone2={"longueur":309, "largeur":480}
zone3={"longueur":101, "largeur":480}
zone4={"longueur":90, "largeur":220}
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6.3.3 Regroupement des zones dans une liste

|

Maintenant que les zones sont définies, nous allons les stocker dans une liste
afin de pouvoir accéder a celles-ci plus facilement a partir d'un point unique
représenté par la liste.

#Utilisation d'un tuple pour le parametrage de l'application
#Nom du robot, temps en minutes pour nettoyer un metre carré
parametres = ("robot aspiro",2)

# Utilisation de dictionnaires pour créer les zones

zonel=
zone2=
zone3=
zoned=

{"longueur":500,"largeur":150}
{"longueur":309, "largeur":480}
{"longueur":101, "largeur":480}
{"longueur":90, "largeur":220}

# Utilisation d'une liste permettant de stocker nos
différentes zones

zones
zones

zones
zones

= [

.append (zonel)
zones.

append (zone2)

.append (zone3)
.append (zone4)

6.3.4 Une fonction pour calculer la surface a nettoyer

Une fonction est un ensemble de lignes de code ayant pour but de réaliser une
tiche bien définie. Dans notre cas, la fonction que nous allons créer aura pour
but de calculer la surface totale a nettoyer. Cette surface sera calculée a partir
des caractéristiques des zones qui lui seront passées en parametres.

Sil'on décrit notre fonction sous forme d'algorithme, cela donne ceci :

Création d'une variable surfaceTotaleANettoyer et 1'ini-

tialiser a 0

@© Fditinne FNI - All richts reserved
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Pour chaque zone & nettoyer contenue dans la liste des
zones passée en parametre:

— récupérer la longueur de la zone et la stocker dans une
variable

— récupérer la largeur de la zone et la stocker dans une
variable

— calculer la surface de la zone en multipliant sa lon-
gueur par sa largeur

— ajouter & la surface totale a nettoyer, la surface de
la zone que nous venons de déterminer

Renvoyer la surfaceTotaleANettoyer
Passons maintenant au codage de cette fonction.

Python interpreéte les instructions dans I'ordre ot il les regoit. Par conséquent,
les fonctions que nous allons utiliser dans notre script doivent étre définies en
amont de toute ligne de code faisant appel a celle-ci.

Par conséquent, ajoutons ces lignes dans notre script avant le commentaire
"Application" :

def calculDelLaSurfaceANettoyer (listeDeZones) :

surfaceANettoyer = 0

for zone in listeDeZones:
longueur = zone.get ("longueur"”) /100
largeur = zone.get ("largeur") /100
calcul = longueur*largeur
print (str(longueur)+" x "+str(largeur)+"= "+str(calcul))
surfaceANettoyer = surfaceANettoyer +calcul

return (surfaceANettoyer)
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L'instruction def permet de définir une fonction portant un nom (cal-
culDeLaSurfaceANettoyer) et éventuellement un ou plusieurs para-
meétres (1isteDeZones dans notre cas). Notons l'usage des : permettant de
définir le début de la fonction. Le corps de la fonction sera alors écrit en des-
sous tout en respectant les indentations (Les tabulations).

Sion analyse le code de notre fonction, on constate la création d'une premiére
variable nommeée surfaceANettoyer quiest initialisée & 0. Vient ensuite le
parcours des zones stockées dans la liste de zones passée en paramétre  l'aide
de l'instruction For. Chaque zone étant un dictionnaire, on peut donc accéder
aux données a l'aide des clés 1ongueur et largeur pour réaliser le calcul de
la surface & nettoyer. Enfin, l'instruction return permet de renvoyer la sur-
face calculée.

Notre fonction est a présent codée, il faut maintenant ['utiliser dans notre
code comme suit :

surfaceANettoyer = calculDeLaSurfaceANettoyer (zones)
print ("La surface totale a nettoyer est de :"+str(surfaceANettoyer))

Une deuxiéme fonction pour coder le temps de nettoyage

Nous allons & présent créer une seconde fonction qui permet de calculer le
temps de nettoyage en fonction de la surface et du temps de nettoyage pour
un metre carré, passés en parametre.

Voici le code de cette fonction & ajouter en dessous de la fonction de calcul de
la surface :

tempsPourUnMetreCarre) :

def tempsNetoyageEnMinutes (surfaceANettoyer,
return round(surfaceANettoyer*tempsPourUnMetreCarre)

Le temps calculé renvoyé par la fonction résulte de l'arrondi (round) de la
multiplication de la surface a nettoyer par le temps de nettoyage pour un
metre carré.




Les fondamentaux du langage Python
Chapitre 2

8.3.6 Le script dans son ensemble

Voici le code complet du script comportant ['utilisation de la fonction que
nous venons de créer. Le second parametre utilisé par notre fonction corres-
pond a la seconde valeur de notre tuple (parametre[1]), a savoir le temps
de nettoyage de notre robot aspirateur pour un metre carré.

A noter que nous avons ajouté une structure conditionnelle permettant d'af-
ficher un message en fonction du temps de nettoyage estimé.

def calculDelaSurfaceANettoyer (listeDeZones) :

surfaceANettoyer = 0

for zone in listeDeZones:
longueur = zone.get ("longueur") /100
largeur = zone.get ("largeur") /100
calcul = longueur*largeur
print (str(longueur)+" x "+str(largeur)+"= "+str(calcul))
surfaceANettoyer = surfaceANettoyer +calcul

return (surfaceANettoyer)

def tempsNetoyageEnMinutes (surfaceANettoyer,

tempsPourUnMetreCarre) :
return round (surfaceANettoyer*tempsPourUnMetreCarre)

#Utilisation d'un tuple pour le paramétrage de l'application
#Nom du robot, temps en minutes pour nettoyer un métre carré
parametres = ("robot aspiro",2)

# Utilisation de dictionnaires pour créer les zones
zonel={"longueur":500, "largeur":150}
zone2={"longueur":309, "largeur":480}
zone3={"longueur":101, "largeur":480}
zone4={"longueur":90, "largeur":220}

# Utilisation d'une liste permettant de stocker nos différentes
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zones
zones = []

zones.append (zonel)
zones.append (zone2)
zones .append (zone3)
zones.append (zone4)

#Appel de la fonction permettant de calculer la surface a
nettoyer

surfaceANettoyer = calculDelLaSurfaceANettoyer (zones)
print ("La surface totale a nettoyer est de

:"+str (surfaceANettoyer)+ " m2")

#Appel de la fonction permettant de déterminer le temps de
nettoyage

tempsEstime =

tempsNetoyageEnMinutes (surfaceANettoyer, parametres[1])

print ("Le temps estimé est de: "+str(tempsEstime)+" minutes")

#Ajout d'une condition se déclenchant en fonction du temps de
nettoyage
if tempsEstime > 55:

print (parametres[0]+" dit : Je pense que cela va prendre un

peu de temps !")

Il est temps & présent de tester notre code! Pour cela, il suffit de cliquer sur le
menu Run puis l'option Run mainFile (voir illustration ci-dessous) pour voir
apparaitre le résultat des différents calculs réalisés par notre programme dans
la partie basse de PyCharm.

h.Qix 15 5="7.5

3,09 x 4.8= 14.831999998999999

1.01 x 4.8= 4.848

0.9 x 2.2= 1.9800000000000002

La surface totale a nettoyer est de : 29.16 m2

Le temps estimé est de: 58 minutes

robot_aspiro dit : Je pense que cela va prendre un peu de temps !

Process finished with exit code 0
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( Tools VCS Window Help
B Run ‘mainkile Maj+F10
| # Debug 'mainFile’ Maj+F9
" P Run.. Alt+Maj+F10 |
' 4% Debug.. Alt+Maj+F9
%% Attach to Process.. Clri+Alt+F5
£, Edit Configurations...
¥ Import Test Results >

Exécution de notre script

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé rapidement 'utilisation du langage Py-
thon et avons appliqué les diverses notions découvertes a travers un premier
cas pratique.

Cependant, nous sommes loin d'avoir découvert I'exhaustivité des possibilités
de ce langage qui nous servira tout au long de cet ouvrage. Nous aborderons
de nouvelles notions au fil des chapitres a venir.

Dans le chapitre suivant, nous allons aborder une tout autre notion, qui peut
déplaire a certains ou certaines d'entre vous, mais nécessaire a tout projet de
Machine Learning : 'usage des statistiques qui vont nous permettre de com-
prendre les données que nous allons utiliser dans la phase d'apprentissage du
Machine Learning!



Chapitre 3
Des statistiques pour

comprendre les données

1. Ce que nous dllons découvrir et les prérequis

En ce qui concerne le Machine Learning, tout est mathématique ou plus par-
ticulierement tout est statistique. En effet, les algorithmes d'apprentissages
sont fondés sur diverses approches statistiques permettant aux machines
"d'apprendre", de réaliser des prédictions et de résoudre des problémes.

Au-dela de ces prédictions, les statistiques sont également utilisées dans la
phase de préparation des données d'apprentissage et de la compréhension de
celles-ci.

Dans ce chapitre, nous allons aborder les notions de base des statistiques qui
vous permettront de mieux comprendre les jeux de données que vous rencon-
trerez tout au long de cet ouvrage, mais aussi dans vos différents projets per-
sonnels consacrés au Machine Learning. Ces notions permettront également
de comprendre le fonctionnement des algorithmes que nous utiliserons a tra-
vers les cas pratiques jalonnant ce livre.

Mais ne vous inquiétez pas. Ce chapitre n'a pas pour objectif de vous embéter
avec un tas de formules complexes. Nous resterons a un niveau de compréhen-
sion accessible a tous et les notions que nous aborderons seront illustrées a
l'aide d'exemples.
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BRemarque

Prérequis nécessaires pour bien aborder ce chapitre : avoir lu le chapitre Les
fondamentaux du langage Python.

2. Les statistiques, un outil d'aide
a la compréhension des données

Dans les chapitres & venir, nous serons amenés a analyser des données d'ap-
prentissage afin de permettre a notre machine d'apprendre & résoudre un pro-
bleme par le biais de prédictions. Comme nous le verrons, pour que la machine
puisse apprendre, il ne suffit pas de choisir une collection d'observations, de
choisir un algorithme d'apprentissage et de cliquer sur un bouton en espérant
obtenir une bonne prédiction. Nous serons amenés & comprendre par nous-
mémes ce jeu d'observations pour en sélectionner les informations pertinentes
et importantes. Pour réaliser cette tache, les statistiques nous seront d'une
grande aide.

Bien entendu, en ce qui concerne la programmation, nous utiliserons par la
suite des modules Python spécifiques comportant toutes les fonctionnalités
d'analyse nécessaires. Mais dans ce chapitre, nous vous proposons d'agrémen-
ter chaque notion statistique par quelques lignes de code "faites maison", c’est-
a-dire dans utilisation de librairie spécifique. Cela permet entre autres de
mieux comprendre la logique mathématique qui se cache derriére chaque no-
tion, mais aussi d'approfondir la connaissance et I'usage du langage Python.

B Remarque

Le code Python peut étfre utilisé dans un nouveau projet que vous aurez pré-
alablement créé dans PyCharm. Cependant, nous ne détaillerons pas dans
ce chapitre toutes les subtilités d'utilisation du code, car nous souhaitons nous
focaliser sur les notions essentielles & savoir 'usage des statistiques. Vous pour-
rez néanmoins retrouver le code complet et un exemple dans les ressources
fechniques de cet ouvrage.
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Une série de notes en guise d'étude de cas

Nous allons utiliser un cas d'étude mainte fois utilisé lors de la présentation
des notions de base en statistiques : la description et l'analyse d'une série de
notes obtenues par un étudiant. A la fois simple et parlant a tous, car se basant
sur notre expérience, ce cas d'étude va nous permettre de comprendre les no-
tions nécessaires a la compréhension des données et applicables a des cas plus
complexes que nous aurons & traiter dans les chapitres suivants.

Voici le contexte : vous étes actuellement en formation pour devenir expert(e)
en intelligence artificielle et vous venez d'obtenir vos notes trimestrielles que
VoIci :

¥ 3,18,10,15,14,12,9,8,11,12;11,12,13,11,14,186

Comme vous pouvez le constater, cette petite série statistique comporte une
multitude de notes toutes différentes des unes des autres. Nous allons dans un
premier temps procéder & la déduction d'une tendance centrale, c’est-a-dire es-
sayer de déterminer une valeur autour de laquelle se concentre I'ensemble des
notes, puis nous étudierons sa dispersion et enfin nous rechercherons I'exis-
tence de données aberrantes, c'est-a-dire non représentatives de I'ensemble des
notes. Nous avons tous le souvenir d'un examen ot nous n'avions pas forcé-
ment révisé les notions essentielles ce qui nous a valu l'obtention d'une note
non représentative des notes que nous avons obtenues tout au long de I'année.

Ce type d'analyse devra étre effectué sur toute série d'observations que vous
aurez a utiliser dans le cadre de projets en Machine Learning. En effet, réaliser
les mesures de tendance et de dispersion de vos données vous permettra de
comprendre leur signification, leur réle et leur utilité dans la prédiction a ef-
fectuer, identifier les données aberrantes vous permettra d'exclure des don-
nées non représentatives qui pourraient perturber l'apprentissage.
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Petites notions de vocabulaire avant de commencer

Observations et features

Toute étude statistique se réalise sur une population, composée d'individus.
Ces individus peuvent étre des personnes ou des choses. Chaque individu dis-
pose de caractéres. En Machine Learning, les individus sont appelés des obser-
vations et les caracteéres des features (caractéristiques).

BRemarque

Tout au long de cet ouvrage, nous privilégierons le terme de feature a celui
de caractéristique, car c'est ce terme que vous rencontrerez le plus dans vos
différentes lectures et cas pratiques.

Les types de données

Il existe deux types de données : les données quantitatives et les données qua-
litatives.

Les données quantitatives sont des nombres sur lesquels il est possible de faire
des opérations mathématiques. Ces données peuvent étre classées en deux
groupes distincts :

— les données quantitatives continues ayant une valeur infinie et pouvant étre
énumérée (nombre d'éléments d'une liste...),

— les données quantitatives discrétes ont quant a elles une valeur finie dans un
intervalle de valeurs (le nombre de pattes d'un animal...).

Quant aux données qualitatives, celles-ci ont pour but de décrire des qualités
propres aux données : est-ce un homme, une femme? Est-ce petit ou grand?

© Editions ENI - All rights reserved



3.1

Des statistiques pour comprendre les données
Chapitre 3

Ces données ne sont pas des nombres et sont également réparties en deux
groupes distincts :

— les données qualitatives catégorielles ne pouvant étre ordonnées (homme ou
femme, chien ou chat...),

— les données qualitatives ordinales pouvant étre ordonnées (petit, moyen,
grand).

Connaitre les différents types de données, permet d'obtenir une premiére ana-
lyse des données et les traitements que nous serons amenés a réaliser.

Et Python dans tout ca?

Des modules dédiés

Bien que nous n'évoquerons pas dans ce chapitre la création d'un projet Py-
thon dédié aux statistiques et ['utilisation de modules externes, il est impor-
tant de savoir que dans les chapitres suivants nous ne serons pas démunis face
a l'analyse statistique grace au langage Python. En effet, vous verrez que nous
utiliserons trés fréquemment le module Pandas pour ['analyse, et pour les ma-
nipulations des listes nous utiliserons le module numpy. Ces modules offrant
tous deux des fonctions trés pratiques, nous évitant de les coder par nous
méme.

Dans le module Pandas (repris sous l'alias pnd dans le code ci-dessous), I'en-
semble des observations est appelé un DataFrame. Pour notre étude de cas,
cela se traduit par cette ligne de code :

pnd.DataFrame ({ '"NOTES':np.array([(3,19,10,15,14,12,9,8,11,12,

observations =
6 3 ol b el B e R e

Notre DataFrame observations contient une feature Notes sous forme
d'un tableau (array) contenant l'ensemble des notes.
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5.2 Une représentation un peu particuliere
de notre étude de cas

Pour notre étude de cas, nous disposons d'une unique observation (vous en
tant qu'individu) et de 16 features correspondant & chacune de vos notes.
Cette observation pouvant se traduire sous cette forme :

NOM NOTE1 | NOTE2 | NOTE 3 NOTE 16
VOTRE 3 19 10 16
NOM

On constate que la feature Notes est dispatchée en plusieurs colonnes. Cepen-
dant, la représentation d'un DataFrame en Python pour une caractéristique
donnée se fait sous forme de ligne.

NOTES

3
19
10

16

5.3 Pas de Python, mais Excel en guise d'outil

Afin que vous puissiez manipuler les différents concepts, nous vous invitons
4 utiliser Excel, offrant une souplesse et une facilité dans son utilisation. Dans
la premiére colonne A d'un classeur Excel, nous allons saisir les différentes
notes. Dans la cellule A1, nous précisons I'en-téte de la colonne.
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4 A
L NOTES
2 3
i 3 . 19
4/ 10
= 15
s 14
7 | 12
8 9
3 8
10 11
" 12
12 1
13 12
14 13
15 1
16 14
17 16

Listes des notes obtenues saisies dans Excel

Nous pouvons a présent commencer l'analyse des données, par la mesure de
tendance centrale.

B Remarque
Le fichier Excel utilisé pour I'analyse des données de notre exemple est télé-
chargeable sur le site de I'éditeur.

6. Mesure de tendance centrale

Les mesures de tendance centrale servent a synthétiser la série statistique étu-
diée au moyen d'un petit nombre de valeurs "caractéristiques". En d'autres
termes, nous allons essayer de trouver un certain nombre de valeurs autour
desquelles se regroupe I'ensemble des notes que vous avez obtenues lors des di-
vers examens.
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Connaitre le nombre d'observations et de features

La premiére chose a connaitre lorsque nous étudions un ensemble d'observa-
tions c'est leur nombre.

En effet, en connaissant le nombre d'observations et en le comparant au
nombre de features renseignées, il est possible de détecter rapidement si cer-
taines observations ont des caractéristiques manquantes. Connaitre le
nombre d'observations permet aussi de savoir si nous disposons d'assez de
données pour permettre un apprentissage.

Pour connaitre le nombre de features que comporte notre jeu d'observations,
nous pouvons utiliser la fonction Python count ().

print ("-- NOMBRE D'OBSERVATIONS --")
n = feature.count ()
print ("Nombre d'observations = " + str(n))

Ce qui nous donne une valeur de 16 features dans notre cas, correspondant
aux 16 notes.

BRemarque

Pour connaitre le nombre d'observations dans Excel, il suffit d'utiliser la fonction
NBVAL(A2:A17) dans une nouvelle cellule de votre classeur.

Les valeurs minimales et maximales

Connaitre la valeur minimale et la valeur maximale d'un ensemble d'observa-
tions est toujours intéressant pour établir son étendue.

En ce qui concerne notre cas, on constate apres avoir classé nos observations
par ordre croissant que la valeur minimale est de 3 et que la valeur maximale
est de 19. L'étendue est donc de 19-3 soit 16, ce qui montre une forte disper-
sion de données. En effet si les notes obtenues étaient celles-ci :

§ 12,13,14,15,12,13,12,15,15,12,11,11,14,15,16,11
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— le nombre de notes serait de 16 comme dans notre exemple,

— la note minimale serait de 11,

— la note maximale serait de 16,

L'étendue serait de 5, montrant que la dispersion de la série est faible, c’est-a-

dire que les valeurs des notes seraient proches les unes des autres, contraire-
ment a notre étude de cas.

En Python, pour connaitre les valeurs minimales et maximales de notre série
statistique, nous devons :

— trier dans l'ordre croissant les différentes valeurs,

— réindexer la liste,

— prendre la premiére valeur pour connaitre la valeur minimale,

— prendre la derniére valeur pour connaitre la valeur maximale.

print ("\n-- MIN --")

valeursTriees = feature.sort values ()

valeursTriees = valeursTriees.reset index (drop=True)
print ("Valeur minimale : "+str(valeursTriees[0]))

print ("\n-- MAX --")

valeursTriees = feature.sort values()
valeursTriees = valeursTriees.reset_index(drop=True)
print ("Valeur maximale : " +

str(valeursTriees[len(valeursTriees)-1]))

La réindexation de la liste est nécessaire, car chaque valeur garde son index
d'origine apres le tri. En voici I'explication. Le tableau ci-dessous montre la liste
d'origine accompagnée des différents index (position de la valeur dans la
liste) :

INDEX 0 1 2
VALEUR |8 5] 4
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Voici & présent la liste et les index apres le tri :

INDEX 2 1 0
VALEUR |4 5] 8

On constate que les valeurs ont bien été triées dans l'ordre croissant, mais
elles ont gardé leur index d'origine! De ce fait, si nous cherchons & récupé-
rer la premiére valeur de la liste triée comme suit : 1isteTriee [0], nousau-
rons pour résultat la valeur 8, alors que nous attendions la valeur 4! En
réindexant la liste, cela permet de résoudre ce souci.

Voici maintenant les nouveaux index suite a la réindexation :

INDEX 0 1
VALEUR (4 3 8
B Remarque

Dans Excel, les fonctions Min(A2:A17) et MAX(A2:A17) vous permettront d'ob-
tenir les valeurs minimales et maximales de notre série statistique.

La moyenne arithmétique

La moyenne est un indicateur qui permet de caractériser une série statistique.
Elle permet de connaitre la valeur des éléments de notre série statistique si
celle-ci était répartie équitablement. Dans notre cas, la moyenne permet de ré-
pondre a la question suivante :

"Si nous devions donner la méme valeur a chacune de nos 16 notes laquelle serait-
elle?"

Pour répondre i cette question, nous devons :

— calculer la somme de l'ensemble des valeurs,
— diviser cette somme par le nombre d'observations.
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Voici une fonction Python permettant de calculer la moyenne :

def calculMoyenneArithmetique (feature):

n = feature.count ()
sommeValeursObservations = 0
moyenneArithmetique = 0

TESR>0-3
for valeurObservation in feature:
sommeValeursObservations = sommeValeursObservations +

valeurObservation

moyenneArithmetique = sommeValeursObservations / n

return moyenneArithmetique

Cette fonction recoit en parametres les caractéristiques de la série d'observa-
tions. Tout en s'assurant que le nombre de features est bien supérieur a 0 (car
la division par 0 est impossible), la fonction effectue la somme des valeurs des
différentes caractéristiques et la divise par le nombre de caractéristiques.

Dans notre cas, nous obtenons une moyenne de : 11,875.

BIRemarque

Voici les formules Excel & utiliser. Cellule D2 = NBVAL(A2:A17) Cellule
D3=MIN(A2:A17) Cellule D4=MAX(A2:A17) Cellule D5=D4-D3 Cellule
D6=SOMME(A2:A17) Cellule D7=D6/D2.

1 1
2 3 NOMBRE D'OBSERVATIONS : 18
3 19 MIN 3
4 10 MAX 19
S 15 (ETENDUE 16!
6 14 |SOMME DES NOTES 190
7 12 | MOYENNE 11,875
8 s
9 8
0 1
1 12
2 1
13 12
u 13
tsi 1
116 14
!*g 16
[

Calcul de la moyenne

/9
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Cela signifie que si nous répartissons de fagon équitable toutes les notes,
celles-ci auraient pour valeur 11,875. En d'autres termes, si la méme perfor-
mance avait été réalisée pour chaque examen, la note obtenue a chacun d'entre
eux aurait été de 11,875.

Malgré de tres bonnes notes obtenues (16,19), votre performance moyenne est
aux alentours de 12.

6.4 La médiane

La médiane est la valeur qui partage la série d'observations en deux groupes de
méme effectif. C’est-a-dire que l'on cherche a définir une valeur ot il y aurait
autant de notes supérieures et autant de notes inférieures a celle-ci.

Pour calculer la médiane, il faut :

— ordonner la liste des observations par ordre croissant de valeurs,
— déterminer si le nombre d'observations est pair ou impair,
— procéder au calcul de la médiane.

6.4.1 Cas d'un nombre d'observations impair
Imaginons la série d'observations suivante comportant sept valeurs :
§111,12;383,14,15,16,171
La médiane de cette série se calcule comme suit :
— définition du rang de la médiane : (7+1) /2 = 4
— recherche de la valeur de la médiane de rang 4 = 14

MEDIANE AVEC UN NOMBRE IMPAIR D’OBSERVATIONS

Médiane = 14

Calcul de la médiane (nombre impair d'observations)

La médiane de cette série est donc de 14.

© Editions ENI - All rights reserved



6.4.2

6.4.3

Des statistiques pour comprendre les données
Chapitre 3

Cas d'un nombre d'observations pair

Imaginons la série d'observations suivante comportant huit valeurs :

§ [11,12,15,14,15,16,17,18]

La médiane de cette série se calcule comme suit :

— calcul du rang de la médiane : 8/2 = 4

— prise de la valeur du rang calculé (Rang n°4) = 14

— prise de la valeur du rang calculé + 1 = Rang n® 4+1 = Rangn®5 = 15

— calcul de la moyenne des deux valeurs = (15-14)/2 = 0,5
— ajout de la moyenne a la premiere valeur = 14+0,5 = 14,5

| MEDIANE AVEC UN NOMBRE PAIR D’OBSERVATIONS

Médiane = 14+ (15 - 14) /2) = 14,5

Calcul de la médiane (nombre pair d'observations)

La médiane de cette série est donc de 14,5.

Retour a notre exemple

Dans notre exemple, nous disposons de 16 observations. 16 étant un nombre
pair, la médiane se trouve entre la 8° (16/2) et la 9° ((16/2)+ 1) observation.
— La valeur de la 8% observation est de 12.

— La valeur de la 9% observation est de 12.

— La médiane est donc de 12+((12-12)/2) = 12.
Cela signifie donc que vous avez eu autant de notes au-dessus de 12 que de

notes en dessous de 12.

B Remarque
Attention & bien ordonner les notes avant de se prononcer sur la médiane!
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i B i <
NOTES ORDONNEES
3 3 NOMBRE D'OBSERVATIONS : i6
19 8 MIN AR S lald
10 9 MAX 19
15 10 ETENDUE 16
14 11 SOMME DES NOTES 190
12 11 MOYENNE 11,875
9. 11 MEDIANE 12
8 12
11 12
12 12
11 13
12 14
13 14
11 15
14 16
16 19

Calcul de la médiane dans Excel

BERemarque

Pour frouver la médiane d'une série avec Excel, il suffit d'utiliser la fonction
comme suit pour notre cas : MEDIANE(A2:A17) qui parla méme occasion s'oc-
cupe d'ordonner par ordre croissant la série.

Voici a présent la fonction de calcul de la médiane en Python :

def calculMediane (feature):

mediane = 0

feature feature.sort_values()

feature = feature.reset_index (drop=True)

n = self.feature.count ()

pair = False;

if (n-% 2 == 0):
print ("Le nombre d'observations est pair.")
pair = True

dFepadrs

rang = (n / 2);

rangPython = rang-1

valeurl = feature[rangPython]

valeur2 = feature[rangPython+1]

mediane = valeurl +((valeur2-valeurl)/2)
else:

rang—= ((n + 1) /2)

rangPython = rang - 1

mediane = feature[rangPython]

return mediane
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En premiére étape, la série de valeurs est triée et les index des valeurs sont mis
3 jour (cf. la détermination des valeurs minimales et maximales décrites pré-
cédemment).

Nous cherchons ensuite & savoir si le nombre d'observations est pair ou impair
3 I'aide de la fonction modulo (%). Le modulo consiste & connaitre le reste de
la division euclidienne. Si le reste de la division du nombre d'observations par
2 est égal & zéro, alors le nombre d'observations est pair, dans le cas contraire
il est impair.

On applique ensuite les formules de calcul pour obtenir la médiane en corres-
pondance avec le fait que le nombre d'observations est pair ou impair.

Vous avez sans doute remarqué que nous n'utilisons pas le rang calculé pour
obtenir la médiane, mais une variable appelée rangPython.

Cela vient du fait que la numérotation des rangs (index) dans une liste Python
est différente de la numérotation naturelle, car elle commence a zéro!

RANG NATUREL |1 3
RANG PYTHON |0 e | 2
VALEUR 7 9 18

Si nous extrayons en Python la valeur de rang 2 de cette liste a l'aide de l'ins-
truction 1iste [2], nous obtenons pour valeur 18 et non 9 comme attendu!

Car en Python la valeur attendue se situe au rang 1. D'oti le fait de soustraire
1 4 la valeur du rang calculé de la médiane pour obtenir le rang & utiliser sur la
liste & l'aide du langage Python.
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6.5 Le mode

Le mode d'une série d'observations correspond a la valeur la plus fréquemment
présente. On parle donc du nombre maximum de fréquences de présence
d'une valeur au sein de la série.

Pour notre cas :

NOTE 12 |11 |14 |3 19 10 |15 |9 {8 MSE e
FREQUENCE(3 (3 |2 1 1 1 1 1 1 1 1

Deux notes sont fréquemment présentes dans la série avec une fréquence
identique (3 pour la note 11 et la note 12). L'ensemble de la série est donc bi-
modal (deux modes).

B Remargue

Lorsqu'une série a pour mode deux valeurs, on dit qu'elle est bimodale, trimo-
dale pour trois et multimodale au-dela de ftrois. Il se peut également qu'une
série ne dispose pas de mode.

Voici & présent le code Python qui utilise la fonction Counter se chargeant
de calculer la fréquence de chaque valeur et renvoyer le résultat sous forme
d'un dictionnaire :

mode = Counter (feature)

def calculMode (feature) :
return mode

ConnterG 2 3 =113, tdi=2 = 3l hg o Qe b 51 0= 1 = 8y
1513y 7516 = 1})
BRemargue

Le mode de la série se calcule & l'aide d'Excel grace & la fonction
MODE(A2:A17). Cependant, celle-ci ne nous permet pas d'identifier si la série
est bimodale.
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Premiéres déductions

Reprenons les différentes mesures de la tendance centrale pour notre jeu
d'observations :

- 11,875 pour la moyenne
— 12 pour la médiane
— 11 et 12 pour le mode

La tendance centrale a pour objectif de réduire I'ensemble des valeurs d'une sé-
rie d'observations par un nombre la résumant. Dans notre cas, ce nombre peut
étre évalué a 12.

Ce qui signifie que si I'on devait résumer toutes vos notes obtenues aux exa-
mens d'intelligence artificielle en une seule, celle-ci s'éléverait & 12, malgré les
notes de 15,16,19 obtenues, car la majeure partie de vos notes se rassemble au-
tour de cette valeur.

Nous venons donc de synthétiser 16 notes en une seule! Ce qui permet d'ob-
tenir un apergu de la valeur de générale série statistique. Dans notre cas, nous
n'avons traité que quelques données, mais dans les chapitres suivants nous se-
rons amenés a traiter des exemples comportant plus de 1000 valeurs. Sans les
calculs de la moyenne, de la médiane et du mode, il est difficile de se faire une
idée de la valeur générale d'une caractéristique.

Prenons l'exemple d'une série regroupant les prix des voitures vendues par un
concessionnaire automobile. Au vu du nombre d'options pouvant faire varier
le prix d'un véhicule, il est évident que la série va comporter un certain nombre
de valeurs différentes. Mais si en tant que consommateur vous souhaitez pré-
voir un budget pour vous acheter un véhicule chez ce concessionnaire, la
moyenne, la médiane et le mode pourront vous aider & prévoir ce budget, car
I'ensemble des prix seront synthétisés en une seule valeur.
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La dispersion

La dispersion d'une série d'observations mesure la variabilité de celle-ci. Avez-
vous obtenu beaucoup de notes ayant toutes la méme valeur? Ou bien des
notes différentes? C'est ce que nous allons découvrir en commengant par cal-
culer 'étendue de la série d'observations.

L'étendue

L'étendue d'une série d'observations s'effectue en calculant la différence entre
la valeur maximale et la valeur minimale de la série.

Si étendue est trés petite, alors on peut affirmer qu'il y a peu d’écart entre
toutes les valeurs de la série. Cette série est dite homogene.

Dans le cas contraire, on peut considérer que I'étendue est forte, mais on ne
) 7

peut pas considérer qu'elle est hétérogene, car il se peut que cet écart soit dii a

une valeur aberrante.

Prenons l'exemple de la série suivante :
8,10,11,12,12,11,9 : L'étendue est de 4 (12-8)
Puis une autre série ayant ces valeurs :
1,10,11,12,12,11,19 : L'étendue est de 18 (19-1)

Malgré une forte étendue, la série est tout de méme homogene (se concentrant
autour de 12), car les valeurs créant cette forte étendue (19 et 1) peuvent étre
considérées comme des données extrémes, voire aberrantes (outliers en an-
glais).

Concernant notre étude de cas, I'étendue est de 16, car la valeur maximale est
de 19 et la valeur minimale est de 3 (19-3 = 16). On peut donc dire que notre
série est étendue.
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Voici le code Python permettant de calculer I'étendue :

valeursTriees feature.sort values()
valeursTriees = valeursTriees.reset index (drop=True)

print ("Etendue de la série =
"+str(valeursTriees[len(valeursTriees)-1]-valeursTriees[0]))

BRemarque

On note le fait que les valeurs de la feature doivent étre obligatoirement triées
avant de pouvoir calculer son étendue.

L'écart type (Standard déviation)

Comment savoir si notre jeu d'observations est fortement dispersé ou non?
Clest grace a I'écart type que nous allons avoir la réponse.

BEIRemarque

Selon I'INSEE, I'écart-type sert & mesurer la dispersion, ou I'étalement, d'un en-
semble de valeurs autour de leur moyenne. Plus 'écart-type est faible, plus la
population est homogeéne.

Calculer I'écart-type va donc nous permettre de savoir si les notes que vous
avez obtenues aux examens sont toutes concentrées autour de la moyenne ou
si au contraire elles s'étalent sur l'intervalle de valeurs compris entre 3 et 19
(les valeurs minimale et maximale de la série).

Mais avant cela, nous devons calculer une mesure préalable au calcul de
I'écart-type appelé la variance.



88— Intelligence Atrtificielle Vulgarisée

Le Machine Learning et le Deep Learning par la pratique

8.2.1 Calcul de la variance

La variance mesure le degré de dispersion des données. Elle se calcule en pre-
nant la moyenne de I'écart élevé au carré de chaque nombre par rapport a la
moyenne d'un ensemble de données. A premiére vue, cela semble compliqué,
mais il n'en est rien.

Pour chaque valeur de la série d'observations, nous allons :

— calculer son écart par rapport a la moyenne,
— mettre cet écart au carré.

Pour ensuite faire la somme de ces écarts élevés au carré et en calculer la
moyenne par rapport aux nombres d'observations — 1.

En d'autres termes, il s'agit tout simplement de réaliser une moyenne des
écarts élevés au carré.

Voici le tableau qui nous permet de calculer la variance.

[ VAtEUR | MOYENNE ECART | ECART AU CARRE
3 11,875 -8,875 78,765625
19 11,875 7125 50,765625
10 11875 -1,875 3,515625
15 11,875 3,125 9,765625
14 11,875 2,125 4,515625
12 11,875 0,125 0,015625
9 11,875 -2,875 8,265625
8 11,875 -3,875 15,015625
11 11,875 -0.875 0,765625
12 11,875 0,125 0,015625
11 11875 -0875 0,765625
12 11,875 0,125 0,015625
13 11,875 1,125 1,265625
11 11875 -0875 0,765625
14 11,875 2,125 4,515625
16 11,875 4,125 17,015625
SOMME : 195,75
NOMBRE DE VALEURS : 16
VARIANCE: | 13,05 |

Calcul de la vatiance
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Commengons par la premiére valeur de la série, 4 savoir le chiffre 3. Son écart
avec la moyenne est de : 3-11,875 soit -8,875. Elever I'écart au carré consiste a
le multiplier par lui-méme : -8,875 * -8,875 = 78,765625. 11 faut ensuite réali-
ser les mémes calculs pour I'ensemble des valeurs de la série pour ensuite réa-
liser la somme des écarts élevés aux carrés (195,75). Cette somme est ensuite
a diviser par le nombre d'observations -1 : 195,75 / (16-1), ce qui nous donne
une variance de 13,05.

BERemarque

Attention, le calcul de la variance enfraine un changement d'unité. Comme
nous avons réalisé la mise au carré des écarts, l'unité de la variance est le car-
ré de celle du caractére de la valeur. A fitre d'exemple, si le caractére de la
valeur esten métre (m), sa moyenne est en meétre (m), mais sa variance esten
metre caré (m2).

Calcul de l'écart type

Comme nous venons de le voir, la variance a une unité différente de celle des
valeurs de la série et par conséquent différente également de celle de la
moyenne. Comme la dispersion d'une série de valeurs s'effectue par rapport &
la moyenne, il faut que l'indicateur chargé de mesurer cette dispersion (la va-
riance) soit de la méme unité que celle de la moyenne. Sinon, cela revient & mé-
langer des choux et des carottes (phrase préférée des professeurs de
mathématiques).

Pour y parvenir, il suffit d'effectuer la racine carrée de la variance. En faisant
cela, nous venons par la méme occasion de calculer I'écart type!

Ecart type = racine carrée de la variance = racine carrée de 13,05 = 3,61.

BRemarque

Dans Excel, I'écart type se calcule soit en utilisant la fonction RACINE() si nous
disposons déja de la variance ou en utilisant la fonction ECARTYPE.STAN-
DARD(A2:A17) pour notre exemple.
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8.2.3 Interprétation de I'écart type

8.3

8.3.1

Plus la valeur de I'écart type est petite, plus la dispersion est faible. C’est-a-dire
que la majeure partie des valeurs de la série d'observations se trouve autour de
la moyenne.

Dans notre cas, un écart type de 3,61 signifie que la série n'est pas trés disper-
sée. Cela montre que les notes que vous avez obtenues sont autour de
la moyenne. Par conséquent, il peut exister des valeurs non représentatives
de l'ensemble des notes obtenues dans la série d'observations faisant augmen-
ter I'écart-type (les notes 3 et 19 par exemple). Mais nous nous attarderons sur
ce point un peu plus loin dans ce chapitre.

Les quartiles et interquartile

Pour mesurer la dispersion d'une série d'observations, nous pouvons égale-
ment nous appuyer sur les quartiles et I'interquartile qui vont en complément
nous permettre de mettre en évidence les valeurs aberrantes aussi appelées
outliers.

Les quartiles

Les quartiles consistent & découper la série d'observations ordonnée par ordre
croissant en quatre classes d'effectifs égaux (en quatre groupes contenant le
méme nombre de données).

Notre série d'observations comporte 16 valeurs. Ce qui représente 4 classes de
4 notes (16/4 = 4). La répartition est donc un nombre entier.

Pour trouver la valeur du premier quartile (nommé Q1), nous comptons le
nombre de valeurs comprises entre la premiére note et la médiane que nous
divisons ensuite par 2.

Dans notre série d'observations, il y a 8 valeurs entre la premiére note et la mé-
diane. Donc 8/2 = 4. C'est un nombre entier, ce qui signifie que nous allons
devoir choisir entre deux valeurs.
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La figure ci-apres illustre ce qui vient d'étre énoncé et montre que nous allons
devoir déterminer une valeur comprise entre 10 et 11 de notre série de notes.

Calcul du premier quartile

16 valeurs/4=4

4 valeurs 4 valeurs Quartile Q1 ;
|
X 5 +
I (oH(11-10y/2)#11 _ 105411 _ o og
Compris entre 10 et 11 2 2

Calcul du premier quartile

Dans ce cas, une des premieres facons de calculer la valeur du quartile est de
réaliser la moyenne des valeurs 10 et 11 soit (11-10) / 2 pour obtenir la valeur
de 10,5.

L'autre option qui est retenue par les outils tels qu'Excel ou le module Pandas
de Python est la suivante :

J (10 + ((11-10)5/2) + 11) [25="10575

Clest donc celle-ci que nous allons retenir tout au long de cet ouvrage afin de
garder une cohérence entre les calculs manuels et ceux réalisés par des outils
utilisés de facon internationale et sur lesquels s'appuient de nombreux scien-
tifiques.

Nous pouvons donc dire que le premier quartile a pour valeur 10,75. Nous ver-
rons un peu plus tard ce que cela signifie. La valeur du second quartile (nommé
Q2) correspond & la médiane de la série, soit la note 12. Pour le troisiéme quar-
tile (nommé Q3), nous comptons le nombre de valeurs comprises entre la mé-
diane et la derniére valeur de la série puis nous divisons par 2.

Si le nombre obtenu est un entier, la valeur du quartile devra étre calculée
entre deux valeurs de la série. Dans le cas contraire, nous arrondirons a la va-
leur supérieure la valeur obtenue, ce qui correspondra a la position de la valeur
du quartile.
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Dans notre cas, il y a 9 valeurs entre la médiane et la derniére valeur de la série.
Nous divisons ce nombre par 2 et obtenons une valeur non entiére (9/2 = 4,5).
Une fois cette valeur arrondie a la valeur supérieure, nous obtenons la valeur

5. La valeur du quartile se trouve donc a la 5¢ position apres celle de la mé-
diane, soit la valeur 14.

Calcul du troisieme quartile

9 valeurs / 4 = 4,5 arrondi au supérieur 2 5

Médiane N

Q1=10,75

4 valeurs 4 valeurs

Calcul des quartiles

Ces étapes nous permettant de définir les quartiles suivants :

- Q1=10,75

-Q2=12

-Q3=14
Quartiles

Q1=10,75 Q2=12 Q3=14

Quatrtiles calculés

L'obtention de la valeur des différents quartiles nous permet une lecture com-
plémentaire de notre jeu d'observations :

— 25 % des observations ont une valeur inférieure a 10,75
— 50 % des observations ont une valeur inférieure a 12

— 75 % des observations ont une valeur inférieure a 14
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En d'autres termes, 25 % des notes que vous avez obtenues sont inférieures a
10,75 et 25 % des notes sont supérieures a 14, ce qui signifie que 50 % des
notes se situent entre 10,75 et 14. La encore, les quartiles nous seront
utiles pour obtenir une lecture plus synthétique des observations lorsque
celles-ci seront tres nombreuses dans le cadre du Machine Learning.

Voici le code Python associé permettant de déterminer les quartiles :

def calculDesQuartiles (self,mediane, rangMediane) :
n = self.feature.count ()
sort_feature = self.feature.sort values()
sort_feature = sort_ feature.reset index (drop=True)

ql = 0
g2 = mediane
g3 =0
#Calcul Q1
resteDivision = rangMediane%2
if (resteDivision != 0):
gl = sort_feature|[ ((rangMediane/2)+1)-1]
else:

valeurMin = sort feature[ ((rangMediane/2)-1)]

valeurMax = sort feature[ (rangMediane/2) ]

ql = (valeurMin + ((valeurMax - valeurMin) / 2) +
valeurMax) / 2

# Calcul Q3

nbdonnees = len(sort feature)+1
nbDonneesDepuisMediane = nbdonnees - rangMediane
resteDivision = nbDonneesDepuisMediane & 2

if (resteDivision != 0):
a3 =
sort_feature[ (rangMediane+ceil (nbDonneesDepuisMediane/2))-1]
else:
valeurMinQ3 =
sort_feature[ (rangMediane+ (nbDonneesDepuisMediane/2))-1]
valeurMaxQ3 =
sort_feature[ (rangMediane+ (nbDonneesDepuisMediane/2)) ]
g3 = (valeurMin + ((valeurMax - valeurMin) / 2) +

valeurMax) / 2

return (iql, a2, a31)
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8.3.2 Ll'interquartile

Alors que l'écart-type mesure la dispersion des données par rapport a la
moyenne, l'interquartile mesure la dispersion de données par rapport a la mé-

diane (le 2° quartile).

11 se calcule en faisant la différence entre le 3¢ quartile et le 1°" quartile. Dans
notre cas, l'interquartile est égal & 14-10,75, soit 3,25. Plus l'interquartile est
important, plus la série est dispersée. Dans notre cas, l'interquartile corres-
pond & I'écart de notes entre les 25 % les plus élevées et les 25 % les plus basses,
soit 3,25 points.

Détection de valeurs extrémes (outliers en anglais)

Outre le fait d'exprimer la dispersion des données autour de la médiane, l'in-
terquartile nous permet également de détecter les valeurs extrémes de la série
d'observations grace a la méthode de Tuckey.

Les boites @ moustaches de John Wilder Tuckey

Il existe plusieurs méthodes de détection des valeurs extrémes d'une série,
mais nous avons choisi de vous présenter celle de Tuckey, simple & mettre en
ceuvre.

ERemarque
John Wilder Tukey (16 juin 1915 - 26 juillet 2000) est I'un des plus importants sta-

tisticiens américains du XX® siécle. Il a créé et développé de nombreuses mé-
thodes statistiques. Il publia en 1977 son livre le plus diffusé, Exploratory Data
Analysisé, traitant de méthodes d'analyse descriptive et de représentation
graphique des données. Il y présente entre autres le principe de la boite &
moustaches (ou diagramme de quartiles), mais aussi les arbres et
feuilles (en) (stem-and-leaf), une variante des histogrammes (source Wikipé-
dia).
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La méthode consiste & déterminer les valeurs des bornes inférieures et supé-
rieures d'une boite (appelée aussi boite & moustaches) comme suit :

— la valeur de la borne inférieure est égale 8 1a valeur du premier
quartile - (1,5 x l'interquartile),

— la borne supérieure est quant a elle égale 8 1a valeur du 3e quartile
+ (1,5 x 1l'interquartile).

Dans notre cas :

— la valeur de la borne inférieure est égale 4 5,125 : (10 - (1,5 * 3,25)),
— la valeur de la borne supérieure est égale 4 18,75 : (14 + (1,5 * 3,25)).

Les valeurs de la série d'observations se trouvant a l'extérieur de ces bornes
peuvent étre considérées comme extrémes. Dans notre cas, les valeurs 3 et 19
semblent extrémes.

La figure suivante montre la représentation de la boite & moustaches pour
notre série. On note cependant que les moustaches s'arrétent aux valeurs 8 et
16, alors que nous venons de calculer les valeurs 5,125 et 18,75 pour chacune
des bornes.

Cela vient du fait que les valeurs calculées n'existent pas dans la série d'obser-
vations. Nous prenons donc les valeurs les plus proches. On constate égale-
ment que les valeurs 3 et 19 sont en dehors des bornes de la boite a
moustaches, nous pouvons donc les considérer comme des outliers.

Boite & moustaches et valeurs extrémes

Boite a moustaches
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ERemarque

Ne pas confondre valeur extréme et valeur aberrante. Une valeur aberrante
est une valeur fausse. Une valeur extréme exprime un événement dans la série
d'observations.

Voici la fonction Python permettant de détecter les valeurs extrémes :

def critereDeTukey(self, premierQuartile, troisiemeQuartile):

valeursExtremesInferieures = []
valeursExtremesSuperieures [1

feature = self.feature.sort_values()

interquartile = troisiemeQuartile - premierQuartile

print ("Inter-quartile = "+str(interquartile))
borneInferieure = premierQuartile - (1.5 * interquartile)
borneSuperieure = troisiemeQuartile + (1.5 * interquartile)

for valeurObservation in feature:
if valeurObservation < borneInferieure:
valeursExtremesInferieures.append (valeurObservation)

if valeurObservation > borneSuperieure:
valeursExtremesSuperieures.append (valeurObservation)

valeursExtremes = valeursExtremesInferieures +
valeursExtremesSuperieures

return (valeursExtremes)

10. Traitement des valeurs exirémes

Bien souvent, les valeurs extrémes expriment des anomalies. Dans notre cas,
pourquoi avons-nous obtenu un 3 alors que la plupart de vos notes sont au-
tour de 12? Manque de concentration? Fatigue? Stress? Sujet non révisé?
Idem pour la valeur 19 : examen trop simple? Voire tricherie?

La premiére chose & faire lorsqu'une valeur extréme est détectée, consiste a
s'assurer qu'il n'y a pas eu d'erreur de saisie dans les valeurs de la série d'obser-
vations.
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S'iln'y a pas d'erreur de saisie, peut-on alors expliquer formellement les valeurs
extrémes (appareil de mesure mal réglé...) ? Si oui, la valeur extréme peut étre
éliminée.

Dans le cas ou I'on ne peut pas expliquer clairement la raison de ces valeurs

extrémes, nous pouvons alors proposer des hypothéses qui devront étre véri-
fiées avant toute mise a I'écart des valeurs.

La suppression des valeurs extrémes n'est pas & prendre a la légére. Supprimer
une valeur peut avoir une incidence forte sur la signification, l'interprétation
et I'utilisation par la suite des données de la série d'observations.

Cependant, il n'existe pas de formule magique permettant d'affirmer ou non
le droit de suppression de la valeur extréme. Il faudra vous fier & votre intui-
tion et au contexte du sujet.

Un peu de visualisation graphique

Une des étapes importantes lorsque nous sommes amenés & analyser une série
d'observations est d'en réaliser une représentation graphique.

Cela permet notamment de nous rendre compte rapidement des spécificités
de celle-ci (dispersion, valeur aberrante) ce qui permet entre autres de valider
nos hypothéses de calcul et d'interprétation.

Histogramme et moyanne Histogramme et médiane

& s W e e
o ¥ N W s U @

s 10 15
Histogramme et quartiles
: Q1:10.75%
Q2:120
Q3: 14

L ] 15
Boite & moustaches
°

& = N W & W o

50
l 23 >

3 10 15 1

Représentation graphique a 'aide du module Python MatplotLib
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On constate aisément que la valeur 3 peut étre considérée comme une valeur
extréme, car elle se trouve détachée de I'histogramme général, mais il n'en est
pas de méme pour la valeur 19. On peut aussi constater que les notes obtenues
se situent autour de la moyenne et de la médiane (soit la valeur de 12). La boite
4 moustaches montre les valeurs aberrantes.

Pour réaliser la visualisation des données en Python, nous utilisons le module
matplotlib utilisé sous l'alias plt.

def
visualisation (self,moyenne,mediane,quartile 1,quartile_2,quartile
“3)%

pltasubplot (2,525 1)

plt.hist (self.feature)

plt.title("Histogramme et moyenne")

plt.axvline (moyenne, color='red', linestyle='dashed',
linewidth=1, label = str (moyenne))

plt.legend(loc="'upper right')

pltssubplot{2;<2,. 2)

plt.hist (self.feature)

plt.title("Histogramme et medianne")

plt.axvline (mediane, color='green', linestyle='dashed',
linewidth=1,label = str (mediane))

plt.legend(loc='upper right')

plE.subplot(2,52,-3)

plt.hist (self.feature)

plt.title("Histogramme et quartiles")

plt.axvline (quartile 1, color='orange', linestyle='dashed',
linéwidth=1, kabel = "@l % 4oty (quartile 1))

plt.axvline(quartile 2, color='orange', linestyle='dashed',
linewidth=1,label = "Q2: "+str(quartile 2))

plt.axvline(quartile 3, color='orange', linestyle='dashed',
linewidth=1,label = "Q3: "+str(quartile 3))

plt.legend(loc="'upper right')

plt.subplot(2, 2, 4)
plt.boxplot (self.feature)
plt.title("Boite a moustaches")
plt.show()
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Conclusion sur les données

Malgré une forte dispersion calculée a l'aide de I'écart-type, les notes obtenues
se concentrent tout de méme autour de la moyenne une fois les valeurs non
représentatives écartées. Par conséquent, si nous devions interpréter vos
notes, nous dirions que celles-ci se situent autour de 12.

Qu'est-ce que cela signifie? Cela dépend du contexte du probléme!

Si nous devions prédire le fait que vous deveniez expert(e) en intelligence ar-
tificielle se joue sur les notes obtenues a cette matiére, nous devrions étudier
les notes obtenues par les autres étudiants et trouver une corrélation entre
les notes obtenues et le fait de devenir expert(e).

Sinous constatons le fait que la plupart des experts(e)s ont obtenu une valeur
moyenne de 12 & leurs examens cela pourrait signifier que vous avez de
grandes chances de devenir expert(e). Dans le cas ol cette note est de 18, cela
minimiserait vos chances.

Distribution gaussienne et loi normale

Nous allons quelque peu nous écarter de I'analyse descriptive de nos données
pour aborder un point important qui vous sera utile dans la compréhension de
certains algorithmes du Machine Learning : la distribution gaussienne ou en-
core appelée loi normale appliquée aux statistiques et aux probabilités.
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13.1 Un exemple pour faire connaissance

Pour faire connaissance avec la distribution gaussienne, laissons de cété les
notes obtenues 4 l'examen et concentrons-nous sur les critiques de films.

Voici les avis (notés de 0 & 5) obtenus par un film. 5 étant la meilleure note
que peut obtenir le film : les fameuses 5 étoiles que I'on retrouve sur I'ensemble
des sites de critiques de films.

Avis Nombre de votants

42
96
132
124
88
58

O | N W | D

Si nous réalisons une représentation graphique de ces données, nous obtenons
une forme particuliére : une cloche.

Avis obtenus par un film
160
3140
110
100
80
50
40

20

5 4 3 2 1 o

Coutbe de Gauss
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Lorsque nous sommes en présence de ce type de graphique, nous pouvons af-
firmer que la série d'observations suit une loi mathématique appelée loi nor-
male ou loi de Gauss (du nom de Karl Friederich Gauss (1777-1855)).

En statistique et en probabilité, la loi normale permet de représenter beaucoup
de phénomenes aléatoires naturels. Lorsqu'une série d'observations obéit a la
loi normale, on peut affirmer que :

— 50 % des observations sont au-dessus de la moyenne,

— 50 % des observations sont en dessous de la moyenne,

— 68 % des observations sont comprises dans l'intervalle allant de la moyenne
- I'écart type a la moyenne + I'écart type,

— 95 % des observations sont comprises dans ['intervalle allant de la moyenne
- 2* l'écart type a la moyenne + 2* I'écart type,

- 99,7 % des observations sont comprises dans l'intervalle allant de la
moyenne - 3* I'écart type a la moyenne + 3* ['écart type.

Nous allons a présent réaliser quelques calculs qui nous permettront par la
méme occasion de voir comment utiliser la notion de fréquence dans les
calculs de moyenne et d'écart type.

Nombre de votants

Avis (Xi) N

40
99
145
133
96
40

Ol = N W | O

Les avis correspondent & nos valeurs observées nommeées Xi et le nombre de
votants est assimilé au nombre de fois ol la valeur observée a été choisie par
les spectateurs. On parle alors de fréquence de choix que I'on nomme Ni.
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chaque observation le produit des avis par le nombre de votants :

Avis (Xi)

Nombre de votants

Produits (Ni * Xi)

(Ni)
5 40 200
4 99 396
3 145 435
2 133 266
1 96 96
0 40 0

Puis faire la somme de ces produits :

200 + 396 + 435 + 266 + 96 + 0 = 1393

Et réaliser ensuite la somme des fréquences :

40 + 99 + 145 + 133 +96+40 = 553

La moyenne se calcule en réalisant le rapport entre ces deux valeurs, soit :

1393/553= 2,51.

Passons & présent au calcul de la variance en réalisant pour chaque observation
le produit de la fréquence par la différence élevée au carré entre la valeur ob-

servée et la moyenne.

3
g
£
2
~
=
-
.
4
g
1
I~
$
*
8
°
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Par exemple, pour la premiére observation nous avons :

40*((5-2,51)%) = 246,21

Ce qui nous donne le tableau suivant :

Avis (Xi) Nombre de | Produits (Ni * Ni* ((Xi-
votants (Ni) Xi) moyenne)?)

O 40 200 246,21
4 99 396 217,14
3 145 435 33,54

2 133 266 35,82

it 96 96 221,90
0 40 0 253,81

Ce qui nous permet de calculer la variance en faisant la somme de la colonne

que nous venons de créer divisée par la somme des fréquences :

Variance = (246,21+217,14+33,54+35,82+221,50+253,81) / 553 = 1,82

Et enfin, nous pouvons terminer par I'écart type en calculant la racine carrée
de la variance :

Ecart type = /1,82

Ce qui nous donne une valeur de 1,35 pour ['écart type.

Nous vous laissons & présent le soin d'observer la répartition des observations
en fonction des écarts entre la moyenne et ['écart type permettant de définir

les 68 %, 95 % et 97 % de répartitions.
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A titre d'exemple, nous pouvons vérifier que 68 % des observations sont bien
comprises dans l'intervalle [1,3]. Les bornes de I'intervalle ayant été détermi-
nées par la soustraction de l'écart type a la moyenne pour la borne inférieure
et I'ajout de I'écart type a la moyenne pour la borne supérieure. Ce qui nous
donne :

— nombre d'observations total : 553
— nombre d'observations comprises entre 1 et 3 = 145+133+96 = 374
— soit un pourcentage de 374 / 553 = 67,63 %

Un peu de probabilités

Comme nous venons de I'évoquer, une distribution gaussienne est caractérisée
J

par la moyenne et I'écart type. Ces valeurs sont également utilisées pour cal-

culer des probabilités a partir du jeu d'observations.

Nous avons effectué un relevé de 100 poids d'oranges chez notre vendeur de
fruits et 1égumes, et il s'avere que toutes les mesures suivent une loi normale.

Voici les informations essentielles & considérer a ['issue de nos mesures :

— nombre d'observations : 100
— poids moyen : 200 g
— écart type: 30 g

Quelle est la probabilité qu'une orange prise au hasard fasse moins de 130
grammes?

Tout d'abord, on calcule I'écart par rapport & la moyenne : 130 - 200 = -70.
On divise ensuite par l'écart type : -70/30 = -2,3333.

On lit ensuite la valeur de la probabilité dans la table suivante correspondant
a la valeur 2,3333 = 0,9901.
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Des statistiques pour comprendre les données

Chapitre 3
| VALEUR | MOYENNE | ECART | ECART AU CARRE
3 11,875 -8,875 78,765625
19 11,875 7325 50,765625
10 11,875 -1,875 3,515625
15 11,875 3,125 9,765625
14 11,875 2,125 4,515625
12 11,875 0,125 0,015625
9 11,875 -2,875 8,265625
8 11,875 -3,875 15,015625
11 11,875 -0,875 0,765625
12 11,875 0,125 0,015625
11 11,875 -0,875 0,765625
12 11,875 0,125 0,015625
13 11,875 1125 1,265625
11 11,875 -0,875 0,765625
14 11,875 2,125 4,515625
16 11,875 4,125 17,015625
[ SOMME :| 195,75
NOMBRE DE VALEURS : 16
13,0

Table de probabilité

Ce qui nous permet de calculer la probabilité comme suit : 1-0,9901 = 0,0099,
soit 0,99 %, autant dire aucune chance qu'une orange prise au hasard fasse
moins de 130 grammes !

Nous n'irons pas plus loin dans I'explication de la loi normale ou distribution
gaussienne. Sachez néanmoins que cette distribution sera utilisée dans cer-
tains algorithmes d'apprentissage non supervisés sur lesquels nous aurons ['oc-
casion de revenir dans le chapitre suivant.

Une classe Python pour vous aider
a analyser vos données

Le code Python présent dans chaque partie de ce chapitre fait ['objet de la créa-
tion d'une classe vous permettant d'analyser vos données. Grace a cette classe,
vous retrouverez I'analyse que nous venons d'effectuer ainsi que la représenta-
tion graphique d'une série d'observations.

Vous pouvez télécharger cette classe sur le site de I'éditeur. Son utilisation est
assez simple, car il suffit de lui passer une caractéristique d'un DataFrame
pour en obtenir son analyse!
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B Remarque

Les classes sont un moyen de réunir des données et des fonctionnalités.
(source Python.org).

Nous aurons l'occasion d'utiliser cette classe dans un prochain chapitre, mais
un exemple d'utilisation reprenant les données que nous venons d'utiliser est
proposé dans le code fourni. I convient alors de créer un nouveau projet Py-
thon et dimporter les modules nécessaires comme indiqué dans les
commentaires :

import pandas as pnd
import JMPStatistiques as jmp
import numpy as np

#--- CREATION D'UN DATAFRAME ----

observations =

pnd.DataFrame ({'NOTES* :npLarray([3,19,10,/15,14,12,9,8,11,12,11,12
w35l 6] ) )

#--- ANALYSE D'UNE FEATURE ---
stats = jmp. JMPStatlsthues(observatlons[ NOTES'])
stats.analyseFeature()
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Chapitre 3

Combien d'observations sont nécessaires pour un bon
apprentissage ?

En guise de conclusion, nous allons répondre & une question fréquemment
posée : "Combien de données sont nécessaires pour un bon apprentissage?" Ce
4 quoi nous répondrons : cela dépend du cas d'étude, de la précision de prédic-
tion a réaliser et de l'algorithme utilisé.

Si vous souhaitez une trés forte précision dans vos prédictions, vous devez
alors proposer & votre algorithme d'apprentissage un panel d'observations le
plus large possible en termes de représentativité, ce qui nécessite un grand
nombre de données. -

Vient ensuite le type d'algorithme utilisé (parfois en lien direct avec le point
précédent), certains algorithmes ont besoin de quelques milliers d'observa-
tions pour étre suffisamment efficaces 1 ot d'autres en ont besoin de plu-
sieurs milliers, notamment dans le cas d'apprentissage dans le domaine de la
classification d'image.

Une question complémentaire a se poser est : de quel budget disposons-nous?
En effet, comme vous pourrez le constater au fur et & mesure de votre avancée
dans l'aventure de l'intelligence artificielle, les données nécessaires pour réali-
ser de bons apprentissages se font rares. Et comme ce qui est rare est cher, dis-
poser de données de qualité a un coft.

Comme vous pouvez le constater, il n'existe donc pas de réponse toute faite a
la question posée. Si nous nous basons sur le module SciKit-Learn de Py-
thon permettant d'utiliser les algorithmes dédiés au Machine Learning que
nous aurons bientdt l'occasion de découvrir, en dessous de 50 observations, le
Machine Learning est impossible.
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Chapitre 4
Principaux algorithmes

du Machine Learning

1. Ce que nous allons découvrir et les prérequis

Dans le chapitre précédent, nous avons découvert ou redécouvert les fonda-
mentaux de l'analyse statistique descriptive qui, nous le verrons par la pra-
tique, nous permettront de comprendre et de préparer nos données avant
l'apprentissage. Nous allons a présent faire connaissance avec les principaux
algorithmes du Machine Learning qui vont nous permettre de réaliser cet ap-
prentissage.

Attention, notre objectif en écrivant cet ouvrage est de vulgariser les concepts
de l'intelligence artificielle. Par conséquent, nous n'y aborderons pas les ex-
plications théoriques et mathématiques de chaque algorithme d'ap-
prentissage.

Nous nous contenterons d'une explication la plus explicite possible illustrée
par un ou plusieurs exemples le cas échéant. Si nous devions faire un paralléle
avec le monde du bricolage, nous allons vous présenter les différents outils &
utiliser en fonction du travail a réaliser, mais nous ne vous expliquerons pas
comment ils ont été fabriqués.

Nous vous conseillons de considérer ce chapitre comme un aide-mémoire dans
lequel vous pourrez venir vous référer au fur et & mesure de votre lecture afin
de comprendre pourquoi nous utilisons tel ou tel algorithme et en comprendre
son fonctionnement dans les grandes lignes.
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B Remarque

Prérequis nécessaires pour bien aborder ce chapitre : avoir lu le chapitre Des
statistiques pour comprendre les données

2. Supervisé ou non supervisé?
Régression ou classification?

Réaliser un apprentissage supervisé consiste & fournir a la machine des don-
nées étiquetées (labellisées) et propices a l'apprentissage. C’est-a-dire que nous
allons analyser et préparer les données et leur donner une signification. C'est
a partir de cette signification que la machine va réaliser son apprentissage.
L'objectif étant d'indiquer a la machine que pour une série de données et pour
une observation précise, la valeur & prédire est un chat, un chien ou bien une
autre valeur. ;

Lorsqu'il s'agit de prédire une valeur, nous parlerons alors de régression, dans
le cas contraire, nous parlerons de classification. Prédire le pourcentage de
réussite d'une équipe de football lors d'un match est une régression, prédire
que la photo affichée est un chat ou un chien est une classification.

3. Les algorithmes d'apprentissage supervisés
pour la régression (prédiction de valeurs)

3.1 La régression linéaire univariée (linear regression)

Cet algorithme cherche & établir, sous forme d'une droite, une relation entre
une variable expliquée et une variable explicative. Par exemple, prédire une
note & un examen (variable expliquée) en fonction du nombre d'heures de ré-
visions (variable explicative).

En d'autres termes, les données d'une série d'observations sont représentées
sous forme d'un nuage de points et I'on cherche & trouver une droite passant
au plus pres de ces points.
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NOTE

20 -

16 -

12 -

0 2 4 6 8 10 12 TEMPS DE REVISION (Heures)

Régression linéaire univariée

Ainsi, connaissant le nombre d'heures de révisions, il nous est possible de pré-
dire approximativement la note que I'on obtiendra au prochain examen.

3.2 La régression linéaire multiple
(Multiple Linear Regression-MLR)

L4 ol nous utilisions une seule variable explicative pour expliquer une autre
variable (une note en fonction d'un temps de révision), dans la régression li-
néaire multivariée nous allons utiliser plusieurs variables explicatives.

Par exemple, nous allons chercher & prédire le temps que va mettre un cycliste
pour remporter une étape du tour de France, en fonction de son &ge, du temps
qu'il a réalisé a la précédente étape, de son classement dans le peloton...

Une étape importante lors de l'utilisation de multiples variables explicatives
est leur normalisation (mise 4 I'échelle). Dans notre exemple, le temps réalisé
en minutes lors de la précédente étape peut éventuellement varier entre 160 a
200, la position dans le peloton entre 1 et 80 en fonction du nombre de parti-
cipants au tour de France. Nous ne sommes donc pas sur la méme échelle pour
chacune des variables explicatives (160 a 200 vs 1 & 80).

La mise & l'échelle (scaling) va donc consister a faire en sorte que la
moyenne de chaque série d'observations soit égale & 0, que la variance et
I'écart-type soient égaux a 1. Cette méthode est également appelée centrage
de réduction.
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Une fois cette étape réalisée, nous pouvons passer a la prédiction grice a la
méthode de descente de gradient ou bien encore la méthode des
moindres carrés. Ces deux méthodes prenant en compte les différentes va-
riables explicatives mises a 'échelle dans le but de prédire la variable expliquée.

3.3 La méthode de descente de gradient

Cette notion est essentielle, car elle est appliquée dans divers algorithmes d'ap-
prentissage du Machine Learning et du Deep Learning que nous verrons un
peu plus loin dans cet ouvrage.

Lorsqu'un systeme est en phase d'apprentissage, il commet des erreurs. Le taux
d'erreur diminue au fur et & mesure de l'apprentissage, mais il se peut qu'a un
moment donné I'erreur augmente pour & nouveau rediminuer et atteindre un ni-
veau d'erreur plus bas que le précédent qui est le niveau optimal d'apprentissage.

ERREUR

Minimum local
i

Minimum global

ITERATIONS

La descente de gradient

Sur la figure précédente, on constate qu'en début d'apprentissage, l'erreur di-
minue progressivement pour ensuite remonter. Nous aurions donc tendance
a dire que le niveau optimal d'apprentissage a été atteint puisque de nouvelles
erreurs apparaissent. Cependant, on peut s'apercevoir qu'aprés de nouvelles
itérations d'apprentissage, l'erreur continue de diminuer pour atteindre un ni-
veau plus bas que le précédent appelé minimum global! Le niveau optimal
d'apprentissage n'était donc pas atteint.
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L'algorithme du gradient consiste donc & trouver par itérations successives le
minimum global de la fonction de cofit (erreur). Par analogie souvent reprise
dans la littérature, imaginez-vous en haut d'une montagne avec pour objectif
d'atteindre la plaine en contre bas. A chaque pas, vous analysez votre situation
et décidez d'avancer de quelques pas, quitte & remonter pour prendre le che-
min qui meéne au but. Le gradient correspondant & la pente du sol que vous
étes en train de parcourir. Le "pas" porte également le nom de taux d'appren-
tissage dont nous verrons la mise en pratique dans le chapitre Un neurone
pour prédire.

3.4 Régression polynomiale (polynomial regression)

Il est parfois difficile de trouver une droite pouvant passer parmi les points de
la série d'observations de fagon optimale. Cependant, il est parfois possible de
trouver un lien entre les variables & I'aide d'une courbe. C'est ce que permet la
régression polynomiale en ajoutant des plis a la courbe a l'aide d'éléments ap-
pelés polyndmes.

NOTE

20 -
16 -

12 -

0 2 4 6 8 10 12 TEMPS DE REVISIONS (Heures)

Régression polynomiale
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Monéme et polynéme

Un mondme est une expression mathématique s'exprimant sous cette forme :
ax™

Ou

— a (alpha) est un nombre réel ou complexe appelé coefficient du mon6me.
— n est un entier naturel représentant le degré du mondéme.

Ainsi, 5x? est un mondme de coefficient 5 et de degré 2.

Un polynéme est une somme de mondmes. On peut donc dire que 5x% + 2x
est un polynéme.

Régression logistique

Comme nous venons de le voir, lorsque les données ne sont pas linéairement
séparables, il est possible d'utiliser des polynémes pour donner a notre droite
la possibilité de réaliser des virages afin de séparer nos observations.

La régression logistique utilise, quant a elle, une fonction logistique encore ap-
pelée sigmoide ou courbe en S. Ce type d'algorithme est & appliquer dans des
problémes de classification.

A noter que nous croiserons plus en détail la fonction sigmoide lorsque nous
traiterons en pratique les réseaux de neurones.

Fonction sigmoide

o
EIADERIINIEYIG NG e avaenNagang Y

Fonction sigmoide ou courbe en S
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Arbre de décision (decision tree)

Cet outil d’aide a la décision ou d’exploration de données permet de représen-
ter un ensemble de choix sous la forme graphique d’un arbre.

I s'agit donc d'une suite de tests réalisés dans le but de prédire un résultat, on
retrouve les décisions a chaque extrémité des branches de l'arbre.

Pour chaque test, on partage l'ensemble des données en sous-ensembles et on
effectue la moyenne des valeurs de ces sous-ensembles en guise de prédiction.

Prenons 'exemple de la prédiction du salaire d'un employé dans une entreprise
de vente en ligne. Chaque vente concrétisée fait l'objet d'un dossier. Le salaire
de I'employé est calculé en fonction de son ancienneté dans l'entreprise et du
nombre de dossiers qu'il traite dans I'année.

Quel sera le salaire de Monsieur X si son ancienneté est de 3 ans et qu'il traite
40 dossiers durant l'année?

Comme nous sommes dans un apprentissage supervisé, nous avons fourni a
l'algorithme, le salaire de plusieurs employés en fonction de leur ancienneté et
du nombre de dossiers traités.

Premiére branche de I'arbre : le salarié a-t-il moins de 5 ans d'ancienneté? Si
oui, on calcule la moyenne des salaires des employés ayant moins de 5 ans
d'ancienneté. Dans le cas contraire, on calcule le salaire moyen des employés
ayant plus de 5 ans d'ancienneté.

Il semble donc que notre salarié peut obtenir un salaire de 1500 €, car il corres-
pond au premier sous-ensemble de données.

Nombre de dossiers ANCIENNETE < 5 ANS
traités
: »\\
i
o oui . - \, hon
% | Salaire = 3
6 | moyen . e
- TUe o St
® il b SALAIRE = SALAIRE = J
0 5 10 15 Ancienneté 1500 € 3000 € j

Arbre de décision
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Sur le méme principe, ajoutons le critére du nombre de dossiers traités. Cet
ajout de critéres complémentaires divise en deux sous-ensembles I'ensemble
des résultats précédents. Nous avons & présent un sous-ensemble ayant un sa-
laire moyen de 1300 € pour plus de 60 dossiers traités et un autre ayant un sa-
laire de 1000 € pour moins de 60 dossiers traités.

A la lecture de notre arbre de décision illustré par la figure précédente, Mon-
sieur X peut donc prétendre a un salaire de 1000 €.

Nombre de dossiers ANCIENNETE < 5 ANS
traités
100 J & e
P oui / . non
e N
F P .
» NOMBRE DE
» DOSSIERS 5’;&?2"
seTE TRAITES < 60
oul il 2 non
= s
v Y
| SALAIRE = | SALAIRE =
| 1000€ | 1300€

Arbre de décision

Simples 2 interpréter et rapides 4 entrainer, les arbres de décisions sont utilisés
aussi bien dans des apprentissages supervisés de régression que de classification.

Foréts aléatoires (Random Forest)

Comme chacun le sait, une forét est constituée d'arbres. Il en va de méme pour
l'algorithme de foréts aléatoires.

Son fonctionnement consiste & apprendre en paralléle sur plusieurs arbres de
décisions construits aléatoirement (au hasard) et entrainés sur des sous-en-
sembles contenant des données différentes. Chaque arbre propose alors une
prédiction et la prédiction finale consiste a réaliser la moyenne de toutes les
prédictions.
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A noter que cet algorithme est aussi utilisé dans le cadre de la classification.
Au lieu de faire une moyenne des prédictions, un vote est réalisé parmi les pro-
positions de classification.

La complexité dans I'utilisation de cet algorithme est de trouver le bon nombre
d'arbres a utiliser pouvant aller jusqu'a plusieurs centaines!

REGRESSION CLASSIFICATION

PREDICTION = VALEUR MOYENNE de 10 et 10 PREDICTION = VOTE entre Chien et Chien

Foréts aléatoires

Agrégation de modeéle : le bagging, le boosting
et le Gradient boosting

Découvrons a présent une notion que vous rencontrerez sans doute tout au
long de votre parcours dédié au Machine Learning et dont nous avons déja
évoqué l'existence lorsque nous avons évoqué l'algorithme du Random Forest :
l'agrégation de modeles. C’est-a-dire ['utilisation de plusieurs modeéles au sein
d'un méme algorithme pour la réalisation d'un apprentissage.

Le bagging

La notion de bagging consiste & découper les données d'apprentissage en
échantillons et d'utiliser pour chaque échantillon un algorithme différent.

On obtient ainsi un ensemble de prédictions issues de différents algorithmes
dont il convient de moyenner (lorsqu’il s’agit d’une régression) ou de faire vo-
ter (pour une classification).
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3.8.2 Le boosting

Comme le bagging, il s'agit 1a encore d'utiliser divers algorithmes pour réaliser
une prédiction. Les différents algorithmes sont notés selon leur prédiction.
Plus l'algorithme prédit une bonne valeur, plus il obtient une bonne note. L'un
des algorithmes de boosting fonctionnant sur ce principe est Adaboost.

3.8.3 Gradient Boosting (GBoost) et XGBoost

3.9

L'algorithme du gradient boosting est la combinaison de la descente du gra-
dient et du boosting. Ainsi, l'algorithme est composé de sous-algorithmes (des
arbres de décisions) exécutés séquentiellement. Un premier algorithme est uti-
lisé pour réaliser la prédiction puis évalué. A l'issue de cette évaluation, les ré-
sidus (mauvaises prédictions) auront des poids (une note) plus importants
que les bonnes prédictions et seront ensuite transmis & l'algorithme suivant
chargé de réaliser de meilleures pred1ct10r1s ainsi de suite. Le tout en cherchant
4 minimiser la fonction de cofits au niveau des notes (poids). A noter que cet
algorithme est considéré comme la star des algorithmes du Machine Learning,
mais son paramétrage complexe ainsi que son temps d'exécution sont le revers
de la médaille. On note cependant I'existence de l'algorithme XGBoost (Extre-
me Gradient Boosting) qui offre la possibilité d'exécuter les sous-algorithmes
en paralléle et offre également la possibilité d'utiliser d'autres algorithmes que
les arbres de décisions.

Machine a vecteurs de support (SVM)

SVM est un algorithme puissant utilisé aussi bien dans les cas de classification
que de régression. Son objectif est de déterminer une frontiere afin de séparer
les observations en groupes distincts tout en maximisant la marge de sépara-
tion.

Les observations les plus proches de la frontiére sont appelées des vecteurs de
supports.
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La figure suivante illustre le principe du SVM. On peut y observer une fron-
tiere séparant deux groupes. Chaque groupe se trouve a une distance (d) de
cette frontiére. La marge que l'on cherche & maximiser étant alors la somme
de ces deux distances. On note également que les observations les plus proches
de part et d'autre de la frontiére sont alors nommeées des vecteurs de supports.

Marge = (D-) + (D+)

Vecteurs de supports
X2

X1

Machine a vecteurs de supports

Ce type d'algorithme est particulierement efficace lorsque les données sont li-
néairement séparables (séparables par une droite), ce qui en pratique est rare-
ment le cas. Une technique consiste donc & projeter les données dans un
espace vectoriel de plus grande dimension a I'aide d'un élément appelé noyau,
permettant alors une création de frontiére.

19
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Projection des données dans un nouvel espace vectoriel

3.10 KNN (K-Nearest Neighbours)

L'algorithme k-Nearest Neighbours est un algorithme de classification visant
a déterminer pour une observation donnée son groupe d'appartenance a partir
du groupe d'appartenance de ses K plus proches voisins. K étant le nombre de
voisins a considérer.

La figure suivante illustre ce principe. Imaginons une observation pour la-
quelle nous devons définir son groupe d'appartenance. Si nous choisissons
pour parametre K=3, cela signifie que le groupe choisi sera celui des trois plus
proches voisins ayant le méme groupe d'appartenance.

Algorithme des K plus proches voisins
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Le cofit en calcul est assez important, car pour une observation donnée, il faut
déterminer les distances par rapport aux autres données. Qui plus est, le fait
de devoir calculer ces distances nécessite de garder en mémoire toutes les ob-
servations d'apprentissage. Cet algorithme est donc performant sur un petit
nombre d'observations.

3.11 Naive Bayes

Naive Bayes est un algorithme de classification basé sur les probabilités. Son
utilisation est trés populaire dans les applications du Machine Learning no-
tamment dans les problématiques de classification de texte. C'est d'ailleurs sur
ce terrain de jeu que nous aurons l'occasion de le découvrir plus en détail dans
le chapitre Opinions et classification de textes.

Naive Bayes se base sur le Théoreme de Bayes fondé sur les probabilités condi-
tionnelles c’est-a-dire la détermination de la probabilité qu'un événement se
produise en fonction d'un événement qui s'est déji produit. Prenons un
exemple pour mieux comprendre ce dont il s'agit.

Soit un jeu de cartes composé de 52 cartes. Nous savons que certaines cartes
représentent des chiffres et d'autres des personnages (Roi, Reine, Valet).

Essayons de déterminer la probabilité qu'une carte tirée au hasard soit une
reine, sachant que la carte tirée est un personnage.

— L'élément connu, noté A, est le fait que la carte soit un personnage.
— L'élément a prédire, noté B, est le fait que la carte soit une reine.

Le théoréme de Bayes s'exprime sous la formule suivante :

P(B|A)  P(4)

P(A|B) = P(B)

Soit pour notre cas :

carte est une reine ET la carte est un personnage) * P(la carte

P(la carte est un personnage ET la carte est une reine) = (P(la
est un personnage)) / (P(la carte est une reine)
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Nous savons par expérience que :

Il n'y a que 4 reines dans un jeu de cartes, soit 4 chances sur 52 que la carte tirée
soit une reine. La probabilité que la carte soit une reine se traduit comme suit :

4
P(B) = P(La carte est une reine) = =
Toutes les cartes ayant une reine sont des cartes personnage. La probabilité que
la carte soit un personnage ET une reine est de 100 % se traduisant comme suit :

P(B|A) = P(La carte est un personnage|La carte est une reine) = 1

Il y a trois possibilités de personnages (roi, reine, valet) pour quatre couleurs
(pique, trefle, cceur et carreau), ce qui nous donne la probabilité que la carte
soit un personnage suivante :

3+4 12

P(A) = P(La carte est un personnage) = = "5

Il ne nous reste plus qu'a remplacer ces éléments dans la formule du théoréme
de Bayes :

P(La carte est une reine ET la carte est un personnage) = P(A|B)
1x %
P(A|B) = S it 1/3
52

La probabilité que la carte tirée au hasard soit une reine alors que nous savons
que la carte est un personnage est de 1/3

Par ce petit exemple, nous avons illustré le principe de fonctionnement de 'al-
gorithme Naive Bayes. Ce type d'algorithme est utilisé dans la classification
de texte et son application la plus connue est la classification des emails en
tant que Spam ou non-Spam.
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ERemarque

Le théoréme de Naive Bayes s'appuie sur une hypothése forte que chaque
variable est indépendante, d'oU le terme de naive. Dans le cadre d'une clas-
sification de texte a I'aide de I'algorithme de Naive Bayes, celle-ci se base sur
le nombre d'occurrences d'un mot dans une phrase pour en déterminer sa ca-
tégorie. Chaque mot est alors pris de facon indépendante dans I'analyse.

Les algorithmes pour les apprentissages non supervisés

Nous entrons & présent dans le monde des algorithmes d'apprentissage non
supervisés. C’est-a-dire que lors de la phase d'apprentissage, nous n'indiquons
pas & la machine si l'observation étudiée appartient & un groupe précis comme
nous le faisons lors d'un apprentissage supervisé. Charge donc 4 la machine de
déterminer ce groupe d'appartenance (appelé cluster) toute seule.

K-Moyennes (KMeans)

L'algorithme des K-Moyennes (K-means) est I'un des algorithmes de clustering
les plus utilisés.

Son principe de fonctionnement est relativement simple, car aprés avoir indi-
qué a l'algorithme le nombre de clusters a trouver, celui-ci tente par itérations
successives de déterminer des centroides (un par cluster) autour desquels il est
possible de regrouper les données. Ces regroupements s'effectuant en calcu-
lant la distance de chaque observation par rapport & un point central de re-
groupement appelé centroide et permettant ainsi de classer les observations
en plusieurs groupes de fagon automatique.

Dans la figure suivante, nous avons indiqué a l'algorithme de classer les observa-
tions en deux clusters. Il y est parvenu en trouvant de fagon automatique deux
centroides permettant de diviser les observations en deux groupes distincts.
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Descripteurs ou Centroides

Cluster 1 Cluster 2

Algorithme des K-Moyennes

4.2 Mean-shift

Mean-shift est un algorithme basé sur une notion de "fenétre coulissante" par-
courant le jeu d'observations  la recherche de zones ayant une densité d'ob-
servations concentrée autour du centre de la fenétre que l'on nommera
centroide.

Voici son fonctionnement dans un jeu d'observations :

On définit une fenétre circulaire ayant pour centre un point choisi au hasard
et un rayon d'analyse précisé, appelé Kernel. L'algorithme analyse ensuite les
observations contenues dans son rayon d'analyse et déplace la fenétre vers des
régions de densité plus élevée. Ce déplacement se réalise en positionnant le
point central de la fenétre vers la moyenne des points qu'elle contient.

Ce processus est répété jusqu'a ce que le nombre d'observations (la densit€)
contenues dans la fenétre d'analyse soit fixe, définissant ainsi un cluster.

La principale différence avec l'algorithme du K-Mean vu précédemment est
que nous n'avons pas besoin d'indiquer & la machine combien de clusters elle
doit trouver. Ces groupes étant créés de facon automatique par la notion de
densité.
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Itération n°2 : Déplacement de la fenétre Itération n°3 : Identification d’un cluster
Algoritme Mean-shift

4.3 DBSCAN (Density Based Spatial Clustering

of Application with Noise)

Tout comme l'algorithme Mean-shift, DBSCAN utilise également la notion
de densité d'observations pour déterminer les différents clusters d'un jeu d'ob-
servations.

Son analyse commence par le choix d'une observation de facon arbitraire dans
le jeu d'observations. DBSCAN extrait ensuite les observations voisines de
cette observation en fonction d'une distance définie. Si le nombre d'observa-
tions voisines correspond a un minimum préalablement défini, il considere
alors I'observation choisie en premiére étape comme point central d'un nou-
veau cluster. Dans le cas contraire, il considére les observations voisines
comme des "bruits". Enfin, ['observation choisie est considérée comme étant
"visitée" et labellisée comme telle, et ce qu'elle soit considérée comme point
central d'un cluster ou non.

125
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Une fois le point central trouvé, les observations contenues dans le cluster
font l'objet du méme traitement ce qui permet d'augmenter petit a petit le
nombre d'observations dans le cluster et de labelliser toutes les observations
appartenant a ce cluster.

Une fois le cluster constitué, une autre observation non visitée et non labelli-
sée comme telle est choisie afin de déterminer un nouveau cluster.

La figure présentée plus loin illustre ce principe :

En étape 1, une observation est choisie dans le jeu de données de fagon aléa-
toire. Une distance et un minimum de deux observations voisines ont été pa-
ramétrés.

On constate que pour la distance paramétrée, il y a trois observations voisines
ce qui est supérieur au minimum. Ces trois nouvelles observations vont donc
faire partie du cluster.

L'observation choisie au départ est labellisée comme "visitée" et une observa-
tion faisant partie du cluster est choisie & son tour. On constate que pour la
distance donnée il existe encore des observations voisines candidates qui fe-
ront partie du cluster. La nouvelle observation est & son tour labellisée comme
visitée et une autre observation faisant partie du cluster est alors choisie pour
réitérer le processus. A noter que toutes les observations du cluster doivent
étre analysées par l'algorithme afin d'étre considérées comme visitées et appar-
tenant a ce cluster.

On constate en étape 4 que toutes les observations du cluster ont été labelli-
sées comme visitées et qu'il n'est plus possible de trouver d'autres observations
candidates au cluster, car le nombre de voisins n'est pas atteint. L'algorithme
choisit donc une autre observation non labellisée et recommence le processus
afin de déterminer un autre cluster.
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Algorithme DBSCAN

4.4 Mélange gaussien (Gaussian Mixture Models (GMM))

Souvenez-vous, dans le chapitre précédent, nous vous avions présenté la loi
normale encore appelée distribution gaussienne représentée graphiquement
sous la forme d'une cloche.

Voyons a présent comment cette distribution gaussienne est utilisée dans l'ap-
prentissage non supervisé.
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Imaginons un jeu d'observations représentant les tailles des adultes et des en-
fants et pouvant étre représenté par deux courbes gaussiennes comme le
montre la figure ci-dessous :

Nombre

Gaussienne « Enfants » Gaussienne « Adultes »

i /

\

\
\
\

i
i
i

i
v

Taille

Tailles des adultes et des enfants

L'objectif de l'algorithme GMM va étre de déterminer pour une observation
donnée son appartenance a une distribution gaussienne. Chaque distribution
gaussienne trouvée par l'algorithme fera office de cluster dont le centroide sera
la moyenne de la distribution.

La premiére étape va étre de spécifier a l'algorithme le nombre de clusters a
trouver.

L'algorithme initialise ensuite de fagon aléatoire pour chaque cluster a trouver
une moyenne et un écart type qui, rappelons-le, sont les éléments principaux
de la distribution gaussienne.
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Ensuite, pour chaque observation l'algorithme va calculer sa probabilité d'ap-
partenance & une distribution gaussienne (un cluster).

De nouveaux paramétres sont ensuite calculés pour chaque cluster afin de
maximiser le nombre d'observations pouvant faire partie de ces clusters.

L'algorithme s'arréte une fois que toutes les observations ont été positionnées
dans un cluster.

Et c'est tout?

Dans ce chapitre, nous avons parcouru et décrit succinctement les différents
algorithmes du Machine Learning les plus rencontrés et évoqués. Bien enten-
du, il en existe d'autres. Nous n'avons pas non plus évoqué les réseaux de neu-
rones que nous aborderons en détail un peu plus loin dans cet ouvrage.

Ce chapitre vous permet d'avoir une vue d'ensemble des algorithmes, leur
fonctionnement et leur cas d'utilisation en fonction du probleme que vous au-
rez A traiter : régression ou classification dans le cadre d'un apprentissage su-
pervisé et clustering dans le cas d'apprentissages non supervisés. Le tableau ci-
dessous reprend les différents algorithmes que nous avons abordés. Libre a
vous de le compléter lors de vos futures découvertes et essais d'algorithmes.

i i :

: Apprent issage Apprent issage Apprentissage
Algorithme supervisé - supervisé - .

3 = e non supervisé
regression | catégorisation

Regression linéaire X

univariée

Régression linéaire X

multiple

Régression X

polynomiale

Régression logistique X

Arbres de décision X X

Forét aléatoire X X
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Apprentissage | Apprentissage .
Algorithme supervisé - supervisé - ﬁggrs?t;::fz
regression | catégorisation P
Machine a vecteurs X
de support
KNN X
Naive Bayes X
K-moyennes X
Mean-shift X
DBSCAN X
X

Mélange gaussien

La partie théorique et présentation est & présent terminée. Nous allons dans le
chapitre suivant démarrer notre premiére étude de cas du Machine Learning &
travers un exemple assez étonnant utilisant l'univers des Pokemons.
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Chapitre 5
Machine Learning et

Pokémons : premiere partie

1. Ce que nous allons découvrir et les prérequis

Dans ce chapitre, nous allons découvrir a travers un cas pratique les premiéres
étapes pour mener a bien un projet de Machine Learning.

L'exemple que nous allons traiter est un cas d'école et il y est souvent fait ré-
férence dans la littérature avec plus ou moins de facilités de compréhension
pour les néophytes en matiére d'analyse de données. Malgré cette récurrence
d'explications, nous avons choisi de vous le présenter, car il permet d'aborder
un large panel de techniques propres au Machine Learning et & I'analyse de
données. Bien souvent présenté sous un angle scientifique et mathématique,
nous allons lui apporter une description vulgarisée vous permettant de bien
comprendre les rouages du Machine Learning.

B Remarque

Prérequis nécessaires pour bien aborder ce chapitre : avoir lu les chapitres Les
fondamentaux du langage Python, Des statistiques pour comprendre les don-
nées et Principaux algorithmes du Machine Learning.
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2. L'univers des Pokémons

Un Pokémon est un animal issu du monde des jeux vidéo. Chaque Pokémon
possede des caractéristiques qui lui sont propres, & savoir son type (Pokémon
d'herbe, Pokémon de feu...) lui donnant alors des facultés spéciales. Ainsi, le
Pokémon nommé Dracofeu, de type Feu est capable de cracher du feu. De
plus, on note I'existence de Pokémons légendaires trés rares et trés puissants
faisant référence & un mythe en relation avec la création et l'organisation du
monde (Pokémon diamant, Pokémon platine...).

Les Pokémons sont également de différentes générations faisant référence a
I'évolution de I'univers des Pokémons. Les Pokémons de premiére génération
sont ceux ayant pris naissance au tout début de la création de ['univers (créa-
tion de 151 Pokémons) pour arriver & nos jours a la huitiéme génération avec
plus de 800 Pokémons!

Dans cet univers viennent ensuite les dresseurs de Pokémons. Les dresseurs les
collectionnent et les élévent dans le but de les faire combattre entre eux
jusqu'au KO. Lors d'un combat de Pokémons, opposant deux dresseurs, ['un
choisit I'animal qui sera le premier a entrer dans l'aréne. En fonction de ce pre-
mier Pokémon, le second dresseur choisit un animal dans sa collection qui sera
en mesure de battre le premier Pokémon. Si le premier Pokémon présent dans
l'aréne est de type feu, il y a de fortes chances que le Pokémon choisi par I'ad-
versaire soit de type eau afin de contrer les attaques du premier.

Cela nécessite pour le dresseur d'avoir une bonne connaissance de chaque Po-
kémon pour choisir celui qui pourra devenir vainqueur du combat. Pour l'aider
dans son choix, les caractéristiques des Pokémons sont répertoriées dans un
document appelé Pokédex.
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3. Notre mission : choisir le bon Pokémon!

En tant que dresseurs de Pokémon du 21° siécle, nous allons faire appel au Ma-
chine Learning pour nous aider a faire le bon choix de Pokémon et ainsi gagner
nos combats. Pour cela, nous allons nous appuyer sur des données en prove-
nance du Pokédex, mais aussi sur des données issues des différents combats
afin de trouver le bon modele de prédiction qui pourra alors nous assurer une
victoire lors de chaque bataille!

4. Des données pour un apprentissage supervisé

4.1 Des données basées sur 'expérience

Le Machine Learning est basé sur l'utilisation de données afin de permettre a
notre ordinateur d'apprendre et de pouvoir réaliser des prédictions. Ces don-
nées doivent étre en relation avec la mission qui nous est confiée et basée sur
l'expérience.

Dans notre cas, I'expérience consiste a connaitre les issues de combats de Po-
kémons.

4.2 Disposer d'un grand nombre de données d'apprentissage

Une machine n'est pas capable d'apprendre sur un petit jeu de données, car elle
doit pouvoir étudier toutes les possibilités pour réaliser ses prédictions. Par
conséquent, plus le nombre de cas d'études pour résoudre un probléme est im-
portant, plus les prédictions seront précises.

4.3 Des données d'apprentissage et des données de tests

Tout comme ['étre humain, il est nécessaire de valider I'apprentissage de la ma-
chine afin de pouvoir corriger les écarts d'apprentissage (appelés biais) et ajus-
ter ou modifier le modéle d'apprentissage. Pour cela, nous avons besoin de
données d'apprentissage et de données de tests.
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Les étapes a réaliser pour mener a bien
un projet de Machine Learning

Mener a bien un projet de Machine Learning consiste a réaliser six étapes
consécutives :

1 - Définition du probléme a résoudre

2 - Acquisition des données d'apprentissages et de tests

3 - Préparer et nettoyer les données

4 - Analyser, explorer les données

5 - Choisir un modele d'apprentissage

6 - Visualiser les résultats, et ajuster ou modifier le modele d'apprentissage

La phase de préparation des données est la plus importante dans un projet de
Machine Learning, car en tant qu'humains, nous devons essayer de trouver les
données les plus intéressantes qui nous permettront de répondre au probleme
donné.

Bien plus qu'une simple analyse des données, il faut déterminer comment il
nous est possible de résoudre manuellement le probléme, & partir des informa-
tions dont nous disposons, avant de le confier & la machine.

Ainsi, un méme jeu de données peut étre exploité différemment en fonction
du probleme donné.

Création et configuration d'un nouveau projet Python

Avant d'aller plus loin, nous devons créer un nouveau projet Python.

D Pour ce faire, il convient d'ouvrir I'éditeur PyCharm puis dans le menu file,
de choisir l'option New Project.

Nous vous laissons le soin de choisir le nom du projet. A titre indicatif, nous
l'avons appelé Pokemon.
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5.1.1 Installation de modules

Un module peut étre assimilé & une boite & outils offrant des fonctions com-
plémentaires dans un domaine dédié, nous évitant ainsi de les coder nous-
mémes. Concernant notre sujet, il existe des modules spécialisés dans I'ana-
lyse de données et l'intelligence artificielle, c'est donc tout naturellement que
nous allons utiliser certains d'entre eux pour notre projet.

En voici la liste et leur réle :

Module Roéle
Numpy Permet la manipulation de tableaux et matrices
Pandas Permet la manipulation et 'analyse de données

Pour pouvoir faire référence & ces modules et les utiliser dans notre script, nous
devons les importer dans I'environnement virtuel de notre projet. Voici com-
ment procéder :

@Dans le menu file, choisissez l'option Settings.

Pokemon [CAENI_VULGARISATION_IA\Pokemon] -
Edit View Navigate Code Refactor Ru
New Project...
New... Alt+insérer
New Scratch File Cri+Ajt+Maj +insérer
% Open.. '
Save As... ;
Open Recent >
Close Project
Rename Project...
CUl+AILsS
Settings for New Projects...

Menu de paramétrage du profet
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Une fenétre s'ouvre alors a I'écran.

OPositionnez-vous dans le menu Project: Pokemon et choisissez le sous-
menu Project Interpreter.

B setungs X

2 ; | Project: Pokemon  Project Interpreter % For cuanrerd project
. Project Interpreter: | & Python 37 (Pokemon)

» Appearance & Behavior .

 Keymap . i :
i i Rackage: i . Vewsion o i il +
 pip 1001 » 1903
. | setuptools 3910 4 4080
* Version Control o -
“ Project: Pokemon 2 ®
| Project Structore 1

| 7 Build, Execution, Deployment
> languages & Frameworks
5 Tooks

Liste des modules présents pour notre projet

Dans cette fenétre, on constate la présence de deux modules déja installés
dans notre environnement virtuel (pip et setuptools). Il nous faut & présent
ajouter les modules dont nous avons besoin en cliquant sur le bouton + situé
en haut a droite.
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Une nouvelle fenétre s'ouvre alors, ot il nous est possible de rechercher et
d'installer un module. A titre d'exemple, la copie d'écran ci-dessous montre
comment ajouter le module numpy.

1 - Saisir le nom du module a installer dans la barre de recherche.
2 - Sélectionner le module.

3 - Cliquer sur le bouton Install Package.

18 Available Packages x
Q numpy

numpy-groupies
numpy-htmi
numpy-image-widget
numpy-indexed
numpy-mki
numpy-posit
numpy-quaternion
numpy-stt
nuUmpy-sugar

numpy-turiie
numpy_display

| NumPy s the fundamental package for array compting with Python
Version

1162

Author

Travis E. Ofiphant et al

hitps:ffweww.numpy.org

Specify version 1 iy

“iL_| Options

Ajout du module numpy

Il nous reste a présent a procéder de la méme fagon pour les modules Pandas,
Seaborn, Matplotlib.

A la fin des différentes installations, si l'on observe la fenétre listant les mo-
dules installés, on peut constater qu'il y a davantage de nouveaux modules que
les quatre dont nous avons fait la demande d'installation. Cela vient du fait
que nos modules ont besoin d'autres modules pour pouvoir fonctionner cor-
rectement. Les modules complémentaires sont donc installés de facon auto-
matique.
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Modules complémentaires installés ‘

5.1.2 Utilisation des modules dans un script Python

L'utilisation d'un module dans un script Python s'effectue par l'usage de la
commande import comme le montre le code ci-dessous :

f import numpy as nmp

Cette ligne de code peut étre interprétée comme "Importer le module numpy et
I'utiliser sous le nom nmp". Ce nom est ce que l'on appelle un alias faisant réfé-
rence au module importé. C'est cet alias que nous utiliserons par la suite dans
notre script pour accéder aux fonctions proposées par le module.
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5.1.3 Référencement des fichiers de données dans notre projet

La derniére étape de création du projet consiste & importer les fichiers de don-
nées d'apprentissage et de tests.

OPour ce faire, créez un nouveau répertoire dans la structure du projet en fai-
sant un clic droit sur le nom du projet puis choisissez l'option New et la
sous-option Directory. Donnez-lui ensuite le nom de datas.

Ciriex | ® New Scratch File Ctri+AltsMaj+Insérer

fn X Cut
il Exter, "B Copy CtrisC :
Copy Path Ctri+Maj+C ™8 Python Package
Copy Relative Path Ctri+Alt+Maj+C & Python File

¥ Scrat.

> D venv library root
#4 mainFile.py

illts External Libraries

% Scratches and Consoles

Répertoire datas précédemment créé

O Téléchargez ensuite les différents fichiers de données disponibles sur le site
de I'éditeur. Déposez a présent dans le répertoire datas nouvellement créé les
trois fichiers, via un simple glissé-déplacé.

Notre projet est & présent créé et correctement configuré. Nous allons pouvoir
commencer l'analyse des données.
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Etape 1 : définir le probléme a résoudre

Comme évoqué en début de chapitre, la problématique a laquelle nous devons
répondre consiste & préconiser au dresseur de Pokémon I'animal & utiliser lors
d'un combat afin d'étre le vainqueur.

Etape 2 : acquérir des données d'apprentissage
et de tests

Les fichiers que nous avons téléchargés et copiés dans notre projet comportent
les données nécessaires a la résolution de notre probléme.

Le fichier Pokedex.csv contient la liste des Pokémons et leurs caractéristiques.
Le fichier Combats.csv est notre base de connaissance et d'apprentissage, car
il contient une liste de combats de Pokémons et le résultat de chacun d'entre
eux. Enfin, le fichier tests.csv nous permettra de valider le modeéle d'apprentis-
sage.

Listing des fichiers dont nous disposons

A l'aide du module OS nous permettant d'utiliser les fonctionnalités de notre
systéme d'exploitation, il nous est possible de lister les fichiers contenus dans
le répertoire datas de notre projet, comme le montre le code ci-dessous :

import os #Utilisation du module OS (operating system)

#Récupération des fichiers contenus dans le répertoire datas
#de notre projet
listeDeFichiers = os.listdir ("datas")

#Quel est le nom de chaque fichier ?
for fichier in listeDeFichiers:
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l print (fichier)

Sinous exécutons a présent notre script, il en résulte une liste exhaustive des
fichiers dont nous disposons :

combats.csv
pokedex.csv
tests.csv

Process finished with exit code 0

Etape 3 : préparation des données

Dans cette troisieme étape, nous allons réaliser une lecture approfondie de nos
données afin de comprendre leur réle et les impacts qu'elles peuvent avoir
dans l'objectif de prédiction que nous nous sommes fixé. Nous allons en
quelque sorte essayer de résoudre le probléme "manuellement" en formulant
des hypothéses et en essayant de sélectionner les données qui répondront a
celles-ci.

L'étude des données passe notamment par leur description (nom, type...), ain-
si que par divers processus de traitement tels que le nettoyage (suppression
des données inutiles, recherche des données manquantes) et enfin la combi-
naison entre elles, aussi appelée agrégation, dans le but de disposer d'un jeu de
connaissances (observations) utilisables et appropriées & l'apprentissage et &
l'atteinte de notre objectif.

De quelles données disposons-nous?

Les fichiers de données dont nous disposons portent l'extension CSV (Comma
Separated Value). C'est-a-dire que les données contenues dans ces fichiers sont
séparées par des virgules. Pour vous donner une petite idée du contenu de ces
fichiers, vous pouvez les ouvrir a I'aide du logiciel Excel ou via un simple édi-
teur de texte tel que Notepad ou bien encore directement dans le logiciel Py-
Charm.

Machine Learning et Pokémons : premiére partie —_ 14]
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Dans notre exemple, les fichiers sont de petite taille, pouvant étre ouverts et
exploités par des logiciels. Mais dans la plupart des cas liés au Machine Lear-
ning, les fichiers contiennent énormément de données, ne pouvant alors plus
étre exploités par des logiciels traditionnels.

La démarche de préparation des données sera donc réalisée en supposant que
les fichiers dont nous disposons sont trop volumineux pour étre ouverts dans
Excel ou dans l'outil NotePad de Windows. Nous travaillerons donc a I'aveugle
et procéderons donc a la découverte progressive de nos données.

Nous allons utiliser le module Pandas, disposant d'une fonction de lecture de
fichiers CSV (read_csv), capable de découper le contenu du fichier et de le
stocker dans un tableau, appelé Dataframe, afin de pouvoir facilement ana-
lyser et manipuler les données.

BERemarque

Un Dataframe est, au sens Python du terme, un dictionnaire dont les clés sont
les noms des features et les valeurs sont les données contenues dans chaque
caractéristique.

#Utilisation du module Pandas
import pandas as pnd

#Chargement des données des Pokémons dans un
#Dataframe nommé nosPokemons
nosPokemons = pnd.read csv("datas/pokedex.csv")
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Maintenant que les données sont stockées dans un Dataframe, il est impor-
tant de connaitre les libellés des colonnes pour avoir une idée des données
dont nous disposons et de leur sémantique :

#Chargement des données des Pokémons dans un
#Dataframe nommé nosPokemons
nosPokemons = pnd.read csv("datas/pokedex.csv")

#affichage des colonnes du Dataframe
print (nosPokemons.columns.values)

Ce script donnant le résultat suivant, soit au total 12 colonnes :

['NUMERO":® 'NOM' 'T¥PE 1' ‘'TYPF 2' 'POINTS DE MIE"
'NIVEAU ATTAQUE'

'NIVEAU DEFENSE' 'NIVEAU ATTAQUE SPECIALE'
'NIVEAU DEFENSE SPECIALE'

'VITESSE' 'GENERATION' 'LEGENDAIRE']

Colonne Signification
NUMERO Identifiant du Pokémon
NOM Nom du Pokémon
= YPE 1 Type primaire (Herbe, Feu, Acier...)
S YR 2 Type secondaire (Herbe, Feu, Acier...)
POINTS_DE VIE Points de vie du Pokémon
NIVEAU_ATTAQUE Le niveau d'attaque du Pokémon
NIVEAU DEFENSE Le niveau de défense du Pokémon

NIVEAU_ATTAQUE_SPECIALE |Le niveau d'attaque spéciale du Pokémon
NIVEAU_DEFENSE_SPECIALE |Le niveau de défense spéciale du Pokémon
VITESSE Vitesse du Pokémon

GENERATION Numeéro de génération a laquelle
appartient le Pokémon
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Colonne Signification

LEGENDAIRE Le Pokémon est-il légendaire? Il s'agit
d'une donnée booléenne (Vrai ou Faux)

8.2 Affichage des dix premiéres lignes de nos données

Nous connaissons & présent les types de données propres & nos Pokémons, il
nous faut a présent visualiser leur contenu.

Pour afficher les dix premiéres lignes de nos données, nous allons utiliser la
fonction Head du Dataframe nosPokemons que nous avons Créé.

Il faut également désactiver la limitation du nombre de colonnes affichées
dans PyCharm, car par défaut seules 5 colonnes sont présentées et notre jeu
de données en comporte 12.

#Utilisation du module Pandas
import pandas as pnd

#Désactivation du nombre maximum de colonnes du DataFrame a
afficher
pnd.set_option('display.max_columns',None)

#Chargement des données des Pokémons dans un
#Dataframe nommé nosPokemons
nosPokemons = pnd.read csv("datas/pokedex.csv")

#Affichage des colonnes du Dataframe
print (nosPokemons.columns.values)

#Affichage des 10 premiéres lignes du Dataframe
print (nosPokemons.head (10))
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Voici le résultat de ce script :

NUMERO NOM TYPE 1 = TYPK 2 POINTS DE VIE
NIVEAU ATTAQUE \
0 1 Bulbizarre Herbe Poison 45
49
1 2 Herbizarre Herbe Poison 60
62
= = Florizarre Herbe Poison 80
82
3 4 Mega Florizarre Herbe Poison 80
100
4 5 Salameche Feu NaN i)
52
5 6 Reptincel Feu NaN 58
64
6 3 Dracaufeu Feu Vol 78
84
7 8 Mega Dracaufeu X Feu Dragon 78
130
8 9 Mega Dracaufeu Y Feu Vol 78
104
9 10 Carapuce Eau NaN 44
48

NIVEAU DEFFENCE NIVEAU ATTAQUE SPECIALE
NIVEAU DEFENSE SPECIALE VITESSE \

0 49 65
65 45

1 63 80
80 60

2 83 100
100 80

3 123 122
120 80

4 43 60
50 65

5 58 80
65 80

6 78 109
85 100

7 111 130
85 100

8 78 159
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X5 100
9 65 50
64 43

GENERATION LEGENDAIRE

FAUX
FAUX
FAUX
FAUX
FAUX
FAUX
FAUX
FAUX
FAUX
FAUX

COJo s WN P O
I e e

Il est & présent possible d'analyser plus en détail les données.
B Remarque

En Data Science, chaque ligne de notre fichier est appelée une observation
et chaque colonne une feature (caractéristique).

8.3 Quelles sont les features de catégorisation?

Des features dites de catégorisation permettent de classer les données dans
différents groupes a l'aide de caractéristiques communes.

Ainsi, les features pouvant nous aider a catégoriser ou a classer nos Pokémons
dans des groupes différents sont :

~ TYPE_1
_ TYPE 2
— LEGENDAIRE
— GENERATION
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En effet, il est possible de regrouper les Pokémons par type, par génération et
par le fait qu'ils soient légendaires ou non. Les autres features ne peuvent pas
étre utilisées dans la catégorisation, car elles sont différentes par Pokémon.

Il est encore possible de classer ces features de catégorisation, en tant que fea-
ture de catégorisation catégorielle ou ordinale.

Une donnée de catégorisation ordinale est une donnée chiffrée. Dans notre
cas, il s'agit de la génération du Pokémon. Pour les autres données de catégori-
sation, il s'agit de données de catégorisation catégorielle.

DONNEES DE CATEGORISATION
CATEGORIELLE ORDINALE
TYPE_1 GENERATION
TYPE 2
LEGENDAIRE

Connaitre les données de catégorisation nous permet de définir des données
qui peuvent nous servir dans la résolution de notre probléme. Par exemple, il
se peut que si le Pokémon est de génération 2 ou bien de type Herbe ou bien
encore légendaire, il est alors le vainqueur du combat. Cela permet donc d'op-
timiser I'algorithme de prise de décision.

De par leur importance, lors de la phase de nettoyage des données, ces features
ne devront pas étre supprimées.

8.4 Quelles données sont de type numérique?

Dans le traitement des données, il est difficile de s'appuyer sur des données
non numériques. Par conséquent, il est important de connaitre les données
numériques qui pourront étre le socle de nos analyses.

En observant les dix premiéres données, on peut constater que les données nu-
mériques sont :

- NUMERO
— POINT_DE_VIE
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- NIVEAU_ATTAQUE

— NIVEAU_DEFENSE

- NIVEAU_ATTAQUE_SPECIALE
— NIVEAU_DEFENSE_SPECIALE
— VITESSE

La encore, il est possible de classer les données numériques en deux types : Les
données numériques discretes et les données numériques continues.

Une donnée numérique discréte est une donnée ayant une valeur dénom-
brable et énumérable (le nombre de pattes d'un Pokémon...).

Une donnée numérique continue, est une donnée ayant un nombre infini de
valeurs formant un ensemble continu. Par exemple, le temps d'un combat de
Pokémon peut étre compris entre 1 et 60 minutes et peut prendre la valeur de
1 minute et 30 secondes, 3 minutes et 34 secondes... La taille et le poids d'un

Pokémon sont également des données numériques continues, car un Pokémon
peut peser 10,5 kg 10,6 kg, 12 kg...

Dans notre jeu d'observation, les données numériques dont nous disposons
sont de type numérique discret.

8.5 Que faut-il penser de la feature LEGENDAIRE?

Nous avons vu que la feature LEGENDAIRE est de type booléen et qu'étre un
Pokémon légendaire est une chose rare et permet de disposer de force supplé-
mentaire.

Cependant, si nous utilisons la feature dans son état actuel, elle sera considé-
rée comme une chaine de caractéres et ne sera pas exploitable, car n'oublions
pas que seules les données numériques sont appréciées du Machine Learning.

Il nous faut alors transformer cette donnée pour qu'elle devienne utilisable. Si
la feature posséde la valeur VRAI, elle sera alors transformée en 1, sinon elle
prendra la valeur 0.
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Pour ce faire, utilisons l'instruction suivante :

#Transformation de la colonne LEGENDAIRE en entier 0= FAUX et

1=VRAI
nosPokemons [ ' LEGENDAIRE'] =
(nosPokemons [ ' LEGENDAIRE' ]=="'VRAI') .astype (int)

print (nosPokemons ['LEGENDAIRE'] .head (800))

8.6 Manque-t-il des données?

Maintenant que nous avons classé nos observations et transformé la feature
LEGENDAIRE, la question & se poser est "Combien avons-nous d'observations?"

Pour cela, nous allons utiliser la fonction shape du Dataframe :

#Comptage du nombre d'observations et de features
print (nosPokemons.shape)

Voici le résultat :
J (800,12)

Cela signifie que notre jeu de données comporte 800 observations (Pokémons)
comportant 12 caractéristiques (correspondant au nombre de colonnes déter-
minées dans la partie "De quelles données disposons-nous?" dans ce chapitre).

Regardons & présent si des observations sont manquantes. Pour cela, nous
pouvons utiliser la fonction info () du Dataframe nous donnant, entre
autres, le nombre d'éléments par feature :

#Informations sur notre jeu de données
print (nosPokemons.info())

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 800 entries, 0 to 799
Data columns (total 12 columns):

NUMERO 800 non-null inté64

NOM 799 non-null object
TYPE- 1 800 non-null object
TYPE: 2 413 non-null object

POINTS DE VIE 800 non-null inté64
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NIVEAU ATTAQUE 800 non-null inté4
NIVEAU DEFFENCE 800 non-null inté64
NIVEAU_ATTAQUE_SPECIALE 800 non-null int64
NIVEAU_DEFENSE_SPECIALE 800 non-null inté64
VITESSE 800 non-null inté64
GENERATION 800 non-null inté64
LEGENDAIRE 800 non-null int32

dtypes: int64(8), object (4)
memory usage: 75.1+ KB
None

A la lecture de ce résultat, nous pouvons constater :

— Que nous disposons de 800 observations (800 entries).

— Que nous disposons de 12 features.

- Qu'il manque 1 nom (799 éléments sur 800 éléments attendus).

— Qu'il manque 387 Type_2 (413 éléments sur 800 éléments attendus).

On note en complément de ces informations que le type des différentes don-
nées est spécifié. Ainsi, les données numériques sont précisées par l'indication
int64 (int signifiant entier). Pour les autres, ce sont des données de type

Object pouvant alors prendre la forme de chaine de caractéres (cas des fea-
tures NOM, TYPE 1et TYPE_2).

8.7 A la recherche des features manquantes

Comme nous venons de le constater, il manque quelques données. En ce qui
concerne la feature TYPE_2, cela peut s'expliquer par le fait qu'un Pokémon
peut ne pas avoir de type secondaire. Les manques pour cette feature sont
donc normaux et acceptables.

Concentrons-nous a présent sur le nom manquant. Pour le moment, nous ne
savons pas si le nom du Pokémon a une incidence forte sur la résolution de
notre probléme. Est-ce que le fait de s'appeler Dracofeu fait que l'on gagne a
chaque fois les combats? Ne pouvant pas répondre  cette question de fagon
positive ou négative, nous ne pouvons donc pas laisser cette observation man-
quante.
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La premiére chose & faire est de trouver l'observation ayant le nom manquant.

Linstruction ci-dessous permet de rechercher et d'afficher l'observation du
Dataframe nosPokemon, ayant la feature NOM non renseignée
(isNull):

| print (nosPokemons [nosPokemons|['NOM'].isnull()])
Ce qui nous permet de déterminer qu'il s'agit de I'observation 62 :

NUMERO NOM TYPE_l TYPE_2 POINTS_DE_VIE NIVEAU_ATTAQUE
62 63 NaN Combat NaN 65 105

Il existe deux fagons de traiter les observations manquantes :

— La suppression pure et simple de l'observation,

— Le remplacement de la valeur par une valeur artificielle, c’est-a-dire calculée,
ou par une valeur réelle.

Comme nous ['avons évoqué, l'ensemble des Pokémons et leurs caractéris-
tiques sont référencés dans le Pokédex. Ce document est accessible & cette
adresse :

https://www.pokepedia.fr/Liste_des_Pok%C3%A9mon_dans_1%27ordre -
du_Pok%C3%A9dex_National.

Les Pokémons contenus dans notre fichier sont classés dans I'ordre de ce Poké-
dex. Il nous suffit donc de connaitre le nom du Pokémon précédent et le nom
du Pokémon suivant pour ensuite pouvoir réaliser une recherche dans le Poké-
dex et trouver le nom du Pokémon manquant.

Le Pokémon ayant le numéro d'observation 62 se trouve entre les observations
61 et 63, soit les Pokémons Férosinge et Caninos :

print (nosPokemons['NOM'] [61])
print (nosPokemons['NOM'] [63])

Ferosinge
Caninos
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En consultant A présent le Pokédex, on peut en déduire que le nom du Poké-
mon manquant est Colossinge!

056 he 3 Férosinge Mankey tdenki T 3 % — (Manki) Mankey OUBAL

057 o Colossinge Primeape Rasatf #+3 U # i Okorizaru
058 & Ganinos Growiithe Fukano #—7 4 (Gadi) Gardie [ ]

Recherche du nom du Pokémon manquant a l'aide du Pokédex

Il ne nous reste plus qu'a renseigner la feature NOM de I'observation n°62
comme suit :

] nosPokemons['NOM'] [62] = "Colossinge"

ERemargue

Cette modification peut étre & l'origine d'un avertissement de type "A value is
trying to be set on a copy of a slice from a Dataframe" lors de I'exécution du
script. Cet avertissement peut étre ignoré.

Nous pouvons vérifier la bonne prise en compte de cette modification & l'aide
de l'instruction :

print (nosPokemons|['NOM'] [62])
Colossinge

Attention, la modification apportée par cette instruction ne concerne que le
Dataframe et ne met pas  jour le fichier de données original. La mise & jour
du fichier Pokedex.csv situé dans le répertoire Datas de notre projet peut se
faire en réalisant un double clic sur le fichier ayant pour action d'ouvrir le fi-
chier dans I'éditeur, nous permettant alors de renseigner la feature man-
quante.

Avant la modification :
§ 63, Combat,, 65,105, 60,60,70, 95,1, FAUX
Apres la modification :

| 63/,Colossinge,Combat,, 65,105,60,60,70,95,1, FAUX
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8.8 Place aux observations des combats

Nous venons d'analyser les observations relatives aux Pokémons. Nous de-
vons & présent nous concentrer sur celles des combats, répertoriées dans le fi-
chier combats.csv en procédant par la méme démarche d'analyse :

— Chargement du fichier

— Affichage des features

— Affichage des dix premiéres observations

— Classement des features : donnée catégorielle, numérique continue ou nu-
mérique discrete

— Comptage du nombre d'observations et recherche d'éventuelles données ab-
sentes
#Chargement des données des combats

combats = pnd.read csv("datas/combats.csv")

#Affichage des colonnes du Dataframe
print (combats.columns.values)

#Affichage des 10 premiéres lignes du Dataframe
print (combats.head (10))

#Comptage du nombre de lignes et de colonnes
print (combats.shape)

#Informations sur notre jeu de données
print (combats.info())

Voici le résultat de cette analyse :

— Le jeu de données comporte 50 000 observations et 3 features.

— Les features sont "Premier_Pokemon", "Second_Pokemon" et "Pokemon_Ga-
gnant".

— La caractéristique "Pokemon_Gagnant" contient le numéro du Pokémon ga-
gnant a l'issue du combat.

— Chaque feature est de type numérique.
— Il ne manque aucune information.
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8.9 Assemblage des observations

8.9.1

Nous disposons de deux jeux d'observations. L'un consacré aux caractéris-
tiques des Pokémons, l'autre aux combats. Il nous faut & présent réunir ces in-
formations afin de savoir pour chaque Pokémon le nombre de combats menés
ainsi que le nombre de victoires.

Pour avoir cette vision, qui nous permettra de connaitre les Pokémons ayant
une probabilité de victoire plus importante que les autres, nous devons assem-
bler (agréger) les deux Dataframe Pokedex et Combats.

Nombre de combats menés

Avant de réaliser cette agrégation, nous allons réaliser quelques actions sur le
Dataframe combats, afin de calculer le nombre de combats menés par
chaque Pokémon.

Lors d'un combat, le Pokémon peut étre utilisé en premiére position ou en se-
conde position :

COMBAT PREMIER POKEMON SECOND POKEMON
1 BULBIZARRE DRACAUFEU
2 DRACAUFEU COLOSSINGE
3 DRACAUFEU PIKACHU

Donnant alors le nombre de combats par Pokémon :

POKEMON NOMBRE DE COMBATS

BULBIZARRE

COLOSSINGE

1
DRACAUFEU 3
1
1

PIKACHU

© Editions ENI - All rights reserved




r Machine Learning et Pokémons : premiére partie —__ 155
Chapitre 5

Pour connaitre le nombre de combats menés par un Pokémon, il faut donc
connaitre le nombre de fois ot il a été en premiére position auquel on ajoute
le nombre de fois ot il a été en seconde position.

Mettons cela en pratique, en utilisant l'instruction suivante :

combats.groupby ('Premier Pokemon').count ()

nbFoisPremierePosition =
print (nbFoisPremierePosition)

Sil'on reprend notre exemple, les données que nous obtenons seraient :

POKEMON NOMBRE PREMIERE_POSITION
BULBIZARRE 1
DRACAUFEU 2
COLOSSINGE 0
PIKACHU 0

I s'agit donc de compter le nombre de fois oti le Pokémon est en premiére po-
sition via l'instruction count () puis de regrouper le résultat via l'instruction

groupBy ().
La méthode count () permet de compter le nombre de caractéristiques par
observation contenues dans un Dataframe en excluant les caractéristiques

ayant des valeurs de type NA (Non Available). Dans I'exemple ci-dessous,
taillesDataframe.count () reverra 4, car la seconde valeur vaut NA.

taillesDataframe = pnd.dataframe({"taille": [175, np.nan, 160,
170, 18071}

Exécutons le code saisi et observons le résultat :

PREMIER_POKEMON | SECOND POKEMON |[POKEMON_GAGNANT
70 70
5ls) 95
3 68 68
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A la premiere lecture, ce tableau est difficile & comprendre et semble peu co-
hérent.

En effet, on s'attendrait a obtenir en intitulé de premiére colonne "NUMERQ"
puis une autre colonne "NOMBRE_DE _FOIS EN PREMIERE POSITION".
Mais cela n'est pas le cas.

La premiére colonne est notre critére de regroupement, c’est-a-dire la feature
"PREMIER_POKEMON". Les données correspondent au numéro de Pokémon.

Lorsque l'on réalise un regroupement a l'aide de la fonction groupBy (), l'en-
semble des features du jeu de données prennent la valeur de ce regroupement.
Clest donc pour cela que les features SECOND_POKEMON et POKE-
MON_GAGNANT ont la méme valeur.

Si nous voulons donner plus de sens au résultat, nous pourrions le faire en
changeant le nom des colonnes, les deuxiéme et troisiéme colonnes ayant le
méme intitulé :

NUMERO DU | NOMBRE DE FOIS EN | NOMBRE DE FOIS EN
POKEMON | PREMIERE POSITION | PREMIERE POSITION

70 70
2 99 55
3 68 68

Procédons a présent de la méme fagon pour connaitre le nombre de fois ou
chaque Pokémon a combattu en seconde position.

nbFoisSecondePosition = combats.groupby('Second Pokemon').count ()
print (nbFoisSecondePosition)

Puis réalisons la somme des deux calculs pour connaitre le nombre total de
combats.

nbFoisSecondePosition

nombreTotalDeCombats = nbFoisPremierePosition +
print (nombreTotalDeCombats)
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La encore, ne pas tenir compte des noms de colonnes affichés dans la réponse.
La premiére correspond au numéro de Pokémon, la seconde au nombre de
combats menés.

BRemarque
Remarquez la force du module Panda, qui par un simple + a réussi & agréger
'ensemble des deux tableaux. Si nous avions codé cette fonctionnalité, nous
aurions dU parcourir la liste des Pokémon tout en parcourant les deux tableaux
de résultats afin de faire la somme du nombre de combats menés en pre-
miére et seconde position.

POKEMON | NOMBRE DE COMBATS MENES

37
46
89
70

Kl W] D] -

228 150

8.9.2 Nombre de combats gagnés

Passons a présent au nombre de combats gagnés par chaque Pokémon.
Connaitre cette information nous permettra de savoir si certains Pokémons
n'ont jamais gagné de combats, ce qui nous permettra déja de savoir qu'il fau-
dra éviter de les utiliser lors d'un combat :

nombreDeVictoires = combats.groupby ('Pokemon Gagnant') .count ()
print (nombreDeVictoires)

POKEMON |NOMBRE DE COMBATS GAGNES

37
46
89
70

Al O N —
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POKEMON |NOMBRE DE COMBATS GAGNES

228 104

En agrégeant les deux tableaux que nous venons de constituer, on constate
que le Pokémon 228 a gagné 104 combats, alors qu'il en a mené 150 (cf. tableau
précédent) alors que les quatre premiers Pokémons ont gagné tous leurs com-
bats.

En utilisant la fonction info (), nous constatons que nous disposons que de
783 observations. Cela signifie qu'il existe des Pokémons n'ayant jamais
gagné! Charge a présent de les découvrir.

8.9.3 Agrégation des données avec le Pokédex

Le moment est maintenant venu d'agréer nos données avec le Pokédex. Cette
agrégation va nous permettre d'avoir une vue centralisée des données et de
permettre une analyse plus approfondie.

Dans un premier temps, nous allons créer une liste comportant :

— Les numéros des Pokémons

— Le nombre de combats menés

— Le nombre de combats gagnés

— Le pourcentage de victoires par rapport au nombre de combats menés

#0n crée une liste a partir d'une extraction pour obtenir la
liste des Pokémons, que l'on trie par numéro

#Cette liste de numéros nous permettra de réaliser 1l'agrégation
des données

listeAAgreger = combats.groupby ('Pokemon Gagnant').count()
listeAAgreger.sort index()

#0On ajoute le nombre de combats
listeAAgreger['NBR _COMBATS'] =
nbFoisPremierePosition.Pokemon_ Gagnant +
nbFoisSecondePosition.Pokemon Gagnant

#0On ajoute le nombre de victoires
listeAAgreger ['NBR VICTOIRES'] =
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nombreDeVictoires.Premier Pokemon

#On calcule le pourcentage de victoires
listeAAgreger['POURCENTAGE DE VICTOIRES']=
nombreDeVictoires.Premier Pokemon/ (nbFoisPremierePosition.Pokemon
_Gagnant + nbFoisSecondePosition.Pokemon Gagnant)

#0On affiche la nouvelle liste
print (listeAAgreger)

La premiere étape du code consiste & créer une liste dont le contenu sera une
extraction qui nous permet d'obtenir les numéros des Pokémons.

Pour cette extraction, nous avons choisi celle indiquant le nombre de victoires
par Pokémon, mais nous aurions pu également choisir celle indiquant le
nombre de fois oti le Pokémon se trouve en premiére position, ou bien encore
celle précisant le nombre de fois ot il a combattu en seconde position. L'im-
portant est que nous obtenions la liste des numéros de Pokémon qui nous ser-
vira de clé permettant l'agrégation avec le Pokédex (cf. figure suivante).

Notons également I'usage de la fonction sort_index () qui permet de trier
par ordre croissant les numéros des Pokémons, correspondant & l'ordre du Po-
kédex.

EXTRACTION

Agrégation a laide
des numéros des
Pokémons

Agrégation du Pokédex afin d'obtenir le nombre de victoires par Pokémon
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Une fois le code exécuté, voici la nouvelle liste que nous obtenons :

Pokemon_| Premier_| Second_| NBR_ NBR_ POURCENTAGE_
Gagnant |Pokemon|Pokemon|COMBATS| VICTOIRES | DE_VICTOIRES
1 3/ 37 133 o7 0.278195
2 46 46 121 46 0.380165
3 89 89 132 89 0.674242
4 70 70 125 70 0.560000

Il ne nous reste plus qu'a agréger cette liste avec le Dataframe nosPoke-
mons représentant le Pokédex. Cela se fait a l'aide la fonction merge () du
Dataframe.

nouveauPokedex = nosPokemons.merge (listeAAgreger,
left on='NUMERO', right_index = True, how='left')

print (nouveauPokedex)

Le résultat de ce code est la création d'un nouveau Dataframe que nous
avons nommé nouveauPokedex, issu de l'agrégation du Dataframe nos-
Pokemons avec la liste 1isteAAgreger.

Cette agrégation fut possible en utilisant comme clé d'agrégation l'index de la
liste (right_index=True) lié a la feature Numero du Dataframe nos-
Pokemons.
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Une petite pause s'impose

Avant d'aller plus loin, revenons quelques instants sur ce que nous avons ap-
pris.

Dans ce chapitre, nous avons découvert la mise en place des premiéres étapes
]
permettant de mener & bien un projet de machine learning, & savoir :

— La définition du probléme a résoudre
— L'acquisition de données

— La préparation des données

Comme vous pouvez le constater, le temps de préparation des données est as-
sez important. Et c'est ainsi pour tout projet de Machine Learning. En effet,
comme nous l'avons indiqué, sans données, pas de Machine Learning. Sans ou-
blier que ces données doivent étre de bonne qualité due a une bonne prépara-
tion de celles-ci.

Nous avons également abordé quelques fonctions du module Pandas de Py-
thon, permettant d'interroger les données afin de mieux les comprendre, mais
aussi a les modifier et  les agréger en vue d'obtenir un jeu de données qualita-
tif.

Dans le chapitre suivant, nous allons nous focaliser sur la visualisation des
données, l'analyse approfondie de celle-ci et terminer par la recherche d'un mo-
dele de prédiction capable de répondre au probléme donné. Tout un
programme !
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Chapitre 6
Machine Learning et Pokémons :
seconde partie

1. Ce que nous allons découvrir et les prérequis

Dans le chapitre précédent, nous avons constitué un jeu d'observations qui va
nous permettre d'entamer la démarche d'analyse et de recherche de solution &
notre probléme, a savoir déterminer le Pokémon a utiliser lors d'un combat
dans le but de le gagner.

Nous allons commencer ce chapitre par un peu de statistiques, mais n'ayez
crainte, cela reste simple de compréhension.

BElRemarque

Prérequis nécessaires pour bien aborder ce chapitre : avoir lu les chapitres Les
fondamentaux du langage Python, Des statistiques pour comprendre les don-
nées, Principaux algorithmes du machine learning, et avoir réalisé les diffé-
rentes étapes du chapitre Machine Learning et Pokémons - premiéere partie.
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2. Un peu de statistiques

Avant d'entrer dans le vif du sujet, nous allons faire un peu de statistiques sur

notre jeu d'observations a l'aide de la fonction describe () du module Pan-
das.

] print (nouveauPokedex.describe())

Cette fonction a pour but d'expliquer statistiquement chaque feature de notre
ensemble d'observations dans le but d'en dégager quelques caractéristiques in-
téressantes.

A titre d'exemple, prenons le résultat de l'analyse statistique de la feature
NIVEAU ATTAQUE.

Module Définition Valeur
Count Nombre d'observations 800
Mean La moyenne des observations 79.001250
Std L'écart type 32.457366
min La valeur minimale des observations ]
25 % 55
50 % 75
75 % 100
Max La valeur maximale des observations 190

2.1 Le nombre de données (count)

On constate que 800 observations ont été renseignées pour la feature
NIVEAU ATTAQUE. Cela signifie qu'il ne manque pas de données.
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2.2 La moyenne (mean)

Le niveau d'attaque moyen des Pokémons est de 79, c’est-a-dire qu'en dessous
de cette moyenne on peut considérer que le Pokémon a un niveau faible, et au-
dessus qu'il a un niveau fort, pouvant alors aider & gagner le combat. Nous dis-
posons donc d'une premiére information intéressante.

2.3 L'écart type (Std pour Standard Deviation)

L'écart type est une valeur statistique, permettant de montrer la répartition
des données autour de la moyenne. Plus sa valeur est petite, plus les données
sont proches de la moyenne, dans le cas contraire, elles sont éloignées.

Dans notre cas, I'écart type est de 32, signifiant que les données de la feature
NIVEAU_ATTAQUE semblent étre assez éloignées de la moyenne. Cela signifie
qu'il existe de nombreux cas différents de niveaux d'attaque et que les obser-
vations ne sont pas homogenes. C'est un point que nous devrons vérifier lors
de la visualisation des données.

2.4 Les valeurs minimales et maximales

Les attributs min et max correspondent & la valeur minimale et & celle maxi-
male des observations de la feature.

Ainsi, on note ['existence d'un ou plusieurs Pokémons ayant un niveau d'at-
taque & S et un ou plusieurs autres ayant un niveau d'attaque a 190.

La encore, cette information peut nous servir dans notre choix du Pokémon,
car plus son niveau maximal d'attaque est fort, plus il a de chances de rempor-
ter le combat.
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2.5 Les quartiles

Les quartiles que nous avons découverts dans le chapitre Des statistiques pour
comprendre les données sont utilisés en statistiques pour séparer les observa-
tions en quatre groupes homogenes.

Pour comprendre la notion de quartiles, prenons I'ensemble des observations
de notre feature NIVEAU ATTAQUE et découpons-les en quatre parties

égales :
LES QUARTILES
| 1¢ quartile Q1 | 2éme quartile Q2 | 3tme quartile Q3 | 4%me quartile Q4 |
| 25% | 50% | 5% | 100% |
(N'liin) 55 75 100 (:AZ?‘)

Les quartiles
En observant la figure, on constate que :

— 25 % des Pokémons ont un niveau d'attaque inférieur a 55,

— 50 % des Pokémons ont un niveau d'attaque inférieur a 79,

— 75 % des Pokémons ont un niveau d'attaque inférieur a 100.

Ces informations nous permettent d'affirmer que peu de Pokémons ont un
taux d'attaque supérieur & 100 (seulement 25 %). La encore, cette donnée est

importante, car si nous voulons gagner un combat, il faut que nous utilisions
un Pokémon présent dans ce dernier quartile.
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Description de notre jeu d'observations

A présent que nous venons d'analyser une caractéristique précise, nous devons
réaliser I'analyse compléte des observations afin d'avoir une vue globale des
données tout en gardant en téte le probléeme a résoudre.

L'analyse statistique nous permet-elle d'identifier des données singuliéres?

Tout d'abord, on constate que les résultats des combats se basent sur les don-
nées numériques (VITESSE, NIVEAU ATTAQUE...), nous pouvons donc ex-
clure les features NOM, TYPE 1,TYPE 2.

Est-il important de s'intéresser au numéro du Pokémon? Non, car il s'agit d'un
identifiant, par conséquent cela n'a pas de lien dans le fait de gagner ou non
un combat.

Certains Pokémons n'ont qu'un point de vie! Ce sont les Pokémons que nous
devrons éviter d'utiliser lors d'un combat.

25 % des Pokémons ont une vitesse supérieure & 90 (dernier quartile). Etre ra-
pide lors d'un combat peut étre un avantage!

On constate un écart type de 11 pour la feature Combat. Cet écart type est le
plus bas de l'ensemble des données. Cela signifie que les Pokémons ont tous

réalisé un nombre de combats proche de la moyenne, c’est-a-dire proche de
127.

Cette valeur nous permet de dire que les observations contenues dans le jeu de
données sont assez qualitatives, car il n'y a pas de Pokémon ayant davantage
combattu par rapport aux autres, ce qui ne nous permettrait pas d'avoir un jeu
d'apprentissage reflétant la réalité.

En effet, si seuls les Pokémons Bulbizarre et Dracaufeu avaient réalisé des
combats, nous n'aurions aucune information sur ceux réalisés par Pikachu et
nous aurions peut-étre considéré que Bulbizarre ou Dracaufeu sont plus forts
que Pikachu, alors que ce n'est peut-étre pas le cas.
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B Remarque

Dans le chapitre Des statistiques pour comprendre les données, nous avons
fait mention d'une classe Python permettant de réaliser une étude statistique
pour une feature donnée. Si vous le souhaitez, vous pouvez ['utiliser sur la fea-
ture de votre choix en important cette classe dans votre projet et en Iui pas-
sant en parametre la feature.

3. Quels sont les types de Pokémons
qu'un dresseur doit posséder?

Répondre & notre problématique, c'est se mettre a la place d'un dresseur de
Pokémons. Afin de maximiser les chances de gagner, il faut que le dresseur de
Pokémons dispose des principaux Pokémons du Pokédex dans sa collection.

En effet, en ayant les Pokémons les plus fréquemment rencontrés, cela signifie
que les adversaires ont de grandes chances de posséder les mémes. Sachant que
deux Pokémons de méme type peuvent contrer les attaques, cela peut donc
éviter de perdre le combat (https://pokemondb.net/type/dual).

Pour connaitre ces Pokémons indispensables a tout dresseur, nous allons uti-
liser un graphique qui nous permettra de visualiser rapidement leur nombre
en fonction de leur type. Voici le code a utiliser :

B Remarque

On note l'import du module matplotlib, et I'utilisation du module seaborn, tous
deux nécessaires d la représentation graphique des données.

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

axe Xi= sns.countplot (x="TYPE 1", hue="LEGENDAIRE",
data=nouveauPokedex)

plt.xticks (rotation= 90)

plE xiabe L' TYPE - 10H)

plt.ylabel ('Total ')

plt.title ("POKEMONS DE TAPE 1Y)

plt.show ()
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&) Figure 1 - o x

POKEMONS DE TYPE 1

al€d +la= B

Visualisation du nombre de Pokémons de type 1

Idem pour les Pokémons de type 2 :

axe_X = sns.countplot (x="TYPE 2", hue="LEGENDAIRE",
data=nouveauPokedex)

plt.xticks (rotation= 90)

pltixiabel (("TYPR 2 %)

plt.ylabel ('Total ')

plt.title ("POKEMONS DE TYPE 2")

plt.show ()
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Visualisation du nombre de Pokémons de type 2

Ce qui nous permet d'affirmer qu'un dresseur doit posséder dans sa collection
des Pokémons ayant pour premier type "Herbe", "Eau", "Insecte" et "Normal".
Puis "Vol", "Poison" et "Sol" en second type pour pouvoir contrer les attaques,
car ce sont ces Pokémons qui ont une barre d'histogramme plus importante
que les autres.

Voila une premiére information intéressante!

Maintenant, essayons de déterminer les Pokémons ayant un taux de victoire
supérieur aux autres.

Les types de Pokémons gagnants et perdants

Il est & notre sens important de connaitre les types de Pokémons gagnants. En
effet, en s'assurant de les avoir dans sa collection et de les utiliser dans les com-
bats, le dresseur a de fortes chances de gagner.

Pour obtenir cette information, on calcule la moyenne des pourcentages de
victoires de chaque Pokémon. Cette moyenne, calculée et groupée par type de
Pokémon, est ensuite triée par ordre croissant :

print (nouveauPokedex.groupby ('TYPE 1') .agg ({"POURCENTAGE VICTOIRE":
"mean"}) .sort_values (by = "POURCENTAGE VICTOIRE"))
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La figure nous montre le résultat obtenu :

POURCENTAGE DE VICTOIRE

.329300
404852
424529
433262
.4390D€
0. 435604
440364
469357
.475616
.484027
535578
541526
.545747
.579215
e

= B = I A o T o

| OO OGO 0O 00 CCaa
$ie Lekl Y

Classement des Pokémons par le pourcentage moyen de leur victoire
On peut donc en déduire que les Pokémons gagnants sont de type :

— Obscur

— Electrique

— Dragon

- Vol

Nous pouvons également affirmer que les types de Pokémons suivants sont
souvent voués & perdre leur combat :

— Fée

- Eau

— Roche

— Acier

— Poison
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Peut-on déja en déduire quelque chose? Si l'on prend le Pokémon, héros de la
série, nommé Pikachu, de type électrique et qu'on le compare a un Pokémon
Fée, on peut en déduire que Pikachu a de grandes chances de remporter le com-
bat.

Si vous jouez personnellement aux Pokémons, possédez-vous la majorité des
Pokémons du Pokédex? Avez-vous également des Pokémons de types élec-
trique, obscur, dragon et vol?

Si ce n'est pas le cas, il faut d'urgence vous en procurer. Ce sont les statistiques
: aLp ) g P q
qui l'affirment !

Essayons de trouver une corrélation entre les données

Une corrélation entre deux données signifie que celles-ci ont un lien fort entre
elles. Exemple le statut d'adulte et l'dge de 18 ans, le fait de savoir voler et
d'étre pourvu dailes...

Dans notre cas, il s'agit de déterminer I'existence de features ayant un lien fort
avec la capacité & gagner un combat. Faut-il étre rapide? Faut-il avoir un grand
niveau d'attaque? C'est ce que nous allons découvrir.

Avant toute chose, nous devons nous questionner sur l'utilité de I'ensemble
des données en nous posant la question : "Cette feature peut-elle avoir un im-
pact sur le fait de gagner ou non le combat ?"

— Le numéro : non, car différent pour chaque Pokémon.

— Le nom : non, car différent pour chaque Pokémon.

— Le type_1 : oui, car nous venons de voir que certains types de Pokémons
sont propices a la victoire.

— Le type_2 : non, car tous les Pokémons n'ont pas de second type.

— Les points de vie : oui, car plus on a de points de vie, plus on a de chance de
gagner.

— Les différents niveaux (attaque, défense, attaque spéciale, défense spéciale) :
oui, car ce sont des caractéristiques propres au combat.

— La vitesse : oui, car c'est aussi une caractéristique de combat.
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— Légendaire : oui, car un Pokémon légendaire disposerait d'une force supplé-
mentaire.

Pour permettre de visualiser la corrélation entre les features, nous allons utili-
ser un graphique appelé HeatMap se construisant comme suit :

— Calcul de la corrélation des différentes features

— Création du graphique a partir de la corrélation calculée

corr =
nouveauPokedex.loc[:, ['TYPE_1', 'POINTS DE VIE', 'NIVEAU ATTAQUE',
'NIVEAU_DEFENSE' , 'NIVEAU_ATTAQUE SPECIALE', 'NIVEAU DEFENSE SPECIALE',
'VITESSE', 'LEGENDAIRE', ' POURCENTAGE DE_ VICTOIRE' 1 F.corrl)
sns.heatmap (corr,

xticklabels=corr.columns,

yticklabels=corr.columns, annot=True)
plt.show()

& rigure 1 " TES - E e

POINTS_DE_VIE ~

NIVEAU_ATTAQUE

NVEAU_DEFENSE

NIVEAL ATTAQUE_SPECIALE

NIVEAU_DEFENSE_SPECIALE

VITESSE

LEGENDAIRE

POURCENTAGE_DE_VICTOIRE

LEGENDARE

NIVEALU _DEFENSE

MIVEAU_ATTAGUE_SPECIALE
SOURCENTAGE_DE VICTOIRE - o

HeatMap de corrélation des features

BlRemarque
Si vous rencontrez un probléeme d'exécution du script & cette étape, suppri-
mezla colonne POURCENTAGE_DE_VICTOIRE dans le code que vous venez de
saisir, puis aprés avoir exécuté une premiere fois le code, vous pouvez & nou-
veau ['ajouter. Le souci provient du fait que la colonne n'est pas correctement
indexée.
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A la lecture de ce graphique créé & l'aide du module Seaborn, on constate que
la feature Type_1 n'est pas présente. Cela vient du fait que ce n'est pas une va-
leur numérique et elle se trouve donc exclue!

Comment lire ce graphique?

La corrélation se faisant entre deux features, il faut prendre la feature située a

gauche du graphique (axe des ordonnées) et la croiser avec celle située en bas
(axe des abscisses).

Le chiffre se situant & l'intersection des deux features correspond au pourcen-
tage de corrélation. Plus il se rapproche de 1, plus la corrélation est forte.

Si I'on considére la feature qui nous intéresse, a savoir le pourcentage de vic-
toires, le taux de corrélation est égal & 1 lorsqu'elle est comparée a elle-méme
ce qui est tout a fait normal. S'en suit la feature Vitesse montrant une corré-

lation de 0,94 ! Puis celle de la feature Niveau d'attaque s'élevant quant a elle
a 0.50.

Par conséquent, nous pouvons en déduire que la victoire est quasi acquise lors
d'un combat pour le Pokémon le plus rapide des deux et ayant un niveau d'at-
taque supérieur & son adversaire.

Une petite déception tout de méme sur la feature LEGENDAIRE qui s'avérait
prometteuse. Car dans la littérature, il est indiqué qu'un Pokémon légendaire
posseéde une force supérieure aux autres, ce qui lui permettrait de gagner faci-
lement les combats. Cependant, on constate que sa valeur de corrélation est
seulement de 0.33.

Résumé de nos observations

Si l'on résume les observations que nous avons effectuées, nous pouvons dire

que pour remporter la victoire lors d'un combat, le dresseur de Pokémons

doit :

— Posséder des Pokémons de type herbe, eau, insecte et normal, ce qui lui per-
met de contrer les attaques,

— Posséder des Pokémons de type obscur, électrique, dragon et vol, car ce sont
eux qui ont un taux supérieur de victoire,
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— Utiliser un Pokémon ayant une grande vitesse,
— Utiliser un Pokémon ayant un bon niveau d'attaque.

7. Vérifions nos hypotheses

Il nous faut a présent vérifier nos hypotheéses en sélectionnant quelques com-
bats dans le fichier combats.csv.

+50; 321,155
101,583,583
404,32,32
NIVEAU
NUMERO NOM TYPE ATTAQUE VITESSE | VAINQUEUR
150 Méga-Ptéra |Roche 135 150 OUI
321 Makuhita  [Combat |60 25
NIVEAU
NUMERO NOM TYPE ATTAQUE VITESSE | VAINQUEUR
101 Spectrum  |Spectre 50 95
583 Zéblitz Electrique {100 116 OUI
NIVEAU
NUMERO NOM TYPE ATTAQUE VITESSE | VAINQUEUR
275 Jungko Herbe 85 120
1556 Méga-Ptéra [Roche 135 150 OUl
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NIVEAU
NUMERO NOM TYPE ATTAQUE VITESSE | VAINQUEUR
404 Rosabyss Eau 84 52
32 Raichu Electrique |90 110 OUI

Au vu de ces résultats, nos hypothéses semblent donc vérifiées.

. Passons a la phase d'apprentissage

Le probléeme que nous devons résoudre consiste & déterminer si lors d'un com-
bat, un Pokémon a de grandes chances de gagner.

Comme nous disposons de données d'apprentissage, nous sommes donc dans
un cas de Machine Learning dit "supervisé". C’est-a-dire que la machine va ap-
prendre en fonction de ce qu'on lui fournit en entrée.

Dans ce type de cas, nous disposons alors de deux types d'algorithmes : ceux
dédiés a la classification ou ceux dédiés a la régression.

La classification permet d'organiser les prédictions en groupe, quant a la ré-
’
gICSSiOI’I elle permet de définir une valeur.

Dans notre cas, nous devons prédire le pourcentage de victoire, c'est donc une
valeur et c'est naturellement que nous utiliserons les algorithmes de régres-
sion que nous avons découverts dans le chapitre Principaux algorithmes du
machine learning, a savoir :

— La régression linéaire

— Les arbres de décisions

— Les foréts aléatoires
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Découpage des observations en jeu
d'apprentissage et jeu de tests

La premiere étape avant tout apprentissage est de découper les observations
dont nous disposons en un jeu d'apprentissage avec lequel la machine va réa-
liser son apprentissage et en jeu de tests avec lequel la machine va évaluer son
apprentissage. Pour cela, nous allons utiliser le module Scikit-Learn que nous
vous invitons & ajouter a votre projet.

Afin d'éviter d'exécuter les différentes taches d'analyse de données et de pré-
paration de celles-ci avant chaque apprentissage, nous avons sauvegardé le
Dataframe dans un fichier nommé dataset.csv avec pour séparateur des ta-
bulations (sep="\t"').

#Sauvegarde du Dataframe Pokedex

dataset = nouveauPokedex
dataset.to csv("datas/dataset.csv", sep='\t')

Dans un nouveau fichier de script Python, nous allons donc dans un premier
temps charger ce fichier et supprimer les lignes pour lesquelles des valeurs sont
manquantes comme a la ligne 12 du fichier :

1
80 80 ) 1 8460 6.0 1210 45.0 0.38016528925619836
100 100 L 1 2830 830 130 830 0.5722424242424242
122 120 83 1 3703 70 125.0 70.0 0.56
80 50 85 1 5558 5o 1120 550 0.49107143857142895
80 N 8 RN 2640 < 640 1180 640
e B 100 i 03150 usp 1330 s 0.8648516541353384
130 85 100 1 0 1100 119.0 139.0 1190 0.8561151079135691
159 15 100 1 01180 1 1358 1140 0.8044421444002444
50 5 b 1 0190 190 ue 190 0623316239316
& 8 58 1 0589 354 Mg 590 0
85 105 b 1 0f
B e 1 55 LA ELE] )

Données manquantes dans le fichier dataset.csv

#Chargement du dataset avec pour séparateur des tabulations
dataset = pnd.read csv("datas/dataset.csv",delimiter='\t')

#Suppression des lignes ayant des valeurs manquantes
dataset = dataset.dropna(axis=0, how='any')

Puis nous allons ensuite extraire les features qui seront source d'apprentissage
(données X), c’est-a-dire les colonnes :

POINTS_ATTAQUE; POINTS_DEFFENCE; POINTS ATTAQUE SPECIALE;
POINT_ DEFENSE_SPECIALE;POINTS VITESSE;NOMBRE GENERATIONS.
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#X = on prend toutes les données, mais uniquement les features 5
a 12 (ne pas hésiter a ouvrir le fichier afin de bien visualiser
les features concernées)

#

POINTS ATTAQUE;POINTS DEFFENCE; POINTS ATTAQUE SPECIALE; POINT
DEFENSE SPECIALE; POINTS VITESSE;NOMBRE GENERATIONS

X = dataset.iloc[:, 5:12].values

Et les features que nous devons prédire a partir de ces données d'apprentissage,
c’est-a-dire les valeurs de la colonne POURCENTAGE DE_VICTOIRE.

#y = on prend uniquement la feature POURCENTAGE DE VICTOIRE
(17 eme feature)
y = dataset.iloc[:, 17].values

En d'autres termes, nous allons apprendre & la machine & prédire un pourcen-
tage de victoire d'un Pokémon en fonction de ses points d'attaque (standards
et spéciaux), de sa vitesse, de ses points de vie, de ses points de défense (stan-
dards et spéciaux), et de son nombre de générations. Nous venons donc de dé-
finir les variables prédictives (X) et la variable a prédire (Y).

Chaque variable sera ensuite découpée en un groupe d'apprentissage (Train)
et en un groupe de test (Test). Nous aurons donc un groupe X APPRENTIS-
SAGE, Y APPRENTISSAGE permettant a la machine d'apprendre et un
groupe X _VALIDATION,Y VALIDATION lui permettant de valider son ap-
prentissage.

Les tableaux ci-dessous vous permettront sans doute de mieux comprendre
ces différents découpages.

Le jeu d'observation complet (réduit a dix observations pour l'exemple) :

ows [POIVTS_[NVEAD [, oo FOURCERTACE DB
Bulbizarre |45 49 [...]]45 0.2781954887218045
Herbizarre |60 62 [...]]160 0.38016528925619836
Florizarre |80 82 [...]/80 0.6742424242424242
Mega- 80 100 1180 0.56
Florizarre
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ows | TS [NV ] FOURCHTACE

Salameche |39 52 [...]]65 0.49107142857142855
Reptincel |58 64 [...]/80 0.5423728813559322
Dracaufeu |78 84 [...]1100 0.8646616541353384
Mega- 78 130 [...]]1100 0.8561151079136691
Dracaufeu X

Mega- 78 104 [...]1100 0.8444444444444444
Dracaufeu Y

Carapuce |44 48 .3-143 0.1623931623931624

Découpage en variables explicatives (X) et une variable expliquée (Y) :

X Y

NOM POINTS NIVEAU_ |[...] |VITESSE |POURCENTAGE

_DE VIE |ATTAQUE DE _VICTOIRE
Bulbizarre (45 49 [...]]45 0.2781954887218045
Herbizarre |60 62 [...]160 0.38016528925619836
Florizarre 80 82 [...]180 0.6742424242424242
Mega- 80 100 [...]180 0.56
Florizarre
Salameche |39 52 [.]165 0.49107142857142855
Reptincel 58 64 [...]180 0.5423728813559322
Dracaufeu |78 84 [...]]100 0.8646616541353384
Mega- 78 130 [...] {100 0.8561151079136691
Dracaufeu X
Mega- 78 104 [...]1100 0.8444444444444444
Dracaufeu Y
Carapuce 44 48 [...]]43 0.1623931623931624
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On prend 80 % des variables explicatives et des variables expliquées pour créer
le jeu d'apprentissage (Train) :

X_APPRENTISSAGE (80 %) Y APERENTIS ACS
(80 %)
NOM POINTS_ [NIVEAU_ ([...] |VITESSE [POURCENTAGE_
DE_VIE ATTAQUE DE VICTOIRE
Bulbizarre |45 49 [...]1145 0.2781954887218045
Herbizarre |60 62 [...]160 0.38016528925619836
Florizarre 80 82 [...]1180 0.6742424242424242
Mega- 80 100 [...]/80 0.56
Florizarre
Salameche (39 52 [...]1 165 0.49107142857142855
Reptincel 58 64 [...]1180 0.5423728813559322
Dracaufeu |78 84 [...]]100 0.8646616541353384
Mega- 78 130 [...]]1100 0.8561151079136691
Dracaufeu X

Les 20 % restant des variables explicatives et des variables expliquées consti-
tueront le jeu de tests permettant de valider l'apprentissage :

X_VALIDATION (20 %) Y_VALIDATION (20 %)
NOM POINTS_  |NIVEAU_ |[...] |VITESSE POURCENTAGE

DE _VIE ATTAQUE DE_VICTOIRE
Mega- 78 104 [...]/100 0.8444444444444444
Dracaufeu Y
Carapuce 44 48 [...]143 0.1623931623931624
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Enfin, voici le code associé utilisant la fonction train test split du mo-
dule Scikit-Learn, permettant de créer les jeux de données d'apprentissage et
de tests :

#X = on prend toutes les données, mais uniquement les features 4

a1

#

POINTS_ATTAQUE; POINTS_DEFFENCE; POINTS_ATTAQUE SPECIALE;POINT

DEFENSE_SPECIALE; POINTS_VITESSE; NOMBRE_GENERATIONS

X = dataset.iloc[:, 4:11].values

#y = on prend uniquement la colonne POURCENTAGE DE VICTOIRE (16 éme
feature) les : signifiant "Pour toutes les observations"
y = dataset.iloc[:, 16].values

#Construction du jeu d'entrainement et du jeu de tests

from sklearn.model_selection import train_test split

X APPRENTISSAGE, X VALIDATION, Y APPRENTISSAGE, Y VALIDATION =
train_ test split(X, y, test _size = 0.2, random_ state = 0)

Notons I'usage de la fonction iloc qui permet de sélectionner les features par
leur numéro d'index et la valeur 0.2 utilisée dans la fonction train test
split indiquant que nous consacrons 20 % des observations au jeu de tests.

Algorithme de régression linéaire

Comme nous I'avons vu dans le chapitre Des statistiques pour comprendre les
données (encore lui), l'algorithme de régression linéaire modélise les relations
entre une variable prédictive et une variable cible.

Dans notre cas, les variables prédictives sont :

— les points de vie

— le niveau d'attaque

— le niveau de défense

— le niveau d'attaque spéciale

— le niveau de défense spécial

— la vitesse et la génération du Pokémon
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Et la variable cible (la prédiction) est :
— le pourcentage de victoire

Dans notre cas, nous avons plusieurs variables prédictives pour une prédic-
tion. Nous sommes donc dans le cas d'une régression linéaire multiple.
Voici comment utiliser l'algorithme de régression linéaire pour réaliser notre
apprentissage a l'aide du module Scikit-Learn :

#—---— ALGORITHME 1: REGRESSION LINEAIRE -----
from sklearn.metrics import r2 score
from sklearn.linear model import LinearRegression

#Choix de 1l'algorithme
algorithme = LinearRegression()

#Apprentissage & l'aide de la fonction fit
#Apprentisage effectué sur le jeu de données d'apprentissage
algorithme.fit (X APPRENTISSAGE, Y APPRENTISSAGE)

#Realisation de prédictions sur le jeu de tests (validation)
predictions = algorithme.predict (X VALIDATION)

#Calcul de la précision de l'apprentissage a l'aide de la
#fonction r2 score en comparant les valeurs prédites

# (predictions) et les valeurs attendues (Y VALIDATION)

precision = r2 score(y_ test, predictions)

print (">> —-——————-—- REGRESSION LINEAIRE ----------- »3
print (">> Precision = "+str(precision))
L e e e e e b e i )
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Le calcul de la précision d'apprentissage (accuracy) se réalise sur les prédictions
réalisées a partir des données de tests. En effet, nous souhaitons valider le ni-
veau d'efficacité de 'algorithme. Pour cela, il faut le mesurer sur des données
qu'il ne connait pas. Notons qu'il est parfois également intéressant de calculer
la précision sur les données d'apprentissage et de la comparer avec celle obte-
nue sur les données de tests afin de déterminer si nous sommes en présence
d'un surapprentissage ou non. Mais nous aurons l'occasion de revenir sur ce
point.

Pour mesurer cette précision (aussi appelé score), nous utilisons la méthode
r2_score comme le préconise la documentation du module SciKit-Learn
dans le cas de problémes de régression (https://scikit-learn.org/stable/mo-

dules/model_evaluation.html) :

‘brier_score_loss’
4

matrics. brize scove_lass
mutrics. fl_score

Scoring Function c
Classification

‘accuracy’ Metries . OCEUrBLY_Brare

‘balanced_accuracy’ metrics.balanced_sccuracy, score
‘average_precision’ metrics, aversge_precision_scors

for hinary targets

‘adjusted_mutual_info_score’

F1_micro’ metrics.fl_scara micre-averaged

‘f1_macro’ matrics.f1_scors macro-averaged

‘1 _weighted” metrics.fi_scars weighted average

‘1_samp mutrics.f1_score by mullilabel sample
‘neg_log_loss’ metrics.log loss requires predict_proba support
‘precision’ elc. metrics.precision_score suffixes apply as with 1

‘recall’ etc. metrics.recall_scare suffixes apply as with 11"
‘jaccard’ efc. matrics. jaccard score suffixes apply as with f1°
‘IoC_auc’ metrics.roc_asuc_scors

Clustering

metrics.adjusted mutual info_scors

‘adjusted_rand_score’
‘completeness_score’
‘fowlkes_mallows_score’

metrics, adjusted _rand scorw

metrics.complatenass _score
mekrics. fowlies _mallows_score

‘homogeneity_score’

matrics. homogeneity score

‘mutual_info_scare’

metrics mutual_info_scare

‘normalized_mutual_info_score’
V_measure score’

“explained_variance’

mtricmmmuu&_mt“l,}.nfa _SEBTR
MEEPLCS . V_PERSUTe_BCOre

matrics . explained_variasce_score
metrics. max_srrae
metrics. . mean_sbsolute_arror

metrics.mean_squared wrror
metrics . mean_squared_log_errar

vtrdcs . median_; L BEror

matrics ., d_scora l

Documentation du module Scikit-Learn concernant les fonctions a utiliser

pour mesurer la précision d'un algorithme.
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Nous laisserons pour le moment de c6té les autres indicateurs de mesure, no-
tamment la MSE (Mean Square Error) dont I'utilité sera expliquée dans le cha-
pitre Un neurone pour prédire.

La compréhension du code permettant I'apprentissage et I'évaluation de 'algo-
rithme est assez simple. Les commentaires présents dans le code vous ont sans
doute permis de comprendre qu'il s'agissait en premier lieu de choisir un algo-
rithme en concordance avec notre probléme a résoudre (dans notre cas un pro-
bléme de régression), puis de réaliser l'apprentissage a I'aide de la méthode £it
tout en veillant & passer en paramétres de cette fonction les données d'appren-
tissage (X_APPRENTISSAGE et Y APPRENTISSAGE).

Des prédictions sont ensuite réalisées sur les données de tests (X TEST) et
sont comparées a celles attendues (Y_TEST) a l'aide la méthode r2_Score
chargée de calculer la précision de l'algorithme.

Ce qui nous permet d'en déduire qu'a l'aide de la régression linéaire multiva-
riée, nous obtenons un score de 90 %, ce qui est plutét bon.

>> ——mmmmmmmoo REGRESSION LINEAIRE —-----------
>> Precision = 0.9043488485570964

8.3 L'arbre de décision appliqué a la régression

Passons & présent & l'utilisation des arbres de décisions en faisant attention a
bien utiliser l'algorithme destiné aux problemes de régression: Deci-
sionTreeRegressor et non celui destiné aux problémes de classification :
DecisionTreeClassifier.

#Choix de l'algorithme

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
algorithme = DecisionTreeRegressor ()
algorithme.fit (X APPRENTISSAGE, Y_APPRENTISSAGE)

predictions = algorithme.predict (X VALIDATION)

precision = r2 score(Y_VALIDATION, predictions)
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print (">> Precision = "+str(precision))
B e e e %)

On constate qu'en utilisant l'arbre de décisions le résultat est moins bon...

>> —mmmm—mee ARBRE DE DECISIONS -----------
>> Precision = 0.8812980947158535

8.4 La random forest

Testons a présent l'algorithme des foréts aléatoires (toujours appliqué a la
régression) :

#Choix de l'algorithme

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
algorithme = RandomForestRegressor ()
algorithme.fit (X APPRENTISSAGE, Y APPRENTISSAGE)

predictions = algorithme.predict (X VALIDATION)

precision = r2 score (Y VALIDATION, predictions)

print (">> —-—-——————- FORETS ALEATOIRES --—-————-—- &
print (">> Precision = "+str(precision))
print ("———————— e L

Et nous obtenons cette fois-ci une précision de 93 %!

>> —mmmmmm—ee FORETS ALEATOIRES -----------
>> Precision = 0.9328013851258918

Nous avons donc trouvé notre challenger. Cependant, nous tenons a pré-
ciser que les algorithmes sont ici utilisés dans leur forme la plus
simple, c’est-a-dire sans optimisation de leurs paramétres. Il se peut
qu'en les torturant un peu nous obtenions d'autres résultats, peut-étre encore
plus prometteurs, avec l'un des trois algorithmes.
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8.5 Sauvegarde du modele d'apprentissage

Afin de pouvoir utiliser le modéle de prédiction fraichement entrainé dans une
application sans devoir réitérer la phase d'apprentissage, nous devons le sau-
vegarder.

Pour ce faire, aprés avoir créé un nouveau répertoire modele dans notre projet,
nous allons utiliser le sous-module joblib du module Scikit-learn pour sau-
vegarder notre modele d'apprentissage.

fichier = 'modele/modele_pokemon.mod'

from sklearn.externals import joblib
joblib.dump (algorithme, fichier)

Le fichier porte l'extension .mod pour modele. Mais libre & vous d'utiliser
l'extension que vous souhaitez.

w5 Pokemon C\ENI VULGARISATION 4
» 18 datas

v §% modele

¥ B venv iibrary oot

i mainFite.py

Modele d'apprentissage sauvegardé

Phénomeénes de surapprentissage (overfitting)
et de sous-apprentissage (underfitting)

Lorsque l'on cherche une solution a un probléme en Machine Learning, nous
souhaitons que celle-ci soit généralisable.

C’est-a-dire que la solution trouvée doit étre applicable sur des données incon-
nues de celles utilisées lors de l'apprentissage. Pour cela, il faut que les données
utilisées lors de la phase d'apprentissage soient les plus proches possible de la
réalité et du probléme a résoudre.
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Le surapprentissage (overfitting) est un phénomene se traduisant par le fait que
la solution est trop adaptée aux données d'apprentissage et ne se généralise pas
4 de nouvelles données qui lui sont inconnues. Ainsi, si pour un algorithme
nous obtenons une précision 99 % sur les données d'apprentissage et que nous
obtenons une valeur de 20 % sur les données de tests, il y fort & parier que nous
sommes en présence d'un surapprentissage. C'est pourquoi il est conseillé de
mesurer la précision & la fois sur les données d'apprentissage et sur les données
de validation :

predictions = algorithme.predict (X VALIDATION)
precision_apprentissage =

algorithme.score (X APPRENTISSAGE, Y_APPRENTISSAGE)
precision = r2 score(Y VALIDATION, predictions)

Quant au phénomene de sous-apprentissage, ce dernier se produit lorsque l'al-
7

gorithme n'arrive pas & trouver une corrélation entre les données d'apprentis-

sage et n'arrive donc pas a réaliser de bonnes prédictions.

La notion d'overfitting est souvent rencontrée lors de l'utilisation des réseaux
de neurones. En effet, lors de l'apprentissage nous allons chercher & minimiser
les erreurs de prédictions en réalisant un certain nombre de boucles d'appren-
tissage (itérations) oti, & chaque boucle, l'algorithme va apprendre de ses er-
reurs et se corriger.

Plus nous réalisons d'itérations, plus l'algorithme apprend et moins il se
trompe. Si trop d'itérations sont réalisées, l'algorithme aura une trés bonne
précision sur les données d'apprentissage, mais il se sera spécialisé sur celles-ci
et aura une mauvaise précision sur les données de tests. La généralisation n'est
donc plus possible.

Utiliser le modeéle d'apprentissage dans
une application

Nous disposons d'un modele d'apprentissage capable de nous prédire le pour-
centage de victoire de chaque Pokémon. Nous allons & présent créer une appli-
cation utilisant ce modele d'apprentissage et ayant pour objectif de prédire le
vainqueur d'un combat opposant deux Pokémons choisis dans le Pokédex.
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La premiére étape consiste & créer un nouveau fichier Python dans notre projet
que I'on nommera quiSeraleVainqueur.py.

Dans ce fichier, nous allons tout d'abord importer les modules dont nous
avons besoin.

#Module de lecture de fichiers CSV
import csv

#Module de chargement du modéle d'apprentissage
from sklearn.externals import joblib

Nous allons ensuite écrire une premiére fonction qui sera chargée de chercher
les informations d'un Pokémon dans le Pokédex a partir de son numéro et
utiles & notre modele de prédiction.

def rechercheInformationsPokemon (numPokemon, Pokedex) :
infosPokemon = []
for pokemon in Pokedex:
if (int (pokemon[0])==numPokemon) :
infosPokemon =
[pokemon[O],pokemon[l],pokemon[4],pokemon[5],pokemon[6],pokemon[7],
pokemon[S],pokemon[9],pokemon[10]]
break
return infosPokemon

On crée tout d'abord une liste (infosPokemon) permettant de stocker
toutes les informations du Pokémon nécessaires a la prédiction de sa victoire
ou de sa défaite. On parcourt ensuite le Pokédex 2 la recherche du Pokémon
ayant le méme numéro que celui que nous cherchons. Il est important de no-
ter que le numéro du Pokémon correspondant & la premiére colonne du Poké-
dex est transformé en entier (int (pokemon [0]) afin de pouvoir le comparer
avec le numéro du Pokémon recherché, passé en parametre de la fonction.

Si lors de la boucle de parcours du Pokédex, le numéro lu correspond au numé-
ro du Pokémon recherché, on extrait alors les informations nécessaires pour
pouvoir ensuite les renvoyer 2 la fonction appelante de notre fonction de re-
cherche.
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Le tableau ci-dessous reprend l'information nécessaire & la prédiction de vic-
toire ou de défaite et sa position dans le Pokédex (le numéro se trouve dans la
premiere colonne (pokemon[0]), le nom dans la deuxiéme (pokemon[1])...).

INDICE DE COLONNE

INFORMATION DANS LE POKEDEX

Numéro

Nom

Points de vie

Niveau d'attaque

Niveau de défense

Niveau d'attaque spécial

Niveau de défense spécial

NO| 0O Y| O | | —=| O

Vitesse

P>
(=)

Génération

Vient ensuite la fonction principale de notre application, permettant de pré-
dire qui des deux Pokémons combattants sera le vainqueur.

def prediction (numeroPokemonl, numeroPokemon2, Pokedex) :
pokemonl = rechercheInformationsPokemon (numeroPokemonl,
Pokedex)
pokemon2 = rechercheInformationsPokemon (numeroPokemon2,
Pokedex)
modele prediction = joblib.load('modele/modele_pokemon.mod')
prediction Pokemon 1 =
modele prediction.predict([[pokemonl[2],pokemonl([3],pokemonl([4],
pokemonl[5] ,pokemonl[6] ,pokemonl[7] ,pokemonl[8]]1])
prediction_Pokemon 2 =
modele prediction.predict([[pokemon2[2], pokemon2[3],
pokemon2[4], pokemon2[5], pokemon2[6], pokemon2[7],
pokemon2[8]]1])

print ("COMBAT OPPOSANT : ("+str (numeroPokemonl)+")
"+pokemonl [1]+4+" & ("+str (numeroPokemon2)+") "+pokemon2[1])
print A" "+pokemonl [1]+": "+str(prediction Pokemon 1[0]))
print (" " +pokemon2[1] e 0
str (prediction Pokemon 2[0]))

print (" u)
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if prediction_Pokemon_1l>prediction Pokemon 2:

print (pokemonl[1] .upper()+" EST LE VAINQUEUR !")
else:

print (pokemon2[1] .upper() + " EST LE VAINQUEUR !")

Cette fonction prend en parametres :
— le numéro du premier Pokémon

— le numéro du second Pokémon
— le Pokédex

La premiere action de notre fonction est de rechercher les informations sur les
deux Pokémons.

Viennent ensuite le chargement du modele et la prédiction pour chaque
Pokémon :

modele prediction = joblib.load('modele/modele pokemon.mod')

modele_prediction.predict([[pokemonl[Z],pokemonl[3],pokemonl[4],
pokemonl [5], pokemonl [6], pokemonl [7], pokemonl [8]]])

On compare ensuite le pourcentage de victoire prédit pour en déduire le vain-
queur du combat.

Vient enfin le moment de saisir les derniéres lignes de code, en chargeant le
fichier Pokédex, en excluant sa premiére ligne contenant les noms des diffé-
rentes colonnes (next (pokedex) ) et en appelant la fonction de prédiction.

#Chargement du Pokédex et lancement d'un combat

with open("datas/pokedex.csv", newline='"') as csvfile:
pokedex = csv.reader(csvfile)
next (pokedex)
prediction (368,598, pokedex)

Voici le résultat de ce script :

COMBAT OPPOSANT : (368) Mangriff a (598) Crapustule
Mangriff: 0.7008019808073136
Crapustule: 0.5924562022360302

MANGRIFF EST LE VAINQUEUR !
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Il vous est & présent possible de prédire le vainqueur de chaque combat de Po-
kémons ! N'hésitez pas a utiliser le contenu du fichier combat.csv comme
source d'inspiration et surtout de vérification de la bonne prédiction.

Fin du cas d'étude

Nous voici a présent au terme du cas d'étude dédié au Pokémon. Celui-ci nous
a permis dans sa premiere partie de découvrir les étapes de préparation de don-
nées pour la résolution d'un probléme lié au Machine Learning supervisé.

Dans la seconde partie, nous nous sommes attardés sur l'analyse plus fine des
données afin de pouvoir déterminer celles ayant une incidence forte (corréla-
tion) sur la résolution de notre probléme. Une fois cette étape réalisée, nous
avons émis des hypotheéses sur la prédiction de la victoire d'un Pokémon par
rapport a son adversaire et vérifié celles-ci.

Nous avons ensuite testé divers algorithmes de prédiction, liés a la régression
(car nous cherchions & prédire une valeur) afin de déterminer celui qui nous
permettra d'obtenir un modele de prédiction fiable. Modeéle que nous avons
ensuite utilisé dans une application.

Ce qu'il faut retenir de cette expérience est que la préparation et l'analyse des
données est une phase, si ce n'est la phase la plus importante d'un projet de
Machine Learning. Des données bien préparées et de bonne qualité permet-
tront de réaliser de bonnes prédictions.

Gardez également en téte les notions de surapprentissage et de sous-appren-
tissage qui vous seront utiles dans vos recherches d'algorithmes pouvant ré-
pondre & vos probléemes de Machine Learning. Un bon algorithme est un
algorithme qui produit des résultats généralisables.

Nous allons & présent découvrir l'application des algorithmes de classification
a travers un cas pratique... explosif !
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une option

1. Ce que nous dallons découvrir et prérequis

Dans 'étude de cas précédente consacrée a la regressmn nous avons évoqué
I'univers imaginaire des Pokémons. A présent retour a la réalité. Le cas d'étude
que nous allons suivre tout au long de ce chapitre va nous permettre de clas-
sifier un signal d'un sonar embarqué a bord d'un navire afin de déterminer si
l'objet détecté est une mine ou bien un rocher. Autant dire que nous n'avons
pas le droit a 'erreur!

B Remarque

Prérequis nécessaires pour bien aborder ce chapitre : avoir lu les chapitres
Les fondamentaux du langage Python, Des statistiques pour comprendre les
données et Principaux algorithmes du Machine Learning.



194_—_Intelligence Artificielle Vulgarisée -

Le Machine Learning et le Deep Learning par la pratique

2. Origines et source du jeu d'observations

Le jeu d'observations que nous allons utiliser est issu des travaux de recherche
de Terry Sejnowski et R. Paul Gordman en 1988 visant a déterminer le para-
métrage d'un réseau de neurones capable de déterminer si un objet sondé par
un sonar est une mine ou bien un rocher.

Dans ce chapitre, nous n'allons pas encore aborder le sujet passionnant des ré-
seaux de neurones. Nous allons dans un premier temps utiliser des algo-
rithmes du Machine Learning pour essayer d'établir les meilleures
classifications possible.

Avant d'entrer dans le vif du sujet, il est important de rappeler le fonctionne-
ment d'un sonar afin de comprendre les données que nous utiliserons dans
notre prédiction.

Le fonctionnement d'un sonar est assez simple. Dans le cas d'un sonar sous-
marin actif (il existe des sonars passifs uniquement en écoute), l'antenne du
sonar envoie, dans l'eau, une énergie électrique convertie en onde sonore a une
fréquence donnée. Lorsque cette onde sonore rencontre un objet, elle rebondit
sur celui-ci puis est captée & nouveau par l'antenne du sonar qui se charge de
transformer I'onde sonore regue en énergie électrique (signal électrique).

Le jeu d'observations que nous allons utiliser contient pour chaque prédiction
(mine ou rocher), 60 mesures. Chaque mesure correspondant 2 l'intensité du
signal électrique regu dans une bande de fréquences sonores particuliére.

Pour obtenir ces informations, un cylindre métallique, en guise de mine, et des
rochers, ont été bombardés par les ondes d'un sonar dans différents angles et
différentes conditions et différentes fréquences. Chaque onde sonore de ré-
flexion, transformée deés sa réception par le sonar en signal électrique, est en-
suite enregistrée selon le couple (fréquence, intensité du signal).

© Editions ENI - All rights reserved
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Un probléeme de classification et algorithmes

de prédiction associés

Notre probleme consiste & prédire si l'objet repéré par le sonar est un rocher ou
une mine. Il n'y a donc que deux options possibles nous permettant de classer

notre prédiction dans I'une ou l'autre catégorie. Il s'agit donc bien d'un pro-
bléme de classification.

Nous pouvons & présent lister les algorithmes de prédiction candidats a la ré-
solution de probleme de classification évoqués dans le chapitre Principaux al-
gorithmes du Machine Learning :

— La régression logistique

— Les arbres de décision

— Les foréts aléatoires

— Les K plus proches voisins

— Les machines a vecteurs de supports

Démarche de résolution du probleme

Définition du probléme a résoudre

Le probléme que nous devons résoudre a été identifié en début de chapitre et
consiste & déterminer si I'objet détecté par un sonar embarqué a bord d'un na-
vire est une mine ou un rocher.

Création d'un nouveau projet Python

Il va de soi que nous allons avoir besoin d'un nouveau projet Python pour ré-
pondre & notre probleéme. Nous vous laissons le soin de choisir le nom pour ce
nouveau projet ainsi que le nom du fichier de script qui contiendra toutes les
instructions.
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En complément, nous vous invitons & télécharger et installer les modules
suivants (comme nous avons procédé dans les chapitres précédents) :

— Pandas
- Numpy
— MatplotLib

— Scikit-learn

4.2 Acquisition des données d'apprentissage

Le jeu d'observation que nous allons utiliser est bien entendu téléchargeable
sur le site de l'éditeur.

Une fois le jeu d'observation obtenu, il convient a présent de référencer ce fi-
chier dans notre projet en créant un nouveau répertoire nommé datas et en dé-
plagant le fichier dans ce nouveau répertoire.

Via les instructions ci-dessous, nous sommes alors en capacité de charger ce
fichier dans un Dataframe du module Pandas en vue de l'analyser par la
suite :

import pandas as pnd
observations = pnd.read csv("datas/sonar.all-data.csv")

4.3 Préparer et nettoyer les données

4.3.1 De quelles données disposons-nous?

Pour connaitre les données dont nous disposons et leur signification, nous al-
lons utiliser ces quelques lignes :

| print (observations.columns.values)
Ayant pour résultat :

[v0..0200" *0.0371" "0, 0d280 %G 6207 10.0954" "0.0986" '0,158922'D. 16012
%0, 3109 0. 2111 "0, 609 1015827 "0.2238" '0.0645" '0.0660' '0,.2273!
v0.3100" "0.2999% Y0,.5078" %0 4797" Y0 .5783" "'0.5071' *0.4328"' "0.5550"
10, 671L Y C0- 6415V 71 02100080 "0.6791" 10,3857 '0.1307" '0,2604°
V0. 5121" Y0 7547 G B537 Y0 8507" '0.6692" '0.6097' '0.4943" '0.2744°
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'DS0383" '0.0324' 10502321 10.0027F 10.0065" 070150 0. 0072"  '00E67"

00510 1028341028257 10 4256 -1 02641 013860 0 108E T 0S4 3t
'0.0180" '0.0084' '0D,0090" *0.0032% 'R']

Cela nous montre que notre jeu d'observations ne contient pas d'en-téte! Car
la premiere observation est directement affichée. A nous donc de supposer les
libellés des différentes features.

Par déduction, on peut déja affirmer que la derniére feature correspond a I'ob-
jet détecté (R pour "Rocher", M pour "Mine"), pour les autres features, celles-
ci correspondent aux 60 signaux électriques.

4.3.2 De combien de données disposons-nous?

Pour connaitre le nombre d'observations et le nombre de features, nous allons
utiliser la fonction shape de notre Dataframe :

f print (observations.shape)

Nous pouvons en déduire a la lecture du résultat issu de cette commande que
nous disposons de 208 observations comportant 62 features :

§ (207, 61)

B Remarque

Nous devons ajouter 1 au nombre d'observations affiché, car la numérotation
des numéros d'observations commence a la valeur 0.

Ce qui confirme notre hypothése sur la nature de chaque feature. Nous pou-
vons alors leur donner un intitulé en modifiant la fonction d'ouverture du
fichier CVS et son stockage dans le Dataframe :

observations = pnd.read csv("datas/sonar.all-data.csv",
names:["Fl", "F2", "F3", IIF4 "’ "F5ll, "F6", "F7", "FS", "F9",

FlO", "Fll", "F12", "Fl3", "Fl4", "F].S", "F16", "F17", "F18", "Fl9",
"FZO", "le", IIF22", "F23", "F24", "F25", "F26", "F27", "F28", "F29ll'
"F30", "F3l", "F32", "F33", "F34", "F35l|' "F36", "F37", "F38", "F39",

"F40", "F4l", "F42", "F43", "F44", "F45", "F46", "F47", "F48", "F49",
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"F50", "F51", "F52", "F53", "F54", "F55", "F56", "F57", "F58", "F59",

"F60", "OBJET"] )

Nous avons choisi de nommer chaque fréquence par la lettre F associée & un
numéro. Quant a la derniére colonne, nous I'avons nommeée OBJET.

Notons que nous disposons d'un petit jeu d'observations (208) comparé a celui
que nous avions utilisé pour le cas d'étude sur les Pokémons (50000).

Cela peut avoir un impact sur la précision de la classification, car le jeu d'ob-
servations est assez faible, mais en contrepartie, cela permet une rapidité
d'apprentissage.

Affichage des 10 premiéres observations

En affichant les 10 premiéres observations, nous allons pouvoir définir la na-
ture des différentes features : sont-elles de nature catégorielle ou numérique?
Ce qui nous permettra d'identifier les données susceptibles d'étre importantes
pour notre apprentissage.

Etant donné que nous disposons de 61 caractéristiques pour chaque observation
et que Pandas n'en affiche que 5 par défaut, nous allons donc lui supprimer sa
limite d'affichage :

#Désactivation du nombre maximum de colonnes du Dataframe a

afficher
pnd.set_option('display.max_ columns', None)

Une fois cette étape réalisée, nous pouvons alors procéder & l'affichage des 10
premiéres observations :

#Affichage des 10 premiéres observations
print (observations.head(10))

Fl F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 B9 %
00 S0 200 00 ST 050428 ~0.0207 - 0.0954 0.0986  0.1539 0.1601 0.3109
1004530052350 0843 0.0689 0.1183 0.2583 0.2156 0.3481 0.3337
2- COSOSE S S SE RSN OS99 S0 .1083 0.0974 - 0.2280 "0.2431 '0.377% 0.5598
300 DU U= 0N 0623 40,0205 0.0205 0.0368  0.1098 0.1276 0.0598
4 0.0762 0.0666 0.0481 0.0394 0.0590 0.0649 0.1209 0.2467 0.3564
5050286 S0 0abas=0: 0271 - 0.0174 0.0384 0.0990 0.1201 0.1833 0:2105
6 0 031U 0abeen0s 321 0.1408 0.1674 0.1710 0.0731 0.1401 0.2083
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4.3.4

F46
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La premiére colonne correspond au numéro d'observation. Viennent ensuite
les 60 mesures qui sont de type numérique continu. Concernant la feature
OBJET, celle-ci est une chaine de caracteres et semble correspondre a notre hy-
pothése de départ a savoir, catégoriser l'observation : R faisant référence a un
Rocher et nous le verrons plus loin, M correspondant & une Mine.

O 0O 0O OO0 OO oo

IS @ SIS
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Transformation de la feature OBJET

Comme évoqué depuis le début de cet ouvrage, I'analyse des données de type
texte reste compliquée. Par conséquent, nous allons devoir transformer la ca-
ractéristique OBJET de nos observations en établissant arbitrairement la regle

suivante :

O OO0 OO0 O0OO0OOoOOoOOoO

OO0 0000000

F51 F52
A0232-:0:0027
.0125 0.0084
<0033 0,0232
s0E417: 050121
+0156 0.0031
.0104 0.0045
w03955:050201
.0052 0.0081
.0061 0.0145
.0118 0.0090
F60 OBJET
.0032 R
.0044 R
.0078 R
L0217 R
.0094 R
.0062 R
.0103 R
.0053 R
.0022 R
.0040 R

OO0 O0OO0ODO0OO0OOoOOoO oo

F53

.0065
.0089
.0166
.0036
.0054
.0014
.0248
.0120
.0128
TH223

Si 1'objet est un rocher, alors il prendra la valeur 0

| Si 1'objet est une mine, alors il prendra la valeur 1

OO0 000D oOo0O oo

Cette transformation s'opere en utilisant la ligne de code suivante :

| observations['OBJET'] = (observations['OBJET']=='M") .astype (int)

Ainsi, si la feature OBJET a pour valeur M, alors elle prend la valeur 1

(astype (int)).

F54

. 0159
.0048
+0095
.0150
.0105
.0038
.0131
.0045
.0145
20179

\
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4.3.5 Manque-t-il des données?

Apres avoir transformé la caractéristique OBJET de nos observations, nous
devons nous assurer qu'il ne manque aucune donnée.

Pour ce faire, nous allons utiliser la fonction info () de notre Dataframe :

] print (observations.info())

Nous obtenons le résultat suivant :

RangeIndex:

Data columns
Fl 208
F2 208
F3 208
F4 208
F5 208
F6 208
F7 208
F8 208
F9 208
F10 208
Fl11 208
Fl12 208
F13 208
Fl4 208
F15 208
Fl6 208
F17 208
F18 208
F19 208
F20 208
F21 208
F22 208
F23 208
F24 208
F25 208
F26 208
F27 208
F28 208
F29 208
30 208
F31 208
F32 208

208 entries,
(total 61 columns):

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-nulil

float64d
float64
float64
float64
floato64d
float64
float64d
float64
float64
float64
float64d
float64d
floato64
floato64d
float64
float64
float64
float64
float64d
float64d
float64
float64
float64
float64
float64
float64d
float64
float64
float64d
float64d
floato4d
float64

0 to 207

201
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F33 208 non-null floaté4
F34 208 non-null float64
F35 208 non-null floaté4
F36 208 non-null floaté4
£37 208 non-null floaté64
F38 208 non-null floaté4
F39 208 non-null float64
F40 208 non-null float64
F41l 208 non-null float64
F42 208 non-null float64
F43 208 non-null float64
F44 208 non-null float64
F45 208 non-null float64
Fd46 208 non-null floaté64
F47 208 non-null floaté64
F48 208 non-null float64
F49 208 non-null float64
F50 208 non-null float64
5T 208 non-null floaté64
F52 208 non-null floaté64
ES3 208 non-null floaté4
F54 208 non-null floaté64
55 208 non-null floaté64
F56 208 non-null floaté4
ES57 208 non-null floaté4
F58 208 non-null floaté64
F59 208 non-null floaté64
F60 208 non-null floaté64

OBJET 208 non-null int32
dtypes: float64(60), int32(1)
memory usage: 98.4 KB

None

Nous disposons donc au total de 208 observations (0 to 207 entries). En ana-
lysant le nombre d'observations par feature (F1, F2...), on peut en déduire qu'il
ne manque aucune donnée. C'est donc une bonne nouvelle. Nous pouvons a
présent passer a la phase d'analyse et & l'exploration des données.
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44.1 Combien de mines et combien de rochers?

4.4.2

Essayons de répondre a cette question : Disposons-nous d'un jeu d'observation

ayant une distribution équilibrée, a savoir autant de mines que de rochers?

Ci-dessous le code comptant le nombre d'éléments groupés par type (0 ou 1)
de la caractéristique OBJET, qui nous permettra de répondre a cette question :

] print (observations.groupby ("OBJET") .size())

La réponse obtenue est la suivante :

OBJET
0
4

dtype:

97
111
int64

On constate donc que nous avons 111 mines (type 1) et 97 rochers (type 0).

Il n'y a donc pas une grande différence entre le nombre de mines et de rochers
pouvant impacter le modele d'apprentissage. En effet, si nous avions un
nombre prédominant de mines ou de rochers, 'apprentissage n'aurait pas pu

se faire dans de bonnes conditions.

Moyenne, écart type, min, max et quartiles

Calculons & présent les différents indicateurs qui vont nous permettre de

mieux comprendre nos données.

Pour cela, utilisons la fonction describe () du module Pandas :

B print (observations.describe())

count
mean
std
min
25%
50%
15%
max

208.
0.029164
0.022991
0.001500
0.
0
0
0

F1l
000000

013350

.022800
.035550
.137100

208

(== - Bl == I < T = T = ]

F2

.000000
.038437
.032960
.000600
.016450
.030800
.047950
.233900

208.

F3
000000

0.043832

L= QN = A = B = J - T < ]

.038428
.001500
.018950
.034300
.057950
.305900

208,

F4
000000

0.053892

o000 0O

.046528
.005800
.024375
.044050
.064500
.426400

208.

F5
000000

0.075202

O O oo oo

.055552
.006700
.038050
.062500
.100275
.401000

208

F6 \

.000000

0.104570

DD OO0 O

+059105
.010200
.067025
.092150
+134125
.382300
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F7 F8 F9 F10 Fll P12 o
count 208.000000 208.000000 208.000000 208.000000 208.000000 208.000000
mean 0.121747 0.134799 0.178003 0.208259 0.236013 0.250221
std 0.061788 0.085152 0.118387 0.134416 0.13270S5 0.140072
min 0.003300 0.005500 0.007500 0.011300 0.028900 0.023600
25% 0.080900 0.080425 0.097025 0131275 0.129250 0.133475
50% 0.106950 0.112100 0.152250 0.182400 0.224800 0.249050
75% 0.154000 0.169600 0.233425 0.268700 0.301650 0.331250
max 0.372900 0.459000 0.682800 0.710600 0.734200 0.706000

Nous avons & présent toutes les mesures de moyenne, d'écart type, de mini-
mum et de maximum pour l'ensemble des caractéristiques. Cependant, il
faut étre honnéte, cela ne nous aide pas beaucoup dans la compréhension et
l'analyse des données. Car cela reste une multitude de chiffres...

A la recherche des valeurs exirémes

Comme nous l'avons vu dans le chapitre Des statistiques pour comprendre les
données (eh oui, encore lui!), l'utilisation des indicateurs de tendance permet
d'identifier les différentes données extrémes, pouvant apres analyse étre iden-
tifiées comme des données aberrantes.

Cependant, nous venons de voir que les données obtenues précédemment
sont complexes a analyser. Nous allons donc faire usage de graphiques qui
pourront nous aider dans la détection de ces valeurs extrémes et également
mieux comprendre nos données.

Nous allons dans un premier temps utiliser la librairie JMPStatistiques
(vue également dans le chapitre Des statistiques pour comprendre les don-
nées). En effet, grice a cette librairie, nous pouvons comprendre comment
les calculs sont effectués. Pour l'utiliser, nous devons importer le fichier
JMPStatistiques.py dans le projet et 'utiliser comme suit dans notre
code pour déterminer les valeurs extrémes de la fréquence n°1 :

#Recherche des valeurs extrémes a l'aide de la librairie
JMPStatistiques

import JMPStatistiques as jmp

stats = jmp.JMPStatistiques (observations['F1l'])
stats.analyseFeature ()
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Utilisation de la classe JMPStatistiques pour rechercher les valeurs extrémes

—— NOMBRE D'OBSERVATIONS --
Nombre d'observations = 208

-- MIN --
Valeur minimale : 0.0015

__MAX__.
Valeur maximale : 0.1371

-- MOYENNE --

Moyenne arithmétique calculée = 0.029163942307692307

> Observations : Si les observations avaient toute la méme valeur
(répartition équitable) celle-ci serait de 0.029163942307692307

-—- MEDIANE --

Le nombre d'observations est pair.

RANG = 104.0

Mediane calculée = 0.0228

> Observations : La valeur se trouvant au milieu des observations
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est de :0.0228
La répartition est de : 104.0 valeurs de chaque cbété de la médiane

-- MODE --
Counter({0.0201: 5, 0.01: 3, 0.0094: 3, 0.0131: 3, 0.0209: 3,
0.0164: 2,0.0123: 2, 0.027: 2, 0.0126: 2, 0.0293: 2, 0.0195:

N
~

0500932, 0.0211% 2,-0.0216: 2,405 043¢ 2,-0.0368:-2,=0-0231 =38
P0217: 2, 0.0235:= 2,-0.026% 2,.0.03385% 2,50.0162: 2, 050116508
0.0228: 2, 0.02: 1, 0.0453:515°070262:: 1;-0.0962:51,-0.0286: 15
Oroi i 1, 00519 01, 0,022 0= 00309 1, 00007 9E 0,009 1T
00124 1, 0.0298:.1,:0.6352:"1, -0.019%2: 1,-0,0493:_ 1, 00664 05
@ 088091 20,0115 1,-0.0151 -1, 001799551, :0-0189: 1,S08024: 13
0.0084: 1, 0.0442;: 1, 0.0311:71, 0.0206: 1, 0.0333: 1,=00091: 1j
0.0068: 1, 0.0257% 17 0.0408 -1, "070308% 1, "0.0373: 1530801910
05 0119:51 /30,0353 115, 0500871 ,70.0182: 12050152 B S U-B225: 1,
G.0125: 1, 0.0135: 1, 0.0086:7 1, 0.,0067: 15, 0. 0071 =l 0sGl76: 21y
0. 0265¢. 1, 0.0065: -3,-0:00362 1. 0:;0208: 1, 0.0139: 1, 0.0109: 1;
0.0202: 1, 0.0239: 1, 0:0336: 4, 001081, 0.0229: 71 ;2004098508
0:0378:=1, 10,0365 1, 0: 01881, :0.0856: 1, -0.0274:1,; 0.0258: 1/
0, 0459100025158 00291 1 00181 =1, 0,049 .1, 50,1 313 5215
0.0629: 1, 0.0587: 1,:0.0307: 1, -0.0331+ 1, 0.0428: 1,:0.05893: 1,
00264 1= 0.821: - 1--0,053:" 1, 0. 0454 1,-0.0283 51 - 001141
0L 04TA 1, 0.0363 1, 0.0261 ;0. 03461, 0:0249: I, 070388: 1,
0015 1, 003741, a0 13911 0044321 S0 115: - 1,-0- 09663 1,
0.079:— 1, 010831, - 0.1088:1, 0:043:-1.-0.0731:-"1,>0,0412% Il
DR, 00526 =1, 0.0516:5 1, 00293 1, "0 0721 10 TUZ1 v 14
020654:1, 0507121, 0.0207:"1, 0:0233: 1,°0. 0117 T, 0.0047: 1,
007 1500258 35, P050305: 1, 0:0072: 1, 0.0163:1,-0,0221: 1,
0. 0411 1, 0. 01371 - 050015: 1,50 013491 .-0,0199: 1, 0. 018:=1;
0.0329: 1, 00,0191 1, 0.0294+ 1, -0:6635: 1, 0.0197: 1;0.0394:"1;
0 03 Ders2t0. 0423150100952 51,2 0:0096 81, 0000269717105 03 4% 05
0.0089::1;-0-01587 L7 0:0156:-1, 0:0315:.1,0:0056:1;.0.0208:+1;
0.0392: 1,-0.0129: 1, Q005 1,50.0366: 1,:-0.0238:..1, 0,0272% 1; ‘
00187 1, 5050323 1, 0.0822: 1, -0.03035-1%)

> Observations : le mode permet de déterminer les valeurs les

plus souvent observées

-— ETENDUE --
Etendue de la série = 0.1356

=
=
)]
(=
o
=
o
=
o
H
0
g
=
o
n
—
(o)
2
© Editions ENI - All rights reserved



Bien classifier n'est pas une option
Chapitre 7

-— VARIANCE --
Variance calculée = 0.0005285821235135635

-—- ECART TYPE --

Ecart type calculé = 0.022990913933847074

68 % des valeurs des observations se situent entre
0.006173028373845233 et 0.052154856241539385

95 % des valeurs des observations se situent entre -
0.01681788556000184 et 0.07514577017538646

99 % des valeurs des observations se situent entre -
0.03980879949384892 et 0.09813668410923354

25% des observations ont une valeur inférieure a 0.01335
50% des observations ont une valeur inférieure a 0.0228
75% des observations ont une valeur inférieure a 0.0363

> Critéres de Tukey

Inter-quartile = 0.022949999999999998

Nombre de valeurs extremes : 14

Valeurs = [0.0712; 0.0715,:0.0721, 0.0731, 0.,0762;- 007,
030968, ~"0 21021, 70 1083, - 0511088, 0: 115, 0. 313, -0503%4]

On constate donc que la fréquence 1 nommée F1 de notre jeu d'observations
comporte des valeurs extrémes, car 50 % de ses valeurs sont comprises entre
0.01335 et 0,0363 MHz. Il faut & présent analyser les 59 autres fréquences!

Bien entendu, utiliser notre librairie s'avere fastidieux, car nous allons devoir
réaliser 59 fois la méme opération. Pour pallier cela, nous allons utiliser la
fonction box du module MatPlotLib:

#Import du module MatPlotLib
from matplotlib import pyplot as plt
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#Création du graphique boites a moustaches

#XTicks [] permet de ne pas afficher les libellés des différentes
fréquences : "F1,F2...."

observations.plot.box (figsize=(20,10), xticks=[])

#Information concernant le graphique
plt.title('Détection des valeurs extrémes')
plt.xlabel ('Les 60 Frequences')

plt.ylabel ('Puissance du signal')
plt.show()

Détection des valeurs extrémes

io Qe !‘T
1]
o i

(1R T

Les 60 Frequences

Détection des valeurs extrémes a l'aide du module MatplotLib

La figure précédente montre que, pour certaines fréquences, il existe des va-
leurs extrémes, symbolisées par les points noirs situés en dehors des boites &
moustaches, qu'il nous faudra alors traiter.
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Traitement des valeurs extrémes

Que faut-il faire des valeurs extrémes? En effet, ces données peuvent entrainer
de mauvaises prédictions. Cependant, les supprimer n'est pas la solution. Une
fois le modele d'apprentissage choisi et l'apprentissage réalisé, il faut en effet
constater les erreurs commises et valider l'existence d'un lien entre ces erreurs
et les valeurs aberrantes. Si un lien évident apparait, il faut alors mettre des
actions de traitement de ces valeurs extréme. Nous traiterons donc ce point
une fois l'apprentissage réalisé.

Choix d'un modéle de prédiction et
résolution du probleme

Nous voici & présent arrivés a la derniére étape : le choix d'un modele de prédic-
tion adapté a la résolution de notre probleme.

Des données d'apprentissage et des données de tests

La premiére chose a faire est de scinder nos observations en données d'appren-
tissage et en données de tests qui permettront de valider le bon apprentissage
de notre modeéle.

Pour cela, nous allons utiliser la fonction train test split du module
Scikit-Lean, qui va nous permettre de diviser de fagon aléatoire nos don-
nées en 80 % de données d'apprentissage et 20 % de données de validation.
Pour plus d'explications sur ce point, nous vous invitons & reparcourir le
chapitre précédent dans lequel nous avons détaillé les différentes étapes de
ce découpage.

from sklearn.model selection import train_test_split
array = observations.values

#Convertion des données en type decimal
X = array[:,0:-1] .astype(float)

#0n choisit la derniére colonne comme feature de prédiction
Y= arrayls, =i

#Création des jeux d'apprentissage et de tests
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percentage _donnees test = 0.2

X APPRENTISSAGE, X VALIDATION, Y APPRENTISSAGE, Y VALIDATION =
train test split (X, Y, test_size=percentage donnees_test,
random state=42)

On note également la transformation des données d'apprentissage en type dé-
cimal et le choix de la derniére feature de notre jeu d'observation comme don-
née de la labellisation.

L'usage du paramétre random_state dans la fonction de création des jeux
de données permet quant a lui d'obtenir les mémes données d'apprentissage et
de tests a chaque exécution du script.

Voici un exemple permettant de mieux comprendre ce parametre :

Apprentissage = [[1],[2],[3],[4]]

Validation = [[10],[11],([12],[13]]

print ("Apprentissage = "+str (Apprentissage))

print ("Validation = "+str(Validation))

print (" Sans randomistate ¢

print (train test split (Apprentissage,Validation,test_size=0.2))
print (" Sans random state : ")

print (train test split (Apprentissage,Validation,test_size=0.2))
print (" Avec random state : ")

print (train test split (Apprentissage,Validation,test_size=0.2,
random state=42))

print (" Avec random state : ")

print (train test split (Apprentissage,Validation,test_size=0.2,
random state=42))

Ce qui nous donne pour résultat :

Apprentissage = [[1], [2], [3]1, [4]]
Maligation == ol el a2y v 12

Sans random state :
(rra1, 21, (311, [r411, [rio1, [iij, [izjl, [[13]]]
Sans random_ state :
(ces1, (i1, (211, [r411, (rizj, (ioj, (1111, [[13]]]

Avec random_ state :
[rr41, ri1, 311, [[211, [[13], [10], [12]], [[11]]]
Avec random_state :

[rr41, i1, 311, [r2ii, rrisi, [iojx, [i2j1, [[11]11]
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On constate que lorsqu'on n'utilise pas la propnete random_state, les jeux
de données sont différents. Le chiffre 42, quant 4 lui, est choisi arbltralrement

4.5.2 Test des algorithmes

Nous allons a présent tester les algorithmes évoqués en début de ce chapitre,
liés a la résolution de problemes de classification.

Pour chaque algorithme, nous ferons appel a la fonction fit réalisant l'ap-
prentissage Contrairement au chapitre précédent oli, pour chaque algorithme
de regress1on nous avions utilisé la fonction r2_ score pour calculer la pré-
cision de l'apprentissage (accuracy) sur les données de tests, pour les algo-
rithmes de classification, nous devons utiliser la fonction accuracy score
comme le préconise la documentation Scikit-Learn (https://scikit-
learn.org/stable/modules/model_evaluation.html).

Scoring Funct c
‘accuracy’ metrics.accuracy, score l

‘balanced_accuracy’
‘average_precision’
‘brier_score_loss’

setrics.balanced accuracy _score
metrics.avarage precision score
metrdcs.brier_scors loss

1" metrics.fi_scors for binary targets
*f1_micro’ matrics. fi_scors micro-averaged
‘f1_macro’ metrics. fl_scora macro-averaged
“f1_weighted’ metrics . f1_score weighted average
‘f1_samples’ metrics.fi_score by multitabel sample
‘neg_log_loss’ matries. log loss requires predict proba suppoﬂ
‘precision’ efc. metrics.pracision score suffixes apply as with ‘11’
‘recall’ etc. natrdes.recall_score suffixes apply as with ‘11
‘jaccard’ elc. metrics.jaccard scors suffixes apply as with 1’
‘roc_auc’ nutrics.roc_suc_score

Clustering

‘adjusted_mutual_info_score’
“adjusted_rand_score’
‘completeness_scors’
fowtkes_mallows_score’
*homogeneity_score’
‘mutual_info_score’
‘normalized_mutual_info_score’
‘v_measure_score’

netrics.sdjusted sutusl info_score
metrics.adjusted_rand_score
matrdics.complatenass _score

metrics. fowlkes_mallows_scors
matries.homogeneity score
metrics.mutual_info_scors

makrics normeiized mutusl info_scors

metrics.v_maasure_score

Regression

‘explained_variance’ metrics.explainud variance_score
‘max_error’ makrics mux_sreor
‘neqg_mean_absolute_error’ metrics.mean_absclute_error
‘neg_mean_sq _eror trics.muan_sq _wrrar

‘neg_mean_squared_log_error’
‘neg_median_absolute_error’
g

metrics.mesn_squared_log_errar
makrics .mediazn abselute ervar
metrics.r2_scors

Choix de la fonction a utiliser pour connaitre la précision (accuracy) de l'apprentis-
sage des algorithmes de classification utilisés
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#Import des algorithmes de type classifier (classification)
from sklearn.linear model import LogisticRegression

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.svm import SVC

#REGRESSION LOGISTIQUE

regression logistique = LogisticRegression()

regression logistique.fit (X _APPRENTISSAGE, Y APPRENTISSAGE)
predictions = regression logistique.predict (X_VALIDATION)

print ("Regression logistique: "+str (accuracy_ score(predictions,
Y VALIDATION)))

#ARBRE DE DECISION

arbre decision = DecisionTreeClassifier()
arbre_decision.fit(X_APPRENTISSAGE, Y APPRENTISSAGE)
predictions = arbre decision.predict (X VALIDATION)

print ("Arbre de décision: "+str(accuracy score (predictions,
Y VALIDATION)))

#FORETS ALEATOIRES

foret aleatoire= RandomForestClassifier()

foret aleatoire.fit (X _APPRENTISSAGE, Y APPRENTISSAGE)
predictions = foret aleatoire.predict (X_VALIDATION)

print ("Foret aléatoire: "+str(accuracy score (predictions,
Y VALIDATION)))

#K PLUS PROCHES VOISINS

knn = KNeighborsClassifier()

knn.fit (X APPRENTISSAGE, Y APPRENTISSAGE)

predictions = knn.predict (X VALIDATION)

print ("K plus proches voisins: "+str(accuracy score (predictions,
Y VALIDATION)))

#MACHINE VECTEURS DE SUPPORTS

SVM = SVC(gamma='auto')

SVM. fit (X APPRENTISSAGE, Y APPRENTISSAGE)
predictions = SVM.predict (X VALIDATION)

print ("Machine vecteurs de supports:
"+str(accuracy score (predictions, Y VALIDATION)))
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On constate que les deux algorithmes KNN et la régression logistique offrent
de bons résultats. Ils se démarquent donc vis-a-vis des autres. Cependant, ces
algorithmes ont été utilisés dans leur forme la plus simple c’est-a-dire sans au-
cun paramétrage.

Regression logistique: 0.8571428571428571

Arbre de décision: 0.6904761904761905

Forets aléatoire: 0.7142857142857143

K plus proches voisins: 0.8571428571428571
Machine vecteurs de supports: 0.8333333333333334

Optimisation

Nous allons & présent voir qu'avec un peu d’optimisation d'un des hyperpara-
métres de l'algorithme SCV (Machine & vecteurs de supports), nous pouvons
changer la donne!

B Remarque

Un paramétre est une donnée interne & l'algorithme et dont la valeur peut
étre mise a jour lors des différents apprentissages (par exemple, les poids dans
un réseau de neurones). Un hyperparamétre est une donnée externe a l'algo-
rithme ne pouvant étre mise & jour lors des apprentissages (par exemple, le
nombre voisin & considérer dans I'algorithme KNN).

Souvenez-vous, nous avons vu que l'algorithme machine & vecteurs de sup-
ports consistait & déterminer une frontiére afin de séparer les observations en
groupes distincts tout en maximisant la marge de séparation. Le but étant de
trouver une marge la plus large possible avec un minimum d'erreurs de classi-
fication.

Voici le principe :

— Sion augmente la marge, on augmente le nombre d'erreurs possible de clas-
sification.

— Si on diminue la marge, on diminue le nombre d'erreurs de classifications.

Cependant, un nombre peu important d'erreurs sur les données d'apprentis-

sage ne signifie pas forcément un nombre peu important d'erreurs sur le jeu de

données de tests (rappel des notions de surapprentissage vues dans le chapitre
précédent). Il faut donc chercher a généraliser ce nombre d'erreurs.

213



214__Intelligence Atrtificielle Vulgarisée

Le Machine Learning et le Deep Learning par la pratique

Pour cela, il existe pour l'algorithme SVM (Machine & Vecteurs de supports)
un hyperparametre nommé C qui pénalise les termes d'erreurs. L'algorithme
SVM va chercher le meilleur compromis entre la maximisation de la marge et

la minimisation des erreurs en utilisant ce parametre afin de généraliser ses
prédictions.

— Sila valeur C est importante, la marge est réduite.
— Sila valeur C est faible, la marge est large.

X2 x2
y L ]
®
® L ]
L ]
[ ]
® o °
[ ]
® °
® ST
. ]
®
X1 l X1
Petite valeur de C (grande marge) Grande valeur de C (petite marge)

Utilisation de I'hyperparameétre C dans l'algorithme SVM

Pour trouver la valeur de I'hyperparameétre optimal pour notre exemple, nous
allons utiliser la fonction GridSearchCV qui va tester un ensemble d'hyper-
parametres et trouver celui comme étant le plus optimal :

from sklearn.model selection import GridSearchCV

#Définition d'une plage de valeurs a tester
penalite = [{'C': range(1l,100)}]

#Tests avec 5 échantillons de Validation Croisée
recherche optimisations = GridSearchCV(SVC(), penalite, cv=5)
recherche optimisations.fit (X APPRENTISSAGE, Y APPRENTISSAGE)

print ("Le meilleur parametre est :")
print ()

print (recherche optimisations.best params )
print ()
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Tout d'abord, on définit une plage de valeurs pour I'hyperparametre C allant
de 1 4 100. 1 étant la valeur par défaut de I'hyperparametre utilisé par l'algo-
rithme SVC.

On utilise ensuite la fonction GridSearchCV prenant en parametres :

— L'algorithme a tester
— Les hyperparametres & optimiser
— Le nombre de validations croisées

La fonction GridSearchCV va ensuite utiliser les données d'apprentissage
pour trouver la meilleure optimisation des hyperparametres en utilisant la
méthode de validation croisée. C’est-a-dire qu'elle va, dans notre cas, découper
les données d'apprentissage en 5 groupes (CV=5), déterminer une optimisa-
tion sur les quatre premiers groupes et tester sur le cinquiéme.

Une fois le script exécuté, nous avons pour réponse :

Le meilleur hyperparamétre est :
et 65)

Nous pouvons a présent saisir ces quelques lignes de code utilisant la valeur
déterminée de notre hyperparametre et exécuter & nouveau le script :

#MACHINE VECTEURS DE SUPPORTS OPTIMISEE

SVM = SVC(C=65, gamma='auto')

SVM. fit (X APPRENTISSAGE, Y__APPRENTISSAGE)

predictions = SVM.predict (X_VALIDATION)

print ("Machine a vecteurs de supports optimisée: "+str(accura-
cy score (predictions, Y_VALIDATION)))

Ce qui nous donne apres exécution du code le résultat suivant :
| Machine a vecteurs de supports optimisée: 0.8809523809523809

On constate & présent que l'algorithme de Machine & vecteurs de supports
surpasse les algorithmes de régression et des K plus proches voisins donnés
vainqueurs précédemment!
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4.5.4 Etsi on boostait un peu tout ca?

Terminons & présent en testant l'algorithme GradientBoosting afin de vérifier
s'il offre de meilleures performances.

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier

#GRADIENT BOOSTING

gradientBoosting = GradientBoostingClassifier()
gradientBoosting.fit (X APPRENTISSAGE, Y APPRENTISSAGE)
predictions = SVM.predict (X VALIDATION)

print ("GRADIENT BOOSTING: "+str (accuracy_ score (predictions,
Y VALIDATION)))

| GRADIENT BOOSTING: 0.8809523809523809

Sans spécification d'hyperparamétres, on constate que le Gradient Boosting
offre de bonnes prédictions et, dans notre cas, a des résultats identiques au
SVM optimisé. Sa réputation de "Super algorithme" est donc tout & fait res-
pectée.

4.5.5 Que faire des données extrémes?

Jusqu'a présent, nous avons utilisé un jeu d'observations contenant des données
extrémes pour réaliser notre apprentissage. Bien souvent, la premiére réaction
est de les supprimer. Mais voyons si cela est bien raisonnable.

Nous allons reprendre nos données afin d'exclure les lignes contenant plus de
sept caractéristiques ayant des valeurs supérieures ou inférieures & 1,5 fois leur
interquartile (cf. chapitre Des statistiques pour comprendre les données).

Le code ci-dessous, accompagné des commentaires, nous explique la marche a
suivre :

#Pour chaque caractéristique on cherche les numéros de lignes
correspondant a une donnée extréme
import numpy as np

#0n crée une liste chargée de contenir les numéros de lignes
correspondant a une valeur extréme
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num lignes = []

#On parcourt toutes les 60 caractéristiques
for caracteristique in observations.columns.tolist():
#Pour une caractéristique : calcul des percentiles
Ql = np.percentile (observations[caracteristique],25)
03 = np.percentile (observations[caracteristique],75)
#Calcul de la borne
donnee_extreme = 1.5* (Q3-01)
#Si la donnée est inférieure ou supérieure a la borne on
récupére son numéro de ligne et on l'ajoute & la liste
liste_donnees extremes =
observations|[ (observations[caracteristique]<Ql-donnee extreme) |
(observations[caracteristique]>Q3+donnee extreme)].index
num_lignes.extend(liste donnees extremes)

#On ordonne la liste par ordre croissant
num lignes.sort()

#0n crée une liste contenant les numéros de lignes a supprimer
num lignes a supprimer=[]

#On parcourt l'ensemble des numéros de lignes
for ligne in num lignes
#Pour une ligne, on récupére son numéro
num ligne = ligne
#On calcule le nombre de fois ol apparait ce numéro de ligne
#dans 1'ensemble des numéros de lignes
nbr_valeurs_extremes = num lignes.count (num ligne)

#Si le nombre d'erreurs est supérieur a 7 alors on ajoute le
numéro de la
#ligne a la liste des lignes a supprimer
if (nbr_valeurs_extremes>7) :
num_lignes_p_supprimer.append(num_ligne)

#On supprime les doublons
num lignes a supprimer = list (set (num _lignes a supprimer))
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#0On supprime ensuite les lignes dans le Dataframe

print (num lignes_a_ supprimer)

print ("Nombre de lignes & supprimer =
"+str(len(num lignes_a supprimer)))

observations = observations.drop(num lignes a supprimer,axis=0)
print ()

printi()

#Import des algorithmes et de la fonction de calcul du précision
#accuracy_score

from sklearn.linear model import LogisticRegression

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.metrics import accuracy score

#Suppression des erreurs de type warning
import warnings
warnings.simplefilter (action='ignore', category=FutureWarning)

#REGRESSION LOGISTIQUE

regression logistique = LogisticRegression()

regression logistique.fit (X _APPRENTISSAGE, Y APPRENTISSAGE)
predictions = regression logistique.predict (X_VALIDATION)

print ("Regression logistique: "+str(accuracy score(predictions,
Y VALIDATION)))

#ARBRE DE DECISION

arbre decision = DecisionTreeClassifier()

arbre decision.fit (X_APPRENTISSAGE, Y APPRENTISSAGE)
predictions = arbre decision.predict (X_VALIDATION)

print ("Arbre de décision: "+str(accuracy score(predictions,
Y VALIDATION)))

#FORETS ALEATOIRES

foret aleatoire= RandomForestClassifier ()
foret_aleatoire.fit(X_APPRENTISSAGE, Y APPRENTISSAGE)
predictions = foret aleatoire.predict (X VALIDATION)

print ("Forets aléatoires: "+str(accuracy score(predictions,
Y VALIDATION)))
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#K PLUS PROCHES VOISINS

knn = KNeighborsClassifier()

knn.fit (X APPRENTISSAGE, Y APPRENTISSAGE)

predictions = knn.predict (X VALIDATION)

print ("K plus proche voisins: "+str(accuracy_ score(predictions,
Y VALIDATION)))

#MACHINE VECTEURS DE SUPPORTS

SVM = SVC(gamma='auto')

SVM.fit (X APPRENTISSAGE, Y APPRENTISSAGE)
predictions = SVM.predict (X VALIDATION)

print ("Machine vecteurs de supports:

"+str (accuracy score(predictions, Y VALIDATION)))

from sklearn.model selection import GridSearchCV

#Définition d'une plage de valeurs a tester
penalite = [{'C': range(1,100)}]

#Tests avec 5 échantillons de Validation Croisée
recherche optimisations = GridSearchCV(SVC(), penalite, cv=5)
recherche optimisations.fit (X APPRENTISSAGE, Y APPRENTISSAGE)

print ("Le meilleur parametre est :")
print ()

print (recherche optimisations.best params_)
print ()

#MACHINE A VECTEURS DE SUPPORTS OPTIMISEE

SVM = SVC(C=98, gamma='auto')
SVM.fit (X APPRENTISSAGE, Y APPRENTISSAGE)
predictions = SVM.predict (X VALIDATION)

print ("Machine & vecteurs de supports optimisée:
"+str (accuracy score (predictions, Y VALIDATION)))
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Nous pouvons & présent tester & nouveau nos algorithmes et nous rendre
compte que nous obtenons un meilleur résultat pour l'algorithme Machine &
Vecteurs de supports optimisée :

| Machine a vecteurs de supports optimisée (C=98): 0.8974358974358975
Si nous supprimons a présent toutes les valeurs extrémes :

#ligne a la liste des lignes a supprimer
if (nbr valeurs_extremes>7):
num_lignes_a_supprimer.append(num_ligne)

Devient :

#ligne a la liste des lignes a supprimer
if (nbr valeurs_ extremes>1):
num lignes a_ supprimer.append (num_ligne)

Les résultats sont satisfaisants, mais dans une moindre mesure :

Regression logistique: 0.7

Arbre de décisiom: 0.73333333B3333333

Forets aléatoires: 0.7666666666666667

K plus proche voisins: 0.8

Machine vecteurs de supports: 0.6

Machine vecteur de supports optimisée (C=60): 0.8333333333333334

Ceci pour prendre conscience que méme si les données semblent aberrantes,
elles peuvent tout de méme jouer un réle important dans la prédiction. Il ne
faut donc pas les supprimer sans avoir déterminé ce role.

5. En résumé

Dans ce chapitre, & travers un jeu d'observations un peu particulier, nous
avons pu découvrir la démarche commune & toute résolution de probléme lié
au Machine Learning, & savoir : la définition du probleéme, l'acquisition et la
préparation des données, l'analyse des données et enfin le choix de I'algo-
rithme.
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Nous avons également abordé l'utilisation des algorithmes liés a la classification,
sans paramétrage particulier pour chacun d'entre eux. Puis nous avons modifié
un simple parametre de l'algorithme de machine a vecteurs de supports ce qui a
fait pencher la balance dans le choix de l'algorithme a utiliser.

Cela veut donc dire que la phase d'amélioration des différents algorithmes
utilisés est primordiale. Sortant du cadre de cet ouvrage dédié a la vulgarisa-
tion de ['utilisation des différents algorithmes, les étapes d'optimisation et
d’améliorations (tuning) ne seront pas abordées. Cependant, vous pourrez
trouver une multitude d'exemples sur Internet et nous vous invitons a vous
référer a la page dédiée a I'optimisation des algorithmes proposée par le mo-
dule Scikit-Learn et consultable a cette adresse :

https://scikit-learn.org/stable/modules/grid_search.html

Enfin, nous avons vu que les données extrémes doivent bénéficier d'une étude
particuliére, car elles peuvent avoir une importance dans la prédiction.

La question & laquelle nous devons répondre est notre degré de satisfaction sur
la qualité de notre classification avec une précision de 89 %. En effet, il reste
une marge d'erreur de 11 % qui dans notre cas d'étude peut cofter la vie a des
marins. Alors que faut-il en penser? Peut-étre existe-t-il une autre méthode
qui nous permettrait d'obtenir de meilleurs résultats? C'est ce que nous décou-
vrirons un peu plus loin.

En attendant, dans le chapitre suivant nous allons voir comment le Machine
Learning peut s'appliquer aux données textuelles et s'immiscer dans les réseaux
sociaux.
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Opinions et classification de textes

1. Ce que nous allons découvrir et les prérequis

Dans le chapitre précédent, nous avons vu l'utilité de la classification appli-
quée a des chiffres en nous permettant de déterminer si l'objet détecté par un
sonar était une mine ou un rocher. Nous allons & présent découvrir l'utilité de
la classification pour le texte, qui est peut-étre moins évidente, sauf si nous
évoquons le fait que ce type de classification permet de vous proposer des pu-
blicités ou des articles ayant un contenu en relation avec les différentes re-
cherches que vous avez effectuées sur Internet ou les différentes conversations
que vous avez réalisées sur les réseaux sociaux !

Nous verrons également que la classification de texte peut étre appliquée a la
détermination de I'opinion des internautes sur les réseaux sociaux sur un sujet
donné. Ce qui peut, nous en convenons, étre un peu dérangeant, et susciter les
craintes que nous avons évoquées au début de cet ouvrage.

BERemarque

Prérequis nécessaires pour bien aborder ce chapitre : avoir lu les chapitres Les
fondamentaux du langage Python, Des statistiques pour comprendre les don-
nées, Principaux algorithmes du Machine Learning et Bien classifier n'est pas
une option!
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2,

Le traitement automatique du langage naturel (TALN)

Le traitement automatique du langage naturel (TALN ou Natural Language
Processing - NLP) est une discipline 4 la frontiére entre l'informatique, la lin-
guistique et l'intelligence artificielle.

L'un des objectifs de cette discipline est la compréhension du langage naturel
(celui que nous utilisons) afin d'en déduire le sens et de pouvoir interagir avec
nous. Les champs d'applications possibles étant bien entendu orientés autour
du langage et de la langue, nous pouvons donc citer les applications de :

— Traduction automatique

— Corrections orthographiques

— Communication homme-machine (chatbot)
— Syntheése et reconnaissance de la parole

— Analyse des opinions

Pour y parvenir, nous pouvons utiliser une premiére approche appelée mé-
thode linguistique dont l'objectif est de décrire I'information & extraire en uti-
lisant des régles linguistiques (grammaires, formulations) ou bien d'utiliser le
Machine Learning. C'est bien entendu la seconde méthode que nous allons pri-
vilégier.

Naive Bayes appliqué au TALN

Lorsque que nous évoquons la classification de texte, l'algorithme incontour-
nable permettant de réaliser cette tiche est Naive Bayes se basant sur la fré-
quence d'apparition des mots. Pour les différents exemples qui vont suivre,
nous vous invitons  laisser quelques instants de c6té votre ordinateur pour
vous munir d'une feuille de papier, d'un crayon et d'une calculatrice.
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Le théoreme

Comme nous l'avons déja évoqué et illustré dans le chapitre Principaux algo-
rithmes du Machine Learning, l'algorithme de Naive Bayes se base sur le Théo-
reme de Bayes fondé sur les probabilités conditionnelles c’est-a-dire la
détermination de la probabilité qu'un événement se produise en fonction d'un
événement qui s'est déja produit. Les évenements devant étre indépendants
I'un de l'autre.

Le théoréme de Bayes s'exprime sous la formule suivante :
P(B|A) * P(A)

PAIB) =

Un exemple : quels mots-clés choisir?

Pour illustrer & l'aide d'un exemple concret le fonctionnement de l'algorithme,
nous avons pris le cas d'un site proposant des ateliers de codage pour enfants
et adolescents. Nous allons chercher & déterminer si le fait d'utiliser les mots-
clés "Atelier enfant" et "stage IA" dans les publicités sur les réseaux sociaux in-
cite les internautes ayant été ciblés par cette publicité & inscrire davantage
leurs enfants aux stages.

Pour cela, nous disposons des données de 10 internautes ayant fait ou non une
inscription aux stages aprés avoir vu une publicité comportant uniquement le
mot-clé "Atelier enfant", une autre uniquement le mot-clé "Stage IA", une troi-
siéme comportant les deux mots-clés et une quatriéme ne comportant aucun
de ces mots-clés.

internaute atelier_enfant stage_ia inscription
1 Non Oui Non
2 Non Oui Oui
3 Oui Non Non
4 Oui Non Oui
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internaute atelier_enfant stage_ia inscription
5 Non Oui Non
6 Non Oui Non
7 Oui Non Oui
8 Non Oui QOui
9 Non Non Qui
10 Oui Non Oui

Voici quelques lectures de ce tableau :

— Le premier internaute a visionné la publicité contenant le mot-clé "Stage IA"
mais n'a pas réalisé d'inscription.

— L'internaute n°4 a visionné la publicité contenant le mot-clé "Atelier enfant"
et a réalisé une inscription.

— L'internaute n°9 a visionné la publicité ne contenant aucun des mots-clés
"Atelier enfant" et "Stage IA" et il a réalisé une inscription.

3.2.1 Détermination des probabilités

Pour déterminer les différentes probabilités nécessaires a I'application du théo-
réme de Naive Bayes, répondons a ces différentes questions :

— Combien y a-t-il d'inscriptions? : 6 (6 oui dans la colonne inscription).

— Quelle est la probabilité qu'il y ait une inscription? Probabilité que nous
nommeronsP (inscription=oui) : 6/10 = 0,6. 6 étant le nombre d'ins-
criptions et 10 le nombre d'observations.

— Combien y a-t-il de visites sans inscription ? : 4 (4 non dans la colonne inscrip-
tion).

— Quelle est la probabilité qu'il y ait une inscription ? Probabilité que nous nomme-
ronsP (inscription =non) : 4/10 = 0,4. 4 étant le nombre de non-ins-
criptions et 10 le nombre d'observations.

— Combien y a-t-il d'inscriptions avec le mot-clé "Atelier enfant” : 3 (les internautes
n°4, 7, 10, car ils ont oui dans la colonne atelier_enfant et oui dans la co-
lonne inscription).
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— Quelle est la probabilité qu'il y ait une inscription avec le mot-clé "Atelier enfant"?
Probabilité que nous noterons P (atelier enfant| inscription
=oui) :3/6 = 0,5. 3 étant le nombre d'inscriptions réalisées avec le mot-clé,
calculé précédemment, et 6 étant le nombre d'inscriptions.

— Combien y a-t-il d'inscriptions avec le mot-clé "Stage IA" : 2 (les internautes n°2,
8, car ils ont oui dans la colonne stage_ia et oui dans la colonne inscription).

— Quelle est la probabilité qu'il y ait une inscription avec le mot-clé "Stage IA"? Pro-
babilité que nous noterons P (stage_ia| inscription =oui) :2/6 =
0,3333. 2 étant le nombre d'inscriptions réalisées avec le mot-clé calculé pré-
cédemment, et 6 étant le nombre d'inscriptions.

— Combien y a-t-il de non-inscriptions avec le mot-clé "Atelier enfant" : 1 (l'inter-
naute n°3, car il a oui dans la colonne atelier_enfant et non dans la colonne
inscription).

— Quelle est la probabilité qu'il n'y ait pas d'inscription avec le mot-clé "Atelier
enfant"? Probabilité que nous noterons P(atelier enfant| inscrip-
tion =non) :1/4 =0,25. 1 étant le nombre d'inscriptions non réalisées
avec le mot-clé calculé précédemment, et 4 étant le nombre de non-inscrip-
tions.

— Combien y a-t-il de non-inscriptions avec le mot-clé "Stage IA" : 3 (les inter-
nautes n°l1, 8, 9, car ils ont oui dans la colonne stage_ia et non dans la co-
lonne inscription).

— Quelle est la probabilité qu'il n'y ait pas d'inscription avec le mot-clé "Stage IA"?
Probabilité que nous noterons P (stage_ia| inscription =non) :3/4 =
0,75. 3 étant le nombre d'inscriptions non réalisées avec le mot-clé calculé
précédemment, et 4 étant le nombre de non-inscriptions.

— Quelle est la probabilité de l'utilisation du mot-clé "Atelier enfant"? Probabilité
que nous nommerons P (atelier enfant) :4/10 = 0,4.

— Quelle est la probabilité de I'utilisation du mot-clé "Stage IA"? Probabilité que
nous nommerons P (stage _ia) :5/10 = 0,5.
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Nous disposons a présent des différentes probabilités reprises dans le tableau

ci-dessous :
Probabilité Valeur

P(inscription=oui) 0,6

P (inscription=non) 0,4
P(atelier enfant|inscription=oui) 0,5
P(stage ialinscription =oui) 0.3583
P(atelier enfant|inscription=non) 0:25
P(stage ialinscription=non) 0,75
P(atelier enfant) 0,4
P(stage ia) 0,5

Nous allons pouvoir utiliser ces probabilités afin de réaliser les prédictions sui-
vantes a l'aide du théoréme de Naive Bayes :

— Quelle est la probabilité qu'une personne inscrive son enfant aprés avoir visionné
une publicité contenant uniquement le mot-clé "Atelier enfant"? Probabilité que
nous noteronsP (inscription|atelier enfant).

_ P(BIA) * P(4)
P(atelier enfant |inscription) = P(inscription)
P(atelierenrant)

P(inscription|atelietenpan:) =

0,5+0,6
0,4

P(inscription|atelier enfant) =

P(inscription|atelier enfant) = 0,75

Probabilité Valeur

P(inscription|atelier enfant) 0,75
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Probabilité Valeur
P(inscription|stage_ia) 0,39
Conclusion

Au vu des différents résultats, on constate qu'il y a un bon retour sur les pu-
blicités ne comportant que le mot-clé "Atelier enfant".

Naive Bayes pour I'analyse d'opinion

Comme nous allons & présent le constater, le théoréme de Naive Bayes va nous
permettre de réaliser l'analyse d'option des internautes en fonction de leurs
posts sur les réseaux sociaux.

En analysant les différents messages des utilisateurs laissés sur les réseaux so-
ciaux ou sites internet & propos d'un produit, ou bien d'un sujet en particulier
(sport, politique...), nous pouvons déterminer s'ils sont plutét contents, mé-
contents, heureux, tristes, en accord, en désaccord et agir en conséquence.

Comment? En analysant les mots des différents messages et en classant ces
messages dans différentes catégories : en accord, en désaccord, content, mé-
content. Cette classification permet par exemple d'alerter en direct les respon-
sables de la communication d'un produit en cas de mécontentement. Cette
alerte permet de répondre a l'utilisateur tres rapidement et évite ainsi la pro-
pagation d'une mauvaise image de la marque.

Prenons l'exemple d'une étude de conversations & propos des chats récupérée
sur les réseaux sociaux. A partir de 'occurrence des mots dans une phrase, on
peut identifier I'opinion de la personne ayant posté le message a savoir : elle
aime ou non les chats.

B Remarque

L'ensemble des observations que nous allons utfiliser dans ce chapifre sera
basé sur des textes en anglais. La raison en est qu'il n'est malheureusement pas
si évident de trouver des jeux de données en francais et que la langue an-
glaise est plus facile & manipuler et traiter de par sa composition.
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Message Opinion
I love cats Positive
I hate cats Négative
Cats are beautiful Positive
Cats are awful Négative
Cats are intelligent Positive

Imaginons a présent un nouveau commentaire : "I love awful cats". La per-
sonne ayant posté ce commentaire aime-t-elle ou non les chats ? C'est la dif-

ficile question & laquelle devra répondre notre algorithme de classement de
texte.

4.1 Eiape 1 : normalisation des données

La normalisation du texte, va consister & supprimer les accents, les caractéres
spéciaux et le mettre en minuscule :

Message Opinion
i love cats Positive
i hate cats Négative
cats are beautiful Positive
cats are awful Négative
cats are intelligent Positive
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4.2 Etape 2 : suppression des stops words

4.3

Les stops words sont les mots d'une langue les plus utilisés et qui n'apportent
pas de valeur ajoutée au sens de la phrase. Il convient donc de les supprimer.
Nous verrons qu'en Python il existe des fonctions capables de faire cela pour
nous.

Voici le résultat de la suppression des stops words qui étaient simplement les

mots "[" et "are" :

Message Opinion
love cats Positive
hate cats Négative
cats beautiful Positive
cats awful Négative
cats intelligent Positive

BEiRemarque

La liste des stops words de la langue anglaise est disponible & cette adresse :
https://gist.github.com/sebleier/554280

Etape 3 : le stemming

L'étape de stemming consiste & supprimer les suffixes et les préfixes des mots.
Dans notre cas, nous pouvons supprimer les "S" aux mots "cats", le suffixe "ful"
au mot "beautiful" et "ent" au mot "intelligent".

Message Opinion
love cat Positive
hate cat Négative
cat beauti Positive
cat awful Négative
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Message Opinion

cat intellig Positive

4.4 Etape 4 : la lemmatisation

La lemmatisation prend en compte 'analyse morphologique des mots, afin de
n'obtenir que des noms.

Dans notre cas, les données restent inchangées, car nous ne disposons que de
noms.

4.5 Etape 5 : déterminer le nombre d'occurrences
de chaque mot

Voici une étape relativement simple, car elle consiste a réaliser un tableau

ayant pour colonnes la liste compleéte des mots de I'ensemble des phrases et en
ligne les différentes phrases.

11 suffit ensuite, pour un mot donné, de compter le nombre de fois oti il appa-
rait dans chacune des phrases.

Phrase |love| cat |hate|beauti| awful |Intellig Opinion
love cat 1 1 0 0 0 0 Positive
hate cat 0 1 1 0 0 0 Négative
cat beauti 0 1 0 1 0 0 Positive
cat awful 0 1 0 0 1 0 Négative
cat intellig |0 1 0 0 0 1 Positive

© Editions ENI - All rights reserved



Opinions et classification de textes 233
Chapitre 8

4.6 Etape 6 : déterminer les probabilités pour I'opinion positive
Nous allons a présent calculer les différentes probabilités correspondant aux

opinions positives. Pour cela, nous allons prendre uniquement en considéra-
tion les phrases positives :

Phrase |love| cat [hate|beauti| awful |Intellig Opinion
love cat 1 1 0 0 0 0 Positive
cat beauti 0 1 0 1 0 0 Positive
cat intellig |0 1 0 0 0 1 Positive

— Probabilité d'opinions positives que nous nommerons P(+) = 3 phrases sur
5, soit 3/5, soit = 0,6

— Nombre de mots : 6 (love, cat, hate, beauti, awful,intellig)

— Nombre total d'occurrences : 6 (somme des 1 dans le tableau)

Pour calculer les probabilités, nous allons utiliser la formule suivante :

P(motlopinion positive)
Nombre d'occurrences du mot utilisé dans une phrase ayant une opinion positive + 1
= Le nombre d'utilisations de ce mot + le nombre total de mots

EWRemarque
On exprime ici le fait que, si la probabilité du mot mignon est égale & 0 pour
une opinion positive, la phrase « ce chat est mignon » aura également une
probabilité de 0. Or nous ne souhaitons pas obtenir de probabilité égale & zé-
ro. Pour éviter cela, nous effectuons une opération de lissage, appelée Lis-
sage Laplace (Laplace smoothing) consistant & ajouter 1 au dividende..
Voici un exemple permettant de calculer la probabilité que l'opinion soit posi-
tive si le mot "love" est utilisé :

— Nombre d'occurrences du mot "love", utilisé dans une phrase ayant une opi-
nion positive =1

— Nombre total de mots = 6

— Nombre total d'occurrences = 6
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P(love|opini iti )—1+ =0,1666
ove opmwnpo.ﬂ Lve —6+6-— -

Faisons & présent la méme démarche pour les autres mots :

P(love | positif) |Probabilité d'utilisation du|(1+1)/ (6 + 6) = 0,1666
mot "love" pour des opinions
positives
P(cat | positif) Probabilité d'utilisation du|(3+1)/ (6+6) = 0,3333
mot "cat" pour des opinions
positives

(Le mot "cat" est utilisé 3
fois dans les phrases expri-
mant une opinion positive)
P(hate|positif) |Probabilité d'utilisation du|(0+1)/ (6+6) = 0,0833
mot "hate" pour des opinions
positives

(Le mot "hate" n'est pas uti-
lisé dans les phrases expri-
mant une opinion positive)
P(beauti| positif) [Probabilité d'utilisation du|(1+1) /(6 + 6) = 0,1666
mot "beauti" pour des opi-
nions positives
P(awful | positif) [Probabilité d'utilisation du|(0+1)/ (6+6) = 0,0833
mot "awful" pour des opi-
nions positives
P(intellig|posi- |Probabilité d'utilisation duf(1+1)/ (6 + 6) = 0,1666
tif) mot "intellig" pour des opi-
nions positives

© Editions ENI - All rights reserved

L



Opinions et classification de textes

Chapitre 8

4.7 Etape 7 : déterminer les probabilités

pour le sentiment positif

Extrayons a présent les phrases exprimant une opinion négative :

Phrase |love| cat |hate| beauti | awful |intellig| Opinion
hate cat 0 1 1 0 0 0 Négative
cat awful 0 1 0 0 1 0 Négative

— Il existe deux phrases sur cinq exprimant une opinion négative. Par consé-
quent, la probabilité qu'une phrase ait une opinion négative est de 2/5, soit
P(opinion négative) = 0,4

— Nombre de mots : 6 (love, cat, hate, beauti, awful, intellig)

— Nombre total d'occurrences : 4 (somme des 1 dans le tableau)

Calculons ensuite les probabilités des différents mots en fonction d'une phrase
exprimant une opinion négative :

P(love | negatif)

Probabilité d'utilisation du
mot "love" pour des opinions
négatives

0+1)/ (4+6) = 0,1

P(cat| negatif)

Probabilité d'utilisation du
mot "cat" pour des opinions
négatives

(2+1)/ (4+6) = 0,3

(Le mot cat est utilisé 2 fois
dans les phrases exprimant
une opinion négative)

P(hate| negatif)

Probabilité d'utilisation du
mot "hate" pour des opinions
négatives

(1+1)/ (4 +6) =0,2

nions négatives

P(beauti| nega-|Probabilité d'utilisation du|(0+1)/(4+6)=0,1
tif) mot "beauti" pour des opi-

nions négatives
P(awful| nega-|Probabilité d'utilisation du((1+1)/(4 +6) =0,2
tif) mot " awful" pour des opi-
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P(intellig| nega-|Probabilité d'utilisation du((0+1)/ (4+6) = 0,1
tif) mot "intellig" pour des opi-
nions négatives

4.8 Etape 8 : déterminer le sentiment d'une nouvelle phrase

Maintenant que l'ensemble des probabilités est déterminé, nous pouvons a
présent passer a l'étape de classification de notre nouvelle phrase, & savoir :

| "I love awful cats"

N'oublions pas de lui faire subir toutes les phases de normalisation, de sup-
pression des stops words, de stemmisation et de lemmisation avant d'en dé-
terminer le sentiment.

Voici le résultat de ces opérations :

| love awful cat
Nous pouvons & présent passer a la phase de classification de notre phase en :

— Calculant la probabilité que la phrase exprime une opinion positive.

— Calculant la probabilité que la phrase exprime une opinion négative.
— Prenant la probabilité ayant une plus forte valeur.

P(Opinion Positive) = P(+) * P(lovel|+) * P(awfull+) * P(cat]|+)
P(Opinion Positive) = 0,6 * 0,1666 * 0,0833 * 0,3333
P(Opinion Positive) = 0,0027

P(Opinion négative) = P(-) * P(love|-) * P(awful|-) * P(cat|-)
P(Opinion négative) = 0,4*0,1*0,2*0,3

P(Opinion négative) = 0,0024

Etant donné que 0,0027 est supérieur & 0,0024, la phrase exprime donc une
opinion positive!
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En procédant de la sorte, nous venons d'utiliser le théoréme de Naive Bayes ap-
pliqué a la classification. Pour les plus curieux d'entre vous, voici la formule
appliquée :

Vap = argmaxy,j ey P(vj) l—[ P(mOt- Vj)

m €mots
Pour les deux opinions V que nous nommerons de facon individuelle Vj (V]
opinion négative et Vj opinion positive).
La probabilité d'un type d'opinion P(Vj) correspond a la probabilité Vj multi-
pliée par somme des produits des probabilités de chaque mot appartenant a
Vj.
P(Opinion positive) = P(+) * P(love|+) * P(awful|+) * P(cat| +)
P(Opinion négative) = P(-) * P(love|-) * P(awful|-) * P(cat]|-)

L'opinion de la phrase est déterminée en prenant la probabilité maximum (arg-
Max) des probabilités Vj calculées.

argMax(0,0027; 0,0024) = 0,0027

Cas pratique : croyez-vous au réchauffement
climatique?

Nous allons a présent procéder a la détermination d'opinions & partir d'un jeu
d'observations réel issu du réseau social Twitter. Nous ne nous attarderons
pas sur les différentes phases de calcul, mais utiliserons le langage Python pour
mener a bien la mission de classification.

Comment obtenir des données?

La premiére chose est d'obtenir un jeu d'observations. Pour cela, il est possible
d'utiliser les différents réseaux sociaux, dont Facebook et Twitter, pour récu-
pérer un ensemble de conversations. En effet, les réseaux sociaux sont propices
a la classification d'opinions, car les utilisateurs se servent de ces réseaux pour
publier leurs avis sur différents sujets.
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De plus grace aux hastags, il est facile de sélectionner les conversations qui
concernent un sujet qui nous intéresse. En sélectionnant les conversations
ayant le hastag #intelligenceartificielle, il y a fort & parier que celles-ci traite-
ront de l'intelligence artificielle.

A titre d'exemple, nous allons étudier les différentes opinions des Américains
laissés sur Twitter & propos du réchauffement climatique. Nous essayerons de
les classer en deux groupes : ceux ayant conscience du réchauffement et ceux
n'y croyant pas du tout. Usage politique, ou bien de sensibilisation, libre
vous de décider ['utilité de cette classification.

Création d'un projet Python

Les modules Python que nous allons utiliser dans ce projet sont relatifs a la
manipulation de données textuelles et de tableaux.

Clest pourquoi nous allons utiliser les librairies suivantes :

— NLTK (Natural Language ToolKit)
— Numpy

— Pandas

— Scikit-Learn

Ces bibliothéques devront bien entendu étre importées dans votre projet Py-
thon.

Lors du premier import de NLTK dans votre script Python, une fenétre s'ouvre
vous demandant les modules complémentaires 4 installer. Il convient alors de
sélectionner I'option All packages et de cliquer sur le bouton Download si-
tué en bas a gauche de I'écran (cf. figure ci apres).
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¥ M Downioager

Fhe View Su Heip

Al the corpers

& packagrs evaiside on nitk_dats gh-gases branch i
Everything wisd in thy KL TK Book e  mot instaffed
Popmibar packnges ne | not instalied
Fackages for nanaing fesbe s At instatied
Thin party data packages # | nokinsalied

Téléchargement des packages complémentaires au module NLTK

Nous vous invitons également a créer le fichier de script Python pour pouvoir
y insérer les différentes lignes de code.

5.3 Acquisition des données et préparation des données

Les données que nous allons utiliser sont téléchargeables sur le site de I'éditeur.
Afin de vous éviter toutes les phases de préparation des données (normalisa-
tion des libellés de classification, suppression des observations sans catégori-
sation), nous avons déja réalisé cette tache pour vous. Cependant, nous avons
également proposé au téléchargement le fichier original, vous permettant de
vous exercer aux diverses taches de préparation de ce fichier.

5.3.1 Chargement du fichier

La premiere étape va consister & charger le fichier contenant les observations
que nous aurons préalablement placées dans un répertoire nommé datas du
projet. Le stockage des données se fera dans un Dataframe que nous nom-
merons messagesTwitter.

import pandas as pnd

messagesTwitter =
pnd.read csv("datas/rechauffementClimatique.csv",delimiter=";")
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On note l'usage du parameétre delimiter="; " indiquant que les features de
chaque observation sont séparées par un ;

Une fois cette étape réalisée, nous pouvons vérifier le nombre d'observations
contenues dans le Dataframe, ainsi que les noms des différentes features :

print (messagesTwitter.shape)
print (messagesTwitter.head(2))

Ayant pour résultat :

(4225, 3)
TWEET CROYANCE
CONFIANCE
0 Global warming report urges governments to act... Yes
1570
1 Fighting poverty and global warming in Africa ... Yes
1.0

Nous disposons donc de 4226 observations et 3 features portant les noms de
TWEET, CROYANCE, CONFIANCE

— La feature TWEET correspond au message laissé sur Tweeter.

— La feature CROYANCE correspond & l'opinion exprimée par le message. Si la
feature est égale & Yes, cela signifie que le message exprime une opinion de
croyance au réchauffement climatique.

— La feature CONFIANCE indique le degré de confiance du type d'opinion
exprimée : 1 signifiant que nous sommes surs & 100 % que l'opinion expri-
mée correspond A une croyance ou non au réchauffement climatique.

Nous allons modifier le contenu de la feature CROYANCE afin que celle-ci
prenne la valeur 1 lorsque la valeur originale est Yes et 0 lorsque la valeur ori-
ginale est No.

messagesTwitter[ 'CROYANCE'] =
(messagesTwitter['CROYANCE']=='Yes') .astype (int)

print (messagesTwitter.head(100))

.
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5.3.2 Normalisation

Maintenant que les données sont chargées dans un Dataframe, nous allons
pouvoir procéder a la normalisation des données a l'aide d'une fonction que
nous nommerons normalisation prenant en parametre un message. Fonc-
tion que voici :

import re

def normalisation (message):

message = re.sub (' ((www\.[*\s]l+) | (https?://[*\s]+))','URL',
message)

message = re.sub('@[*\s]+"', 'USER', message)

message = message.lower().replace("&", "e")

message = re.sub('[“a-zA-Za-gA-A1-9]+', ' ', message)

message = re.sub(' +',' ', message)

return message.strip()

Cette fonction utilise ce que l'on appelle des expressions régulieres (regular ex-
pressions) qui permettent de rechercher dans une chaine de caractéres un en-
semble de caracteres spécifiques. Une fois les caractéres trouvés, nous pouvons
alors appliquer un traitement sur ceux-ci.

La fonction sub du module Re (regular expression) est utilisée comme suit :
J text = re.sub('((www\.[*\s]+) | (https?://[*\s]+))"', "URL', text)

Ce qui signifie que I'on remplace tous les caractéres www par le mot "URL"
dans la chaine de caractéres text. En d'autres termes, on supprime toute no-
tion de lien internet que I'on remplace par le terme "URL". On note également
que l'ensemble des messages est transformé en minuscules a 'aide de la fonc-
tion lower. Quant a l'usage de la fonction strip (), celle-ci a pour fonction
de supprimer les tabulations, les espaces et les retours a la ligne contenus dans
le message.

Pour réaliser la normalisation, nous devons appeler la méthode que nous ve-
nons de créer comme suit :

messagesTwitter ["TWEET"] =
messagesTwitter ["TWEET"] .apply (normalisation)
print (messagesTwitter.head(10))
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Pour chaque message contenu dans la feature TWEET, on applique la fonction
normalisation. Les résultats obtenus peuvent alors étre affichés a l'aide de
la fonction head () du Dataframe.

5.3.3 Suppression des stop words

Pour supprimer les stop words de nos messages en anglais, nous allons utiliser
ceux connus par le module nltk.corpus:

from nltk.corpus import stopwords
stopWords = stopwords.words ('english')

Pour supprimer les stop words dans nos messages, nous allons utiliser une
fonction lambda (anonyme) qui, pour chaque mot contenu dans les mes-
sages, vérifie s'il est connu par la variable stopWords.

Cette fonction lambda crée une chaine vide. Si le premier mot du message
n'est pas connu de la variable stopWords, il est alors gardé et concaténé
(join) & la chaine vide. Dans le cas contraire, il est ignoré. L'analyse du mot
suivant peut alors commencer. Si le second mot du message n'est pas connu
de la variable stopWords, il est alors gardé et concaténé (join) a la chaine
contenant le premier mot. L'analyse du troisieme mot peut alors commencer,

etc.
messagesTwitter ['TWEET'] = messagesTwitter['TWEET'].apply (lambda
message: ' '.join([mot for mot in message.split() if mot not in
(stopWords) ]))

print (messagesTwitter.head (10))

5.3.4 La stemmisation

La stemmisation des messages se fait & l'aide du module nt1k et de la classe
SnowballStemmer. Nous utilisons également une fonction lambda
comme nous l'avons fait pour la suppression des stop words.

from nltk.stem.snowball import SnowballStemmer

stemmer = SnowballStemmer ('english')

messagesTwitter ['TWEET'] = messagesTwitter['TWEET'].apply(lambda
message: ' '.join([stemmer.stem(mot) for mot in message.split ('
SHPE,

print (messagesTwitter.head(10))
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5.3.5 La lemmatisation

La lemmatisation des messages se fait également a l'aide du module nt1k
mais cette fois-ci a l'aide de la classe WordNetLemmatizer :

from nltk.stem import WordNetLemmatizer

lemmatizer = WordNetLemmatizer ()

messagesTwitter['TWEET'] = messagesTwitter['TWEET'].apply(lambda
message: ' '.join([lemmatizer.lemmatize (mot) for mot in
message.split(' ')]))

6. Phases d'apprentissage et de prédiction

Les données étant préparées, nous pouvons a présent passer aux phases d'ap-
prentissage et de prédiction.

6.1 Découpage en jeux de tests et d'apprentissage

Comme nous en avons maintenant l'habitude, nous créons un jeu d'appren-
tissage et un jeu de tests ayant respectivement 80 % et 20 % des observations
avec pour information a prédire la feature CROYANCE.

from sklearn.model selection import train test split

X train, X test, y train, y test =
train test split(messagesTwitter['TWEET'].values,
messagesTwitter['CROYANCE'] .values, test size=0.2)

ERemarque

Nous avons fait le choix de garder les termes anglophones (train et Test), car
c'est sous cette forme que vous les refrouverez dans les différents cas pra-
tiques présents sur Internet.
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6.2 Création d'un pipeline d'apprentissage

Un pipeline d'apprentissage peut étre assimilé & une suite d'actions consécu-
tives a réaliser sur le jeu d'observations.

La premiére action ajoutée au pipeline va consister, a l'aide de la fonction
CountVectorizer (), acréer la matrice des occurrences des différents mots
dans les différentes phrases comme nous avons appris a le faire manuellement.

La matrice d'occurrence des mots sert a déterminer le nombre de fois ot appa-
rait un mot dans un texte. Cependant, cela ne signifie pas qu'un mot ayant un
nombre important d'occurrences est déterminant dans la classification du
message. En effet, il se peut que dans un message le méme mot soit répété dix
fois, mais qu'il n'ait été simplement utilisé que dans un seul message. On pré-
fere donner un poids aux mots en fonction de leur fréquence d'apparition dans
un message (Terme Frequency), et a leur nombre d'apparitions dans I'en-
semble des messages (Inverse document frequency). Ce poids appelé
TF-IDF sert également a exprimer la rareté du mot dans 'ensemble des mes-
sages.

Nous ne nous pencherons pas sur la formule mathématique de détermination
de ce poids. Sachez néanmoins que : !

— le TF-IDF décroit quand un mot est présent dans beaucoup de messages ;
— le TF-IDF décroit également quand il est peu présent dans un message ;

— le TF-IDF est maximal pour les mots peu fréquents apparaissant beaucoup
dans I'ensemble des messages que nous avons a analyser.

Ainsi dans les phrases suivantes :
Le chien joue dehors avec d'autres chiens avec une balle bleue.
Le chien et les autres chiens jouent dehors avec une balle rouge.

— Le mot "chien" apparait plusieurs fois dans les phrases, son TF-IDF sera
faible.

— Les mots "bleue" et "rouge" apparaissent peu de fois, leur TF-IDF sera faible
également.
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— Le mot "balle" apparait certes peu de fois dans les deux phrases, mais au
moins une fois dans les deux. Sa fréquence (TF) est donc faible, mais il ap-
parait dans deux phrases (IDF). Son TF-IDF sera donc élevé.

Le TF_IDF est calculé 4 l'aide de la fonction TdifTansformer () du module
Scikit-Learn que nous ajoutons en tant que deuxiéme action dans notre pipe-
line.

La troisiéme action ajoutée au Pipeline est l'utilisation de l'algorithme Naive
Bayes Multimodal (MultinomialNB()) qui va permettre de réaliser
l'apprentissage :

from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.feature extraction.text import CountVectorizer

from sklearn.feature extraction.text import TfidfTransformer
from sklearn.naive bayes import MultinomialNB

etapes_apprentissage = Pipeline ([ ('frequence’,
CountVectorizer()),
('tfidf', TfidfTransformer()),
('algorithme',
MultinomialNB())1)

Apprentissage et analyse des résultats

Nous pouvons a présent lancer la phase d'apprentissage et vérifier les résultats
de celui-ci sur les données de tests & l'aide de la fonction classifica-
tion_report prenant en parametres :

— les résultats des observations de tests & prédire ;

— la prédiction et la précision décimale (digits) des résultats affichés.

modele = etapes apprentissage.fit (X train,y train)

from sklearn.metrics import classification report
print (classification report(y test, modele.predict (X test),
digits=4))

Précision | Recall | Fl-score Support
0 0.8519 0.3067 0.4510 225




246 —_Intelligence Atificielle Vulgarisée

Le Machine Learning et le Deep Learning par la pratique

Précision | Recall | Fl-score Support
1 0.7958 0.9806 0.8786 620
Micro avg 0.8012 0.8012 0.8012 845
Macro avg 0.8238 0.6437 0.6648 845
Weight avg 0.8107 |0.8012 0.7647 845

Au vu de ces chiffres, nous pouvons affirmer que nous obtenons une précision
de classification de 81 %, ce qui n'est pas trop mal.

6.4 Classification d'un nouveau message

Nous pouvons a présent tester notre modele d'apprentissage en lui proposant
le nouveau message suivant :

Why should trust scientists with global warming if they didnt
know Pluto wasnt a planet

Pourquoi faire confiance aux scientifiques pour le réchauffement
climatique s'ils ne savaient pas que Pluton n'était pas une
planéete?

Bien entendu, il convient de normaliser les phases et procéder aux étapes de
suppression des stop words, de stemmisation et de lemmatisation avant de
procéder a la classification.

phrase = "Why should trust scientists with global warming if they
didnt know Pluto wasnt a planet"
print (phrase)

#Normalisation
phrase = normalisation(phrase)

#Suppression des stops words
phrase = ' '.join([mot for mot in phrase.split() if mot not in
(stopWords) 1)

#Stemmatisation
phrase = ' '.join([stemmer.stem(mot) for mot in phrase.split(' ')])
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#Lemmatisation
phrase = ' '.join([lemmatizer.lemmatize (mot) for mot in

phrase. split(f= 157}
print (phrase)

prediction = modele.predict ([phrase])
print (prediction)
if (prediction[0]==0):
print (">> Ne croit pas au rechauffement climatique...")
else:
print (">> Croit au rechauffement climatique...")

Le résultat de la classification est le suivant :
] >> Ne croit pas au rechauffement climatique...

Ce qui semble cohérent avec le sens de la phrase!

L'algorithme SVM (Machine a vecteurs de supports)
pour le classement de texte

Nous allons & présent utiliser I'algorithme SVM pour tenter de classifier notre
texte. Cet algorithme commence a nous étre familier, car les chapitres précé-
dents nous ont permis de découvrir son fonctionnement et son optimisation.

Tout comme pour l'algorithme de Naive Bayes, nous allons utiliser un pipeline
pour réaliser les différentes tdches d'analyse des messages avant leur
apprentissage :

from sklearn.pipeline import Pipeline
from sklearn.feature extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.feature extraction.text import TfidfTransformer
from sklearn.svm import SVC
etapes apprentissage = Pipeline([ ('frequence’,
CountVectorizer()),
(EEfidf o TfidfTransformert)),
('algorithme',
SVC (kernel='linear', C=2))])
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Réalisons a présent 'apprentissage :
p 14 g

modele = etapes apprentissage.fit(X train,y train)
from sklearn.metrics import classification report
print (classification report(y test, modele.predict (X_test),

digits=4))
Précision | Recall | Fl-score | Fl-score
0 0.7514 0.6376 0.6898 218
1 0.8803 0.9266 0.9266 627
Micro avg 0.8521 0.8521 0.8521 845
Macro avg 0.8158 0.7821 0.7964 845
Weight avg 0.8470 |0.8521 0.8479 845

Voyons & présent si nous ne pouvons pas obtenir de meilleurs résultats en op-
timisant l'algorithme.

Pour cela, nous allons rechercher la meilleure valeur pour le parametre C &
l'aide de la fonction GridSearchCV prenant en parametre le pipeline créé
précédemment.

from sklearn.model selection import GridSearchCV
parameters = {'algorithme__C':(1,2,4,5,6,7,8,9,10,11,12)}

clf = GridSearchCV(etapes apprentissage, parameters,cv=2)
clLESEIE (X Erainy, vy train)
print (clf.best_params_)

Nous obtenons alors la réponse suivante :

j {('algorithme C': 1}

B Remargue

Si le parameétre C de l'algorithme de Machine & Vecteurs de Supports et son
optimisation vous sont inconnus, nous vous invitons & vous référer au chapitre
Bien classifier n'est pas une option chargé de leurs explications.
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Testons & présent ce nouveau parametre :

etapes apprentissage = Pipeline ([ ('frequence',
CountVectorizer()),
("tfidf', TfidfTransformer()),
('algorithme',
svm.SVC (kernel="linear', C=1))])

modele = etapes_apprentissage.fit(X_train,y_train)

from sklearn.metrics import classification_report

print (classification_report (y_test, modele.predict (X test),
digits=4))

Nous obtenons alors une précision de classification de 85 %!

J weighted avg 0.8507 0.8556 0.8501 845

L'algorithme SVM plus performant que Naive Bayes?

Nous pouvons constater que l'algorithme SVM est bien plus performant que
Naives Bayes. Le méme constat est également réalisé par les experts du Ma-
chine Learning (ouf!).Cela est dfi au fait que Naive Bayes considére chaque
feature comme étant indépendante alors que SVM cherche a trouver des élé-
ments de corrélation entre elles. Cependant, Naive Bayes offre de bons résul-
tats pour un colt de performance plus faible de l'algorithme SVM. Naive
Bayes est donc & privilégier. Clest d'ailleurs pour cela que les filtres antispam
l'utilisent, pour sa simplicité de mise en ceuvre et pour ses bonnes perfor-
mances.

Dans ce chapitre quelque peu ardu, nous en conviendrons lors de certains pa-
ragraphes, nous avons découvert comment le Machine Learning pouvait inter-
venir dans la classification de texte et les multiples applications que cela
pouvait générer, jusqu'a la détermination de l'opinion exprimée par les utilisa-
teurs des réseaux sociaux. Cela peut vous interloquer et nous en sommes
conscients surtout dans la période que nous traversons actuellement. Nous
profitons donc de ce chapitre pour vous sensibiliser sur les informations lais-
sées sur les réseaux sociaux et les usages pouvant en étre faits.Dans le chapitre
suivant, nous allons faire connaissance avec les algorithmes d'apprentissage
non supervisé : votre machine est-elle capable d'apprendre seule? Clest ce que
nous verrons!
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Chapitre 9
Abricots, cerises et clustering

1. Une machine qui apprend seule

L'ensemble des apprentissages que nous avons réalisés jusqu'a présent sont
dits supervisés, car nous avons indiqué a la machine la valeur & prédire pour
chaque cas d'apprentissage : "Voici l'observation a apprendre et nous nous at-
tendons a ce que tu nous prédises si c'est une mine ou un rocher".

Nous allons & présent découvrir comment il est possible de laisser la machine
se débrouiller toute seule pour apprendre & classifier une observation donnée
a partir d'une liste d'observations dont elle ne connait pas le groupe d'apparte-
nance. "Voici une liste d'observations : peux-tu en déduire des groupes de
classification? Si oui, voici une observation : & quel groupe appartient-elle ?"

Pour illustrer I'apprentissage supervisé a travers un exemple concret, nous al-
lons demander & notre machine d'apprendre a déterminer si, pour un ensemble
de données comportant le poids et le diameétre d'un fruit, celui-ci est un abricot
ou une cerise.

ERemarque

Prérequis nécessaires pour bien aborder ce chapitre : avoir lu les chapitres Les
fondamentaux du langage Python, Des statistiques pour comprendre les don-
nées et Principaux algorithmes du Machine Learning
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2. Acquisition de données d'apprentissage

Comme pour tout apprentissage, nous devons disposer de données. La ma-
chine devra étre capable de faire la distinction entre une cerise et un abricot a
partir du poids et de la taille de chaque fruit. La premiére option qui s'offre &
nous est de nous rendre chez un marchand de fruits, de prendre les mesures
nécessaires pour chaque fruit et de les répertorier dans un document. Ce tra-
vail est assez fastidieux.

Il existe cependant une seconde option. Comme vous le savez sans doute, les
caractéristiques des fruits sont "normalisées". Ainsi des normes existent pour
définir la taille et le poids minimaux et maximaux d'une cerise, idem pour les
abricots. C'est donc a partir de ces normes que nous allons constituer notre jeu
de données en générant aléatoirement des fruits.

Pour récupérer ces normes, une simple recherche sur Internet suffit, ce qui
nous a permis de constituer les tableaux suivants :

(source : http://www.crenoexpert.fr/flipbooks/expproduit/ TABLEAUX-CA-
LIBRES-FRUITS-2.pdf).

Les cerises :

Diametre Diametre Poids minimal | Poids maximal
minimal (mm) | maximal (mm) (8) (®
17 19 1 o
20 21 3 6
22 23 6 73
24 25 4 8,5
26 27 8,5 10
28 29 10 1>
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Les abricots :

Diameétre Diametre Poids moyen
minimal (mm) | maximal (mm) (®
35 39 27
40 44 41
45 49 54
50 54 74
55 59 100

Un petit script Python pour nous aider

Nous allons créer un script Python qui va nous permettre de générer un
nombre de cerises et d'abricots en fonction des caractéristiques qui leur sont
propres.

Apres avoir créé un nouveau projet et installé les modules Pandas, Matplotlib
et Scikit-learn, nous vous invitons a saisir ces quelques lignes de code dans un
nouveau fichier de script que nous nommerons generationFruits :

#---- IMPORT DES MODULES --
import random
import pandas as pnd

#--—- CARACTERISTIQUES--—-—-

#CERISES

caracteristiquesCerises =
[[17,19,1,51,[20,21,5,61;122,23,6,715124:25,1;8.51, 126,27 :8:5:101;
[28,;29,10;-11.5%]

#ABRICOTS
caracteristiquesAbricots =
[[40,44,41],[45,49,54]1,([50,54,74],[55,59,100]]

Comme vous pouvez le constater, nous avons créé deux tableaux. L'un conte-
nant les caractéristiques des cerises, l'autre les caractéristiques des abricots.
Chaque tableau contient des sous-tableaux correspondant & chaque catégorie
de fruit.
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Ainsi, le tableau [40,44,41] présent dans le tableau caracteris-
tiqueAbricot correspond & une caractéristique (calibre) ayant pour dia-

métre minimal 35 mm, pour diamétre maximal 39 mm et un poids moyen de
27 g.

Nous pouvons ensuite définir le nombre de fruits a générer :
| nombreObservations = 2000
Nous générerons 2000 cerises et 2000 abricots.

#Génération des cerises

cerises = []

random. seed ()

for iteration in range (nombreObservations) :
#choix au hasard d'une caractéristique

cerise = random.choice (caracteristiquesCerises)

#Génération d'un diamétre

diametre = round (random.uniform(cerise[0], cerise[l]),2)

#Génération d'un poids

poids = round(random.uniform(cerise[2], cerise([3]),2)

print ("Cerise "+str(iteration)+" "+str(cerise)+"
"t+str(diametre)+" - "+str(poids))

cerises.append ([diametre,poids])

#Génération des abricots

abricots = []

random. seed ()

for iteration in range (nombreObservations) :
#choix au hasard d'une caractéristique
abricot = random.choice (caracteristiquesAbricots)
#Génération d'un diametre
diametre = round (random.uniform(abricot[0], abricot([1]),2)
#Génération d'un poids
borneMinPoids = abricot[2] / 1.10
borneMaxPoids = abricot[2] * 1.10
poids = round (random.uniform(borneMinPoids, borneMaxPoids),2)
print ("Abricot "+str(iteration)+" "+str(abricot)+"

"istr (diametre)+" - "+str(poids))
abricots.append([diametre,poids])
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Pour chaque cerise et chaque abricot, une caractéristique est choisie au hasard.
Les diameétres minimal et maximal de cette caractéristique sont ensuite récu-
pérés et le diametre est généré aléatoirement dans cette plage.

Nous procédons de la méme fagon pour le poids de la cerise. Comme nous ne
disposons que d'un poids moyen pour I'abricot par caractéristique, nous choi-
sissons de créer aléatoirement un poids compris entre le poids moyen -10 % et
le poids moyen + 10 %. Le diametre et le poids sont ensuite stockés dans un
tableau.

Enfin, nous concaténons les tableaux de cerises et d'abricots et nous mélan-
geons le résultat.

Notre jeu d'observation est & présent constitué. Nous pouvons le sauvegarder
au format CSV a laide du module Panda et de la fonction to_csv du
Dataframe.

#Constitution des observations

fruits = cerises+abricots
print(fruits)

#Mélange des observations
random. shuffle (fruits)

dataFrame = pnd.DataFrame (fruits)
dataFrame.to_csv("datas/fruits.csv", index=False,header=False)

BERemarque

Afin d'éviter toute erreur d'exécution, pensez & créer le répertoire datas dans
votre projet avant d'exécuter votre code.

Algorithme des K-Means (K-Moyennes)

Il existe plusieurs algorithmes propres a l'apprentissage non supervisé. Nous
allons cependant nous attarder sur celui appelé K-Mean (K-Moyennes) per-
mettant de réaliser des classifications sur un nombre de groupes de prédiction
connu et sur un petit nombre de données (inférieur a 10000).
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Le clustering (partitionnement de données)

Le partitionnement de données ou encore appelé clustering est l'action de dé-
couper l'ensemble des observations en petits groupes ayant des caractéris-
tiques communes.

Ce partitionnement des données est le résultat attendu de chaque algorithme
d'apprentissage non supervisé. Ainsi, lorsqu'une nouvelle observation 4 classi-
fier sera proposée a l'algorithme, charge a lui de la positionner dans I'un des
groupes qu'il aura déterminés. La définition du libellé du groupe donnant du
sens a la classification (abricot, cerise...) est quant 2 elle notre charge, car bien
entendu la machine est incapable de le faire étant donné qu’elle n'a pas
conscience de la signification des données qu'elle utilise lors de son apprentis-
sage (pour elle, ce ne sont que des chiffres).

Visualiser les données

La machine ayant pour fonction de déterminer par elle-méme si les données
que nous lui donnerons en parametre sont issues d'une cerise ou d'un abricot,
il est tout de méme intéressant pour nous de contréler sa prédiction.

Pour cela, nous devons essayer de déterminer par nous-mémes les deux clus-
ters avant de demander & la machine de les trouver seule, mais comment y par-
venir facilement? Eh bien a l'aide d'un graphique. Créons un nouveau fichier
de script que nous appelons clustering et saisissons les lignes de code
suivantes :

import pandas as pnd
import matplotlib.pyplot as plt

#Chargement des données
fruits = pnd.read csv("datas/fruits.csv",
names=["'DIAMETRE', 'POIDS'], header=None)

#Visualisation graphique des données
fruits.plot.scatter (x="DIAMETRE", y="POIDS")
plt.show()
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Ce code a pour but de créer un nuage de points de I'ensemble des couples Dia-
metre/Poids.

3

8- %
© 555 8
201
0 ..“'.
20 30 20 50 60

DIAMETRE

Visualisation des données

A partir de ce graphique, nous sommes en mesure de déterminer par nous
méme les deux clusters correspondant potentiellement aux cerises et aux
abricots :
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Détermination manuelle des clustets



258 —Intelligence Attificielle Vulgarisée

Le Machine Learning et le Deep Learning par la pratique

En effet, le diameétre d'une cerise est compris entre 1 et 29 selon notre jeu d'ob-
servation, ce qui tend & créer un premier cluster comme indiqué sur la figure
précédente.

Laisser la machine classifier seule

Place maintenant a la machine. Saura-t-elle classer correctement les cerises et
les abricots?

Pour cela, nous allons utiliser I'algorithme K-Mean en le paramétrant comme
suit :

from sklearn.cluster import KMeans
modele=KMeans (n_clusters=2)

Nous lui avons indiqué le nombre de clusters a déterminer, c’est-a-dire deux
dans notre cas (Cerise ou Abricot).

Une fois ce paramétrage réalisé, passons a la phase d'apprentissage :

| modele.fit (fruits)

Puis & la phase de prédictions avec un affichage graphique de celles-ci et les
centroides des deux clusters :

#Predictions
predictions kmeans = modele.predict (fruits)

#Affichage de la clusterisation

plt.scatter (fruits.DIAMETRE, fruits.POIDS, c=predictions_kmeans,
s=50, cmap='viridis') ‘
plt.xlabel ("DIAMETRE") |
plt.ylabel ("POIDS")

#Affichage des centroides

centers = modele.cluster centers

plt.scatter(centers[:, 0], centers[:, 1], c='black', s=200,
alpha=0.5)

plt.show()
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Résultat de la classification

D'aprés ce graphique, on constate que la machine a réussi a classer correcte-
ment nos observations. En bas du graphique se trouvent comme nous ['avions
prévu les cerises et dans la partie de droite les abricots.

BRemarque

Les couleurs du graphique sont générées & l'aide de linstruction cmap (color
map) du module matplotlib dont la documentation et la liste de couleurs dis-
ponibles se trouvent & cette adresse : https://matplotiib.org/examples/color/
colormaps_reference.htm

Le modele nous semble donc pertinent et nous pouvons le sauvegarder pour le
réutiliser par la suite.

Pour cela, il convient d'importer le module joblib dans notre projet Python,
de créer un nouveau répertoire nommé mode les et d'utiliser les lignes de code
suivantes :

from joblib import dump
dump (modele, 'modeles/kmean.joblib")
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Une fois la sauvegarde réalisée, n'oubliez pas de commenter ce code afin de ne
;
pas écraser votre sauvegarde lors d'éventuels tests ultérieurs :

#from joblib import dump
#dump (modele, 'modeles/kmean.joblib')

6. Réaliser des classifications

A présent que notre modele est sauvegardé, nous pouvons l'utiliser pour réali-
ser des classifications. Pour cela, nous vous invitons a créer un nouveau script
Python (classifications.py).

Nous savons que la machine a réussi & classer nos observations en deux
groupes distincts, cependant nous ne savons pas si nos cerises sont dans le pre-
mier ou dans le second groupe, car rien ne nous dit que le premier groupe choi-
si par la machine est celui situé en bas & gauche du graphique.

Pour connaitre le groupe correspondant a nos fruits, nous allons choisir des va-
leurs pour chacun d'entre eux issues des données d'apprentissage et réaliser les
prédictions.

#Chargement du modele
from joblib import load
modele = load('modeles/kmean.joblib"')

#CERISE: 26.98 mm de diametre ,8.75 grammes
#ABRICOT: 55.7 mm de diamétre , 102.16 grammes

cerise = [[26.98,8.75]]
numCluster = modele.predict (cerise)
print ("Numéro de cluster des cerises: "+ str (numCluster))

abricot = [[55:7,102.16]]
numCluster = modele.predict (abricot)
print ("Numéro de cluster des abricots: " + str(numCluster))

Ce qui nous donne comme résultat :

Numéro de cluster des cerises : [1]
Numéro de cluster des abricots : [O0]
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BIRemarque

Etant donné que les clusters sont déterminés par la machine, il se peut que
vous ayez des résultats différents, & savoir le groupe 1 pour les abricots et le

groupe 0 pour les cerises.

Une fois les groupes déterminés, nous pouvons écrire un code indiquant que
les données que nous utilisons sont celles d'une cerise ou d'un abricot.

if int (numCluster)==0:

print ("C'est un abricot !")
else:

print ("C'est une cerise ! ")

Ce code étant bien entendu a adapter en fonction des numéros de clusters.

cerise = [[26.98,8.75]]

numCluster = modele.predict (cerise)

if int (numCluster)==0:
print("C'est un abricet !")
else:
print ("C'est une cerise ! ")

abricot == (556 .95 102" F6 5]

numCluster = modele.predict (abricot)

if int (numCluster)==0:
print(¥CYest un abricot YY)
else:
print ("C'est une cerise ! ")

Des erreurs de classifications

Certains et certaines d'entre vous ont sans doute remarqué que nous n'avons
pas utilisé les premiéres caractéristiques des abricots dans notre génération de

données :

(mm) (mm)

Diameétre minimal | Diameétre maximal

Poids moyen (g)

35 39

27

261
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Nous vous invitons & modifier le script de génération de fruits (genera-

tionFruits.py) en incluant a présent la premiere caractéristique pour
l'abricot :

caracteristiquesAbricots =
[[35,39,27]1,[40,44,41],[45,49,54]1,[50,54,74],[55,59,100]1

Sans oublier de supprimer le fichier fruits.csv présent dans le répertoire
datas.

Une fois ces opérations réalisées, nous pouvons générer de nouvelles données
en exécutant le script.

Maintenant que nous disposons de nouvelles observations, nous allons véri-
fier que la machine a bien réussi a créer deux groupes distincts et a classer cor-
rectement nos fruits, tout ceci a l'aide d'un graphique.

w1 Eppeurs de a

w{ classifications ! E
@

POIDS
o
o

: \Q"

20 30 Py 50 60
DIAMETRE

Erreurs de classifications

Sur la figure précédente, on constate que la machine a bien réussi a créer deux
groupes distincts, mais qu'elle a commis des erreurs de classifications. En effet,
on peut s'apercevoir que des abricots sont devenus des cerises!

Cela est dfi au fait que les distances des observations calculées a l'aide de I'al-
gorithme K-Mean par rapport aux deux centroides ont fait que ces données
étaient plus proches du centroide des cerises que celui des abricots. Il convient
donc de tester un autre algorithme dédié au clustering afin de voir s'il est pos-
sible de corriger ces erreurs.
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Algorithme de mélanges gaussiens ou
Gaussian Mixture Model (GMM)

Dans la plupart des cas, les données suivent ce que l'on appelle une distribu-
tion normale ou gaussienne, pouvant se représenter sous forme d'une cloche
symétrique en son milieu. Dans le cas de classification, le jeu d'observation
peut se décomposer en plusieurs cloches correspondant aux différents clusters
contenant chacune des observations.

0.00200

0.00175
0.00150
0.00125
0.00100

0.00075

0.00050

0.00025

- 0.00000 |

Courbes gaussiennes

Nous avons représenté dans la figure ci-dessous les différentes courbes gaus-
siennes en 3D de notre jeu d'observation. On constate une premiere courbe re-
présentant nos cerises et une seconde un peu moins marquée pour nos
abricots.

BERemarque

Le code de cette représentation est disponible en téléchargement sur le site
de I'éditevur.

L'algorithme GMM (Mélange gaussien) permet de déterminer les différents
clusters en séparant les données contenues dans les différentes courbes en
forme cloche. Trop complexe pour cet ouvrage, nous ne nous attarderons pas
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sur son fonctionnement détaillé. Sachez néanmoins que pour chaque cluster,
l'algorithme détermine une moyenne et une variance, puis pour chaque obser-
vation il détermine une probabilité d'appartenir ou non a ce cluster.

Pour utiliser cet algorithme et visualiser la clusterisation effectuée (figure sui-
vante), nous vous invitons a saisir ces quelques lignes de code :

from sklearn import mixture

#Détermination des clusters (2 a trouver)
gmm = mixture.GaussianMixture (n_components=2)

#Apprentissage
gmm. £it (fruits)

#Classification
clusters = gmm.predict (fruits)

#Affichage des clusters

plt.scatter (fruits.DIAMETRE, fruits.POIDS, c=clusters, s=40,
cmap='viridis');

plt.xlabel ("DIAMETRE")

plt.ylabel ("POIDS")

plt.show ()

m 2
.

o{ Des abricots ! a
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Correction des erreurs de classifications
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On peut donc constater que la clusterisation est plus pertinente a l'aide de cet
algorithme, car les erreurs de classifications ont été corrigées.

Nous pouvons & présent sauvegarder le modele et I'utiliser a des fins de prédic-
tion comme nous l'avons fait pour l'algorithme des K-Mean.

Pour conclure

Dans ce chapitre, nous avons abordé la notion d'apprentissage non supervisé.
C’est-a-dire que nous laissons la machine déterminer elle-méme des groupes
de classifications (appelés Clusters) auxquels appartiendront les observations.

Cependant, malgré cette classification "automatique", nous remarquons qu'en
tant qu'étre humain notre réle est important afin de vérifier et valider la
clusterisation!

Dans le chapitre suivant, nous allons faire la connaissance des réseaux de neu-
rones qui nous améneront petit a petit dans le monde du Deep Learning!



1.

Chapitre 10
Un neurone pour prédire

Ce que nous dllons découvrir et les prérequis

Jusqu'd présent, nous avons découvert et mis en pratique les principes du
Machine Learning a travers l'utilisation d'algorithmes issus des statistiques.
Nous allons & présent voir comment une machine peut apprendre a partir d'al-
gorithmes imaginés et congus a partir des sciences cognitives a savoir les ré-
seaux de neurones.

B Remarque

Prérequis nécessaires pour bien aborder ce chapitre : avoir lu les chapitres Les
fondamentaux du langage Python, Des statistiques pour comprendre les don-
nées, Principaux algorithmes du Machine Learning et Abricots, cerises et clus-
tering.

1957 - Le perceptron

Le perceptron, réalisé en 1957 par Frank Rosenbalt, est un algorithme d'ap-
prentissage supervisé. Cependant, ce qui le différencie de ceux que nous avons
découverts et utilisés dans le chapitre précédent c'est sa conception issue des
sciences cognitives. Le perceptron sous sa forme la plus simple, avec lequel
nous aurons l'occasion de faire connaissance d'ici quelques instants, est égale-
ment nommé neurone formel (issu des travaux de Mc Culloch et Pitts en

267
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1943) et a pour but de séparer des observations en deux classes (ou groupes)
distinctes a condition que ces données soient linéairement séparables. Son réle
est donc de classifier.

Un peu de biologie

Rappelons-nous quelques instants nos cours de biologie du college ou du lycée
lorsque notre professeur nous expliquait le fonctionnement de notre cerveau.

Notre cerveau est composé de 86 & 100 milliards de neurones dont le réle est
d'acheminer et de traiter des messages dans notre organisme. Certains neu-
rones ont un role dédié aux perceptions des sensations et aux mouvements
alors que d'autres sont responsables des fonctions automatiques de notre
corps (digestion, respiration...).

Biologiquement, un neurone est une cellule, composée :

— D'un corps cellulaire appelé également péricaryon
— D'un noyau

— De plusieurs ramifications appelées dendrites ayant pour fonction d'étre les
points d'entrée de l'information dans le neurone

— D'un chemin de sortie de l'information appelé axone, pouvant atteindre une
longueur d'un metre
— D'une gaine de myéline protégeant I'axone

— Des terminaisons axonales également appelées synapses connectées aux
autres neurones

La communication entre neurones s'opére par I'échange de messages sous
forme de variation de tension électrique. Un neurone peut recevoir plusieurs
messages de la part d'autres neurones auxquels il est connecté.
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Dendrites
ST
P \"

Corps cellulaire

= Synapses

i
Axone
(A l'intérieur de la gaine de myéline)

Noyau

Représentation d'un neurone

Lorsqu'un neurone regoit plusieurs messages, il effectue la somme des influx
nerveux regus puis, si cette somme dépasse un certain seuil, il s'active et trans-
met A son tour un message via son axone aux neurones connectés a celui-ci.
Cette suite d'activation constitue notre mémoire. Car pour une action don-
née, un ensemble de neurones s'active alors que d'autres restent inactifs, car
un chemin s'est créé entre l'action et l'activation neuronale.

La figure suivante illustre le principe d'activation. Un neurone a une tension
au repos de -70 millivolts. Lorsqu'il recoit un message par ses dendrites, il ef-
fectue la somme de ces tensions. Si cette somme dépasse le seuil fixé (-50 mv),
le neurone s'active.
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Influx nerveux sur une dendrite

+ 20 mill Z
" Seuil 2 -50 mv

|
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Activation

Tension du neurone au repos =-70 mv

Seuil de déclenchement=-50mv

+10 millivolts V04 0 mE== b my; =g >
Comme -40 mv est supérieur a -50 my, le neurone s’active

Influx nerveux sur une dendrite

Principe d'activation d'un neurone

2.2 La biologie appliquée au machine learning

Clest sur le principe de fonctionnement d'un neurone évoqué précédemment
que le perceptron a été congu. Il s'agit en fait d'une transcription mathéma-
tique du fonctionnement d'un neurone.

Le perceptron va se caractériser par une couche de neurones en entrée et un
neurone en sortie. Comme nous l'avons déja évoqué auparavant, sous cette
forme, le perceptron est également appelé neurone formel et ne permet que de
réaliser des classifications sur des observations linéairement séparables.

Le tableau ci-dessous dresse le comparatif entre un neurone biologique et un
neurone formel.

Rl

Neurone biologique Neurone artificiel g

¢

Dendrites Entrées (input) g
2

Synapses Poids :
Axone Sortie (output) 3
Activation Fonction d'activation §
2

°
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ENTREES : POIDS ! ACTIVATION i OUTPUT |

Entrée 1

Activation

Entrée 2

Entrée 3
Somme des poids et

Utilisation d’une fonction d’activation

Description du neurone formel

. Des données linéairement séparables

Le perceptron simple couche ou neurone formel n'est en mesure de classifier
que des données linéairement séparables. Lorsque celles-ci ne le seront pas,
nous utiliserons un perceptron multi-couche dont nous aurons 'occasion de
découvrir les principes et le fonctionnement dans le chapitre suivant.

Comme vous le savez & présent, des données linéairement séparables sont
celles pouvant étre séparées par une droite. Pour modéliser simplement ce
concept nous allons utiliser les fonctions logiques ET, OU et le OU Exclusif.

Sil'on considere deux éléments A et B. Si un résultat dépendant de A et de B
est calculé en appliquant la logique ET (AND en anglais) pour A et B, alors :

— Le résultat sera VRAI si A ET B sont VRAI (leur valeur égale a 1).

ET
A B AETB
0 0 FAUX
0 1 FAUX
1 0 FAUX
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ET
1 1 VRAI
Maintenant, si le résultat dépend de A et de B avec cette fois-ci la logique OU -
(OR en anglais).
— Le résultat sera VRAI si A OU B sont VRAL
ou
A B AQOUB
0 0 FAUX
0 1 VRAI
1 0 VRAI
1 1 VRAI

Si I'on représente graphiquement ces deux cas, on constate qu'ils sont linéai-

rement séparables.

EY

Représentation graphique des fonctions logiques ET et OU
Considérons a présent la régle suivante appelée Ou Exclusif ou XOR :

— Le résultat est VRAI si une des valeurs A ou B est VRAI.

— Ou si les valeurs A et B sont distinctes.

5
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Nous obtenons alors le tableau suivant :

OU EXCLUSIF (XOR)
A - 1B JAXORB
0 0 FAUX
0 1 VRAI
1 0 VRAI
1 1 FAUX

Si nous représentons & présent graphiquement ces résultats, nous constatons
que les données ne sont pas linéairement séparables, car nous devons tracer
deux droites pour y parvenir. Ce type de classification n'est donc pas possible
avec le perceptron simple couche ou neurone formel.

faux

OU EXCLUSIF

Représentation graphique de la fonction logique Ou Exclusif

Ces informations sont importantes, car il nous est arrivé en parcourant le Web
de découvrir des tutoriels montrant comment coder un perceptron en cher-
chant & classifier des données régies sous la logique du XOR, ce qui n'est pas
possible avec le perceptron simple couche que nous allons découvrir tout au
long de ce chapitre.
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Fonctions d'activation, rétropropagation et
descente de gradient

Nous allons & présent entrer dans le détail du fonctionnement du perceptron
en introduisant des notions que vous serez amené a rencontrer lorsque vous
utiliserez des réseaux de neurones pour mener a bien vos projets de classifica-
tion.

La fonction d'activation

Comme nous l'avons vu lors de la présentation du neurone biologique, celui-
ci s'active si un seuil de tension électrique a été dépassé. Pour notre neurone
artificiel, son activation sera également déclenchée en fonction d'un seuil.

La premiére étape dans la détermination de l'activation ou non d'un neurone
artificiel est de réaliser la somme des produits des poids synaptiques avec les
valeurs d'entrées. Cette étape peut étre considérée comme étant une préacti-
vation du neurone. Une fois cette somme réalisée, nous allons utiliser une
fonction d'activation qui va nous permettre de déterminer si le neurone doit
s'activer ou non. Cette activation sera en fait la prédiction de notre neurone.
Pour calculer cette prédiction, il existe plusieurs fonctions utilisables.

La fonction de seuil binaire

La premiére fonction qui peut nous étre utile est la fonction de seuil binaire.
Cette fonction retourne une valeur égale 3 0 ou 1. Prenons comme hypothese
que la somme pondérée des différentes valeurs de chaque entrée fait 0,8 et que
nous avons défini un seuil 4 0,5. Comme 0,8 est supérieur a 0,5, la fonction
renvoie la valeur 1 (le neurone s'active). Si la valeur de cette somme pondérée
était inférieure a 0,5, la fonction d'activation renverrait 0.

Voici l'exemple chiffré :

Valeur de l'entrée *

Valeur en entrée Poids lié a I'entrée s
valeur du poids

2 0,2 0,4
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Valeur en entrée

Poids lié a l'entrée

Valeur de I'entrée *
valeur du poids

0,1

0,1

3

0,1

0,3

La somme pondérée est donc de 0,8 (0,4 + 0,1 + 0,3) provoquant une activa-

tion du neurone.

Fonction de seuil binaire

4.1.2 La fonction sigmoide

Comme nous l'avons vu lors des différents exemples des chapitres précédents,
la prédiction que nous obtenons est rarement égale & 0 ou 1, mais plut6t & des
valeurs numériques comprises entre 0 et 1 (0,50, 0,99...) exprimant un pour-
centage de probabilité. Par conséquent, la fonction de seuil binaire ne peut ré-
pondre & notre besoin. C'est pourquoi nous allons utiliser une autre fonction
appelée Sigmoide dont les changements de valeurs entre 0 et 1 sont plus pro-

gressifs.

La formule mathématique de cette fonction est celle décrite ci-dessous, don-

Fonction de seuil binaire

nant naissance a la courbe en S illustrée par la figure qui suit.

=3
A iie 1—e*

rEds
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0,5

Fonction sigmoide

Fonction sigmoide ou courbe en S

L'inconvénient de cette fonction est que des valeurs négatives peuvent donner
lieu a des valeurs positives.

Si par exemple x = -0,2, alors le calcul de la fonction sigmoide de x aura pour
valeur 0,45.

0(-0,2) =

T+e-Coa - O

La fonction sigmoide est avant tout trés utilisée dans des cas de prédictions de
probabilités.

La fonction tangente hyperbolique (tanH)

La fonction de tangente hyperbolique ressemble quelque peu a la fonction sig-
moide. Elle présente cependant l'avantage que pour toute valeur négative
celle-ci reste ou devient fortement négative :

e e—ZZ
t S
an(z) B
1 — e_z(-orz)

tan(—0,2) = T

-0,19
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La fonction tangente hyperbolique est trés utilisée dans ce cas de classification
entre deux classes.

-2 -1 1 2 X

A

Fonction tangente hyperboligue

Fonction tangente hyperbolique

4.1.4 Lafonction RelU (Rectified Linear Unit, unité de rectification linéaire)

Méme si les fonctions sigmoide et tangente hyperbolique sont utilisées en
tant que fonction d'activation, celles-ci comportent tout de méme un pro-
bléme lié & ce que I'on appelle la saturation. En effet, les grandes valeurs sont
cantonnées a l'intervalle [0, 1] et les plus petites a l'intervalle [-1 et 0 ] et une
fois que la saturation est atteinte, 'apprentissage du réseau devient complexe.
Comme nous le verrons par la suite, l'apprentissage se fait en ajustant les dif-
férents poids du réseau de neurones en fonction de l'erreur qu'il a commise lors
de sa classification. Dans le cas d'une saturation, la mise & jour de ces poids de-
vient difficile et I'apprentissage s'en trouve impacté.

La fonction ReLU pallie ce probléme via un fonctionnement assez simple. Si
la valeur issue de la somme pondérée est inférieure 4 0, celle-ci prend la valeur
0, sinon elle prend la valeur de la somme calculée.
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L'un de ses avantages est son faible cofit en termes de calcul, car il s'agit de
prendre le maximum entre la valeur 0 et la valeur de la somme pondérée. Son
second avantage et qu'elle ne souffre pas de la saturation, car elle n'a pas de
valeur limite dans la zone positive. Cependant, lorsque cette fonction fait face
4 une valeur négative, la valeur 0 est automatiquement attribuée, ce qui en-
traine de surcroit un non-apprentissage du réseau.

La solution pour pallier ce probléme est apportée par la fonction Leakly ReLU
qui multiplie la valeur négative par 0,01, permettant alors de déclencher un
apprentissage du réseau.

Malgré son désavantage, la fonction ReLU est la fonction la plus utilisée de
nos jours en tant que fonction d'activation dans un réseau de neurones.

La fonction softMax

La fonction sigmoide (aussi appelée régression logistique) donne pour résultat
une probabilité d'appartenance & un groupe donné. Dans le cas ot nous devons
classer une observation selon deux groupes distincts A et B et que nous obte-
nons la valeur 0.7 pour le groupe A par le biais de la fonction sigmoide, cela
signifie que l'observation appartient au groupe A avec une probabilité de 70 %
et au groupe B avec une probabilité de 30 %.

Dans cet exemple, nous avons défini deux groupes A et B (aussi appelés
classes) dont la somme des probabilités est égale a 1 (0.7 + 0,3), mais il se peut
que nous devions classifier l'observation parmi plusieurs classes. Clest alors
qu'intervient 'algorithme de SoftMax qui attribue une probabilité & chacune
de ces différentes classes tout en veillant a ce que la somme de ces probabilités
soit égale a 1:

Classe Probabilité
Animal 0,01
Fruit 0,95
Véhicule 0,04

Ce type de fonction d'activation est généralement utilisé dans un réseau de
neurones multicouche et dans le cas de classifications multiclasses.
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La rétropropagation de l'erreur

Passons & présent  la notion de rétropropagation. La particularité des réseaux
de neurones est qu'ils apprennent de leurs erreurs. L'étape consistant a réaliser
la somme pondérée des entrées et & utiliser une fonction d'activation pour ob-
tenir une valeur de prédiction est appelée la phase de propagation. Car nous
partons des points d'entrées du neurone artificiel vers son point de sortie pour
réaliser ces calculs.

Une fois la prédiction réalisée, nous allons comparer la prédiction réalisée par
le neurone artificiel avec la prédiction attendue en faisant la différence entre
la valeur attendue et la valeur prédite. En faisant cela, nous venons de calculer
l'erreur de prédiction.

Une fois cette erreur obtenue, nous allons & présent parcourir le neurone en
sens inverse (de la sortie vers les entrées) afin de prendre en compte l'erreur
commise lors de la prédiction dans l'apprentissage en ajustant les valeurs des
différents poids (nous verrons comment un peu plus loin dans ce chapitre).
Cette phase est appelée la rétropropagation de l'erreur.

Les fonctions de perte (Loss function)

LA encore, ce terme vous deviendra vite familier au fur et & mesure de vos di-
verses expérimentations avec les réseaux de neurones.

Une fonction de perte, ou Loss function, est une fonction qui évalue I'écart
entre les prédictions réalisées par le réseau de neurones et les valeurs réelles des
observations utilisées pendant I'apprentissage. Plus le résultat de cette fonc-
tion est minimisé, plus le réseau de neurones est performant. Sa minimisation,
c’est-a-dire réduire au minimum I'écart entre la valeur prédite et la valeur réelle
pour une observation donnée, se fait en ajustant les différents poids du réseau
de neurones.
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L'erreur linéaire ou erreur locale

Comme nous venons de l'indiquer, l'erreur d'apprentissage, appelée aussi er-
reur locale, se calcule en réalisant la différence entre la valeur réelle a prédire
et la valeur prédite par le neurone artificiel.

J Erreur = Prediction reelle - Prediction realisee

Clest cette erreur que nous chercherons & minimiser au fur et 8 mesure des ap-
prentissages.

Cette erreur peut étre qualifiée d'erreur locale, car elle se focalise sur une ob-
servation donnée en comparant la valeur réelle et sa valeur prédite.

Erreur moyenne quadratique MSE ou erreur globale

L'erreur quadratique moyenne est une fonction d'erreur globale de l'apprentis-
sage. C’est-a-dire que cette fonction va nous permettre de connaitre globale-
ment le pourcentage d'erreur commis par notre neurone artificiel sur
I'ensemble de ses apprentissages.

Chaque observation est prédite par le neurone artificielle, une erreur locale en
est déduite. Cette erreur locale va venir alimenter la fonction d'erreur quadra-
tique afin de calculer la moyenne globale des erreurs de 'apprentissage. Sil'ap-
prentissage se réalise normalement le résultat de la fonction doit diminuer au
fur et & mesure de celui-ci.

Voici la formule Python permettant de calculer l'erreur moyenne
quadratique :

n
1 2
MSE = - E E
n
i-=1

E étant l'erreur locale élevée au carré (d'ou le nom quadratique). Cela permet
de supprimer les erreurs négatives, car en les élevant au carré, celles-ci de-
viennent positives.
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predictions_attendues = [1,0,1]
predictions_realisees = [0.25,0.55,0.75]
somme = 0
i=0

for prediction in predictions_attendues:

difference = predictions attendues[i]-
predictions realisees[i]
carreDifference = difference * difference

print ("Difference = " + str(predictions attendues[i]) + "-" +
str(predictions_realisees[i]) + "=" + str(difference))

print ("Difference * Difference = " + str(difference) + "*" +
str(difference) + str() + "=" + str(carreDifference))

print ("Somme = " + str(somme) + "+" + str(carreDifference))

somme = somme + carreDifference

prinE (i)

moyenne_quadratique = 1/(len(predictions attendues)) * somme

print ("Erreur moyenne quadratique ="+str (moyenne quadratique))

BERemarque

Il existe une multitude d'autres erreurs globales utilisables. Cependant, nous
avons fait le choix de vous expliquer celle étant la plus communément ren-
contrée afin que vous ne soyez pas perdu lorsque vous rencontrerez le terme
MSE dans vos lectures annexes a cet ouvrage.

La descente de gradient

La descente de gradient a déja été abordée dans le chapitre Principaux algo-
rithmes du Machine Learning consacré aux statistiques, mais il est sans doute
important d'y revenir & présent, car il s'agit d'un concept important dans la
compréhension du fonctionnement des réseaux de neurones.

L'objectif de la descente de gradient est de minimiser la fonction d'erreur en
ajustant petit a petit les parametres d'apprentissage représentés par les diffé-
rents poids.

281



282____Intelligence Artificielle Vulgarisée

Le Machine Learning et le Deep Learning par la pratique

Reprenons l'image de la descente de la montagne. Vous vous situez au point
le plus haut de la montagne et vous souhaitez atteindre la plaine en contrebas.
Cependant, il fait nuit noire et vous n'étes pas en mesure de voir ol vous allez.
Vous allez donc progresser doucement par petits pas jusqu'd atteindre le bas
de la vallée.

La descente de gradient correspond  cette métaphore et se réalise par I'ajuste-
ment des différents poids du réseau de neurones jusqu'a obtenir une conver-
gence, c’est-a-dire un minimum d'erreurs. Cet ajustement se fait par petit pas
4 l'aide d'un hyper paramétre appelé taux d'apprentissage (learning rate).

ERemarque

La différence entre un paramétre et un hyper paramétre est que les premiers
sont définis au niveau du modeéle d'apprentissage (valeur des poids) et que les
seconds sont définis au niveau de l'algorithme (taux d'apprentissage, nombre
de couches de neurones par exemple).

Attention toutefois & ne pas choisir un taux d'apprentissage trop petit sous
peine de devoir attendre longtemps avant la convergence ni un taux d'appren-
tissage trop grand qui aurait pour conséquence de dépasser ce minimum d'er-
reur et entrainer une augmentation de celle-ci. Cette augmentation
empécherait donc de trouver la bonne solution.

ERREUR

\"\, Petit pas d’apprentissage
J

77 ;

i ITERATIONS
Minimum
{Convergence)

Descente de gradient - Convergence

L
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ERREUR

T ITERATIONS
Minimum dépassé

Descente de gradient - Minimum dépassé

Parfois, pour atteindre la vallée en contrebas, il faut gravir une montagne se
trouvant sur notre chemin, car le point le plus bas que nous cherchons a at-
teindre se trouve derriére cette montagne.

Si nous nous arrétons avant de gravir la petite montagne, nous avons atteint
certes un point plus bas que nous appellerons minimum local, mais ce point
ne correspond pas a celui que nous souhaitons atteindre, autrement dit le mi-
nimum global.

ERREUR

Minimum local

/

/
{
/

i
i

ITERATIONS

Descente de gradient - Minimum local et minimum global
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Vous l'aurez compris, la descente de gradient permet d'améliorer petit & petit
les parameétres du réseau de neurones jusqu'a obtenir une convergence, c’est-
a-dire une minimisation de la fonction d'erreur.

Cependant, la fonction d'erreur  utiliser n'est pas celle relative & une observa-
tion (erreur linéaire), mais a l'ensemble des observations (erreur globale). Par
conséquent, l'objectif a atteindre est de trouver des parametres pouvant mini-
miser le cot de l'erreur de la fonction MSE vue précédemment.

Comment pouvons-nous nous assurer que nous ne sommes pas dans un mi-
nimum local? La fonction MSE est une fonction convexe, c’est-a-dire que sous
sa représentation graphique, si nous choisissons deux points de la courbe et
que nous tragons un segment entre ces deux points, celui-ci ne coupe jamais
la courbe. Par conséquent, il n'y existe pas de minimum local, il n'existe qu'un
minimum global. En d'autres termes, si nous cherchons & minimiser cette
fonction d'erreur nous sommes certains de trouver un minimum global sous
réserve d'avoir choisi un taux d'apprentissage pas trop élevé ET d'attendre suf-
fisamment longtemps, c’est-a-dire réaliser un certain nombre d'époques
(epoch).

Une époque est définie comme étant le moment ot I'ensemble des observa-
tions d'un jeu de données est passé dans le réseau de neurones et a subi les
phases de propagation et de rétropropagation. Les époques servent a détermi-
ner si nous sommes sur la bonne voie de minimisation de la fonction d'erreur
globale, car c'est A l'issue d'une époque que nous utilisons cette fonction. Car
rappelons-nous que la fonction d'erreur globale se calcule sur I'ensemble des er-
reurs de prédictions réalisées sur I'ensemble des observations.

Cela signifie donc que pour minimiser la fonction d'erreur, il faudra plusieurs
époques, et que par conséquent l'ensemble du jeu d'observations devra passer
plusieurs fois dans le réseau de neurones.

Le biais, un neurone particulier

Nous avons vu que le réseau de neurones est composé de neurones d'entrée,
correspondant aux données d'une observation et qu'on attribue un poids a
chaque entrée. Ce couple entrée/poids permet de réaliser la phase de propaga-
tion 4 l'aide d'une fonction d'activation.
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Maintenant, si nous souhaitons "forcer" la valeur de la prédiction pour cer-
taines valeurs d'entrée cela est possible a l'aide de ce que I'on appelle un biais.

Prenons un exemple simple dont la fonction d'activation est de type ReLU.

Imaginons le cas otl notre neurone artificiel est composé de 2 entrées ayant
pour valeurs 1 et 2, de 2 poids ayant pour valeurs -0,45 et 0,1 et d'une sortie.

La valeur de cette sortie est calculée comme suit :
RelLU (1*-0,45+2*0,1) =0

En effet, la somme pondérée est égale a -0,25, mais comme nous utilisons une
fonction d'activation de type ReLU mettant & zéro toute valeur négative la
prédiction est égale & 0. La prédiction est donc égale a 0 %.

Maintenant, si & partir des mémes valeurs d'entrée, nous souhaitions que la
valeur de prédiction soit différente et que le neurone s'active, nous allons uti-
liser un biais qui prendra la forme d'un neurone ayant son propre poids et qui
va en quelque sorte forcer la prédiction.

Ajoutons donc un neurone qui prendra pour valeur 1 (c’est la valeur que pren-
dra toujours le biais) avec un poids de 0,6. Ce qui nous donne le calcul
suivant :

RelU (1*-0,45 + 2 * 0,1 + 1*0,6) = 0,35

On constate donc que l'ajout d'un biais permet de donner une meilleure flexi-
bilité au réseau de neurones dans leur apprentissage.
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1*.0,45+0,1*2=-0,25

2 RelU(-0,25) =0
Entrée 1: o " '
.............. 0,45 o
“““““ 5>

e o

g3 T
Entrée 2: ° """"""""""""

Entrée 1: 1*.0,45 +0,1%2 + 1%0,6 = 0,35
RelU{0,35) = 0,35
i
22
»
Entrée 2 : 0.1
s
~ob
Biais :
Réle du biais
BRemarque

En ce qui concerne la valeur du poids du biais & son initialisation, il est com-
mun d'utiliser la valeur 0.

Un cas pratique pour comprendre le perceptron

Nous allons & présent détailler de fagon chiffrée un exemple qui nous permet-
tra de bien comprendre les concepts vus jusqu'a présent. Mais pas de panique,
les calculs ne seront pas compliqués et resteront accessibles en termes de com-
préhension.

Comme nous l'avons vu au début de ce chapitre, 'objectif du perceptron est
de classifier les observations. Nous vous proposons de créer un modeéle capable
de déterminer si un étudiant, selon des critéres précis, peut étre recu ou non
dans une prestigieuse université : I'TA Academy.
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L'admission dans cette université dépend de la réussite ou non de certains exa-
mens d'entrée. Le tableau ci-dessous regroupe différents cas d'admissions et de
refus en fonction de la réussite ou non aux examens en mathématiques, infor-

9.1

matique.

Réussite a I'examen | Réussite a I'examen Adinis
de mathématiques d'informatique
OUI NON NON
OUI OUI OUI
NON QUI NON
NON NON NON

Vous ['aurez sans doute remarqué, l'admission & l'université répond a la fonc-
tion logique du ET.

Initialisation du perceptron

Nous allons initialiser notre perceptron avec une couche de deux neurones en
entrée correspondant chacun a la réussite aux examens et un neurone de sortie
qui permettra de classifier 'étudiant en tant qu'admis ou refusé dans I'univer-
sité. En complément des deux neurones d'entrée, nous allons en ajouter un
autre appelé biais (seuil) qui a pour but de contréler la prédisposition du neu-
rone a s'activer ou non et qui prendra toujours la valeur 1.

Notre perceptron est & présent prét a apprendre.

BEiRemarque

Noftons la notation particuliére de chaque poids. W11, W21 et Wb. W ayant
pour signification Weight (Poids) suivi du numéro du neurone et du numéro de
la couche. Ainsi, W11 se lit poids du premier neurone de la premiére couche,
W21 poids du deuxiéme neurone de la premiére couche, ainsi de suite. Wb si-
gnifiant alors poids (Weight) du biais (bias en anglais).
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NEURONES EN ENTREE NEURONE DE SORTIE

w21
X2

//—\\, /'/'
BIAIS l\i/”

Neurone formel

9.2 Les étapes d'apprentissage

9.2.1 Etape 1:initialisation des poids

La premiére étape consiste  initialiser les poids. Cette initialisation se fait de
facon aléatoire dans un intervalle compris entre -1 et 1 sauf pour le biais qui
prendra la valeur 0.

WRemarque
Il existe diverses méthodes d'initialisation des poids (Nguyen-Window, Xavier).
Nous avons choisi d'utiliser la plus commune. L'intervalle -1 et 1 étant justifié par
le fait que lorsque nous utilisons une méthode de génération aléatoire de
nombres dans cet intervalle, nous avons approximativement autant de géné-
rations effectuées au-dessus et en dessous de zéro. Nous avons donc une dis-
tribution réguliere.
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NEURONES EN ENTREE NEURONE DE SORTIE

Génération des poids

W1l = -0.165955990594852
W21 = 0.4406489868843162
Wb =0

On constate dans notre cas que le poids W21 est plus important que les autres,
cela signifie donc que la valeur contenue dans le neurone X2 a plus d'impor-
tance que les autres dans la prédiction. Ce qui est peut-étre faux, car cette va-
leur est uniquement choisie au hasard. Cela ne signifie pas non plus que c'est
cette valeur qui sera a la fin de 'apprentissage considérée comme importante,
car comme nous l'avons vu, le neurone va apprendre de ses erreurs et ce poids
va s'ajuster au fur et & mesure de l'apprentissage.

Etape 2 : chargement des données de la premiére observation

La seconde étape consiste a charger la premiére observation contenue dans
notre jeu d'observations, venant alors alimenter les neurones X1, X2.

Bien entendu, les valeurs "Oui" et "Non" des différentes observations ont été
remplacées par 1 pour Oui et 0 pour non, car vous le savez désormais, les
chaines de caractéres ne sont pas exploitables en Machine Learning et nous
verrons que travailler avec des valeurs numériques est important pour calculer
l'erreur.
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Car si notre neurone prédit 0,30 quelle est I'erreur si la valeur attendue est une
chaine de caracteres, calculer "Oui - 0,30" n'a pas de sens. Voici le nouveau ta-
bleau d'observations suivant :

Réussite a l'ex.amen Réus:»site a l'e.xamen Ademis
de mathématiques d'informatique

1 0 0

1 1 1

0 1 0

0 0 0

Ce qui nous donne pour valeurs :
X1 =1
|-
9.2.3 Etape 3 : préactivation

Calculons & présent la somme pondérée des différents poids, correspondant
la phase de préactivation en procédant comme suit :

sommePonderee = valeur du biais * wb + (wll*X1l + w2l * X2)
sommePonderee = 1*0 + (-0.165955990594852 * 1 +
0.4406489868843162 * 0)=

sommePonderee = -0.165955990594852

@ Fditinne FNI - All richte racanmad
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Calcul de la préactivation du neurone

9.2.4 Eiape 4 : utilisation d'une fonction d'activation

La fonction d'activation que nous allons utiliser est la sigmoide ou encore ap-
g
pelée courbe en S.

La fonction d'activation a pour role de réaliser la prédiction (nommée y) au ni-
veau de notre neurone et a pour formule (exp étant l'exponentielle) :

B vy=1/ (1 + exp(-somme ponderee))
Ce qui nous donne pour notre cas d'étude :

Y = 1/ (1+exp(-(-0.165955990594852) ) )
Y= 0,45860596



292 __Intelligence Atrtificielle Vulgarisée

Le Machine Learning et le Deep Learning par la pratique

NEURONES EN ENTREE NEURONE DE SORTIE
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° ““""0\1‘755,95 Préactivation  Activation
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Calcul de 'activation (prédiction) du neurone

9.2.5 Etape 5: calcul de I'erreur linéaire commise lors de I'apprentissage

La prédiction réalisée est de 0.363248, alors que nous attendions la valeur 0.
Nous allons donc calculer la différence entre la valeur attendue et la prédiction
réalisée pour déterminer l'erreur linéaire commise lors de I'apprentissage :

Erreur - 0.45860596

I Erreur = 0 - 0.45860596

9.2.6 Etape & : ajustement des poids synaptiques

Nous le savons a présent, le perceptron va apprendre de ses erreurs en ajustant
les différents poids de chaque entrée jusqu'a atteindre une convergence. Cet
ajustement se fait en fonction de l'erreur calculée précédemment et en réali-
sant la rétropropagation de l'erreur.

Cette rétropropagation s'effectue dans un premier en calculant le gradient se
formulant comme suit :

Gradient = -1 * ERREUR * PREDICTION * (1-PREDICTION) *
VALEUR ENTREE
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Dans notre cas, si I'on souhaite mettre 4 jour le poids W11 reliant I'entrée nu-
méro 1 (X1) et la sortie du neurone, nous avons besoin des données suivantes :

— L'erreur = - 0.45860596
- La prédiction = 0.45860596
— La valeur d'entrée X1 = 1

Gradient = -1 * - 0.45860596 * 0.45860596 * (1-0.45860596) * 1
Gradient = 0,11386568

Une fois le gradient déterminé, nous allons utiliser le taux d'apprentissage qui
va nous permettre de progresser un peu plus dans la descente en calculant la
valeur dont devra étre ajusté le poids W11. Nous avons choisi de facon arbi-
traire un taux d'apprentissage de 0,1.

0.11:386568 * 0,1
0,01138657

Valeur ajustement W1l
Valeur ajustement W1l

Il ne nous reste plus qu'a mettre & jour le poids W11 en procédant comme
suit :

Nouveau W1l -0.165955990594852 - 0,01138657
Nouveau W1l -0.15456942

I Nouveau W1l = W1l - Valeur ajustement W1l

Nous devons alors procéder de la méme fagon pour ajuster le poids W21 et le
poids du biais.

X1 X2 BIAIS
VALEUR 1 0 1
POIDS -0,16595599 0,44064899 |0
ERREUR -0,45860596 -0,45860596  |-0,45860596
PREDICTION 0,45860596 0,45860596  [0,45860596
GRADIENT -0,11386568 0 -0,11386568
TAUX APPRENTISSAGE |0,1 0,1 0,1
VALEUR_AJUSTEMENT |-0,01138657 0 -0,01138657
NOUVEAU POIDS -0,15456942 0,44064899  [0,01138657
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Une fois les poids ajustés, nous devons charger les données de la seconde ob-
servation et recommencer le processus jusqu'a ce que la fonction d'erreur soit
minimisée.

Au lieu de réaliser les différents calculs manuellement, nous allons créer un
nouveau projet Python et coder notre premier neurone formel!

Codons notre premier neurone formel "From Scratch”

Les précédents paragraphes demandent sans doute plusieurs lectures avant
d'étre totalement compris. C'est pourquoi nous allons en complément de
l'exemple chiffré réalisé précédemment coder notre premier neurone formel

afin de bien comprendre toute la mécanique de l'apprentissage a travers un
exemple concret.

Vous étes maintenant habitué, nous vous laissons le soin de créer un nouveau
projet dans I'éditeur PyCharm et d'y ajouter un nouveau fichier script que
nous nommerons perceptron.py.

Pour mener a bien le projet, nous aurons besoin des librairies matplotlib et nu-
mpy.

Les données d'apprentissage

La premiére chose que nous allons faire est de créer nos données d'apprentis-
sage et définir le taux d'apprentissage :

# _____________________________________
# OBSERVATIONS ET PREDICTIONS
# _____________________________________
observations_entrees = array ([
(1, o1,
(1, 11,
[0, 11,
[1, 011)
predictions = array([[0],[1], [O0],([0]])
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10.2 Définition des poids

Passons maintenant a la génération des poids de fagon aléatoire, compris dans
l'intervalle de valeur [-1,1] :

#Génération des poids dans l'intervalle [-1;1]
random. seed (1)

borneMin = -1

borneMax = 1

wll = (borneMax-borneMin) * random.random() + borneMin
w21l = (borneMax-borneMin) * random.random() + borneMin
w31l = (borneMax-borneMin) * random.random() + borneMin

N'oublions pas le biais qui aura pour valeur 1 et dont le poids sera égal & 0.

#Le biais
biais = 1
wb = 0

10.3 Gestion des hyperparametres

Nous allons & présent définir les hyperparametres représentant le nombre
d'épochs et le taux d'apprentissage.

#Taux d'apprentissage
txApprentissage = 0.1

#Nombre d'epochs
epochs = 300

10.4 Codage de fonctions utiles

Le code ci-dessous reprend les différentes fonctions dont nous aurons besoin
a savoir :

— Le calcul de la somme pondérée

— Le calcul de la fonction d'activation de type sigmoide

— Le calcul de l'erreur linéaire
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— Le calcul du gradient
— Le calcul de la valeur d'ajustement du poids
— Le calcul de la nouvelle valeur du poids

— Le calcul de la fonction d'erreur moyenne quadratique (MSE)

def somme_ponderee(Xl,Wll,XZ,WZl,B,WB):
return (B*WB+( X1*W1ll + X2*W21))

def fonction_activation_sigmoide(valeur_somme_ponderee):
return (1 / (1 + exp(-valeur somme_ponderee)))

def fonction activation_relu(valeur_ somme_ponderee) :
return (max(0,valeur somme_ponderee))

def erreur lineaire(valeur_attendue, valeur predite):
return (valeur attendue-valeur predite)

def calcul_gradient(valeur_entree,prediction,erreur):
return (-1 * erreur * prediction * (l-prediction) *
valeur entree)

def calcul_valeur_ajustement(valeur_gradient,
taux apprentissage):
return (valeur_gradient*taux_apprentissage)

def calcul nouveau poids (valeur_ poids, valeur ajustement) :
return (valeur poids - valeur_ajustement)

def calcul MSE (predictions_realisees, predictions_attendues):
i=0;
for prediction in predictions_attendues:
difference = predictions_attendues[i] -
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predictions realisees[i]
carreDifference = difference * difference
somme = somme + carreDifference
moyenne_quadratique = 1 / (len(predictions_attendues))
somme
return moyenne quadratique

*

10.5 Passons a l'apprentissage!

Maintenant que nous disposons de tout ce dont nous avons besoin, nous pou-
vons passer a la phase d'apprentissage.

Pour mener a bien cette phase d'apprentissage, nous allons réaliser plusieurs
époques (epoch), c’est-a-dire plusieurs passages complets de 'ensemble des ob-
servations contenues dans notre jeu de données a travers notre neurone for-
mel. Pour chaque observation, nous allons réaliser une prédiction et calculer
l'erreur pour ensuite procéder a la mise a jour des poids synaptiques.

Voici le code lié a l'apprentissage :

for epoch in range (0, epochs):
print ("EPOCH ("+str (epoch)+"/"+str (epochs)+")")
predictions realisees durant epoch = [];
predictions_attendues = [];
numObservation = 0
for observation in observations entrees:

#Chargement de la couche d'entrée
x1 = observation[0];
x2 = observation[l];

#Valeur de prédiction attendue
valeur attendue = predictions[numObservation] [0]

#Etape 1 : Calcul de la somme pondérée
valeur somme ponderee =
somme_ ponderee (x1,wll,x2,w21,biais, wb)
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\
#Etape 2 : Application de la fonction d'activation ‘
valeur predite = W
fonction activation_ sigmoide (valeur_ somme ponderee)

#Etape 3 : Calcul de l'erreur |
Valeuxr erreur-—
erreur_lineaire(valeur_attendue,valeur_predite)

#Mise & jour du poids 1

#Calcul du gradient de la valeur d'ajustement et du
nouveau poids

gradient Wil =
calcul_gradient(xl,valeur_predite,Valeur_erreur)

valeur ajustement W1l =
calcul_valeur_ajustement(gradient_Wll,txApprentissage)

wll = calcul_nouveau_poids(wll,Valeur_ajustement_Wll)

# Mise a jour du poids 2

gradient W21 = calcul_gradient (x2, valeur predite,
valeur erreur)

valeur_ ajustement W21 =
calcul valeur ajustement (gradient W21, txApprentissage)

w2l = calcul nouveau poids (w21, valeur ajustement W21)

# Mise & jour du poids du biais

gradient Wb = calcul_gradient (biais, valeur predite,
valeur_ erreur)

valeur ajustement Wb =
calcul valeur ajustement (gradient Wb, txApprentissage)

wb = calcul nouveau_poids (wb, valeur ajustement Wb)

print (" EPOCH (" + str(epoch) + "/" + str(epochs) + ") -
Observation: " + str(numObservation+l) + "/" +

str(len(observations entrees)))

#Stockage de la prédiction réalisée:
predictions_realisees_durant_epoch.append(valeur_predite)

predictions_attendues.append(predictions[numObservation][O])
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#Passage a l'observation suivante
numObservation = numObservation+1

MSE = calcul MSE (predictions_realisees durant epoch,

predictions)

Graphique MSE.append (MSE[0])

print ("MSE

Rien de bien compliqué dans la compréhension pour ces quelques lignes. Si
I'on exécute ce code, nous pouvons voir que la fonction d'erreur diminue bien
au fil du temps, ce qui montre que notre neurone formel est bien en train d'ap-

prendre.
EPOCH (297/300)
EPOCH (297/300) - Observation:
EPOCH (297/300) - Observation:
EPOCH (297/300) - Observation:
EPOCH (297/300) - Observation:

"+str (MSE))

MSE : [0.08400651]

EPOCH (298/300)
EPOCH (298/300
EPOCH (298/300
EPOCH (298/300
EPOCH (298/300

MSE : [0.08390084]

EPOCH (299/300)
EPOCH (299/300
EPOCH (299/300
EPOCH (299/300
EPOCH (299/300

MSE : [0.08379514]

Mais avons-nous atteint le point de convergence?

- Observation:
- Observation:
- Observation:
- Observation:

- Observation:
- Observation:
- Observation:
- Observation:

1/4
2/4
3/4
4/4

1/4
2/4
3/4
4/4

1/4
2/4
3/4
4/4
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10.6 A la recherche du point de convergence

Pour voir si nous avons atteint le point de convergence, nous allons tout
d'abord afficher la courbe de la fonction d'erreur.

Pour cela, ajoutons avant la fonction d'apprentissage une liste qui nous per-
mettra de stocker les différentes valeurs de la fonction d'erreurs MSE tout au
long de la phase d'apprentissage :

Puis en fin d'apprentissage (aprés la boucle For epoch...), créons et affi-
chons le graphique :

import matplotlib.pyplot as plt
plt.plot (Graphique MSE)
plt.ylabel ('MSE')

plt.show ()

Ce qui nous donne la courbe représentée par la figure suivante ot l'on constate
une diminution de l'erreur puis un léger palier pour ensuite reprendre la des-
cente, mais cela ne nous indique pas si la convergence a été atteinte, on peut
juste en déduire qu'avec une fonction d'erreur montrant un taux de 8 % et vu
l'allure de la courbe, nous pouvons encore espérer de meilleurs résultats.

© Editions ENI - All rights reserved



Un neurone pour prédire 301
Chapitre 10

0.20

0.18 4

0.16

MSE

0.14 4

0.12 4

0.10 1

0.08 A

T v Y ¥ i
4] 50 100 150 200 250 300

Graphique de la fonction d'erreur MSE

Nous vous invitons & modifier le nombre d'epochs en le passant & 1000000 et
4 relancer l'apprentissage (attention, cela peut prendre du temps). Cette
énorme valeur a volontairement été choisie pour vous montrer que notre al-
gorithme continue toujours & améliorer son apprentissage, mais de fagon tres
minime puisque la courbe de la fonction d'erreur semble se stabiliser.

0.20 4

0.15 4

W
€ 0104

005 4

&

o 200000 400000 600000 00000 1006000

0.00 4

Graphique de la fonction d'erreur avec 1000000 epochs
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Si nous utilisons la fonction zoom de la fenétre de visualisation du graphique
et que nous nous rendons a I'époque 300000, nous constatons que nous
sommes proches des 0 % d'erreurs!

0.035

0.030 4

0.025 4

0.020 A
w

0.015

0.010 4

0.005 1 L

0.000 * y g
] 100000 200000 300000 400000

Graphique de la fonction d'erreur proche de zéro avec 300000 epochs

10.7 Tests de prédictions

Essayons & présent de réaliser quelques prédictions pour vérifier le bon fonc-
tionnement de notre neurone artificiel.

Dans un premier temps, nous allons changer le nombre d'epochs pour le
mettre & 300000.

#Nombre d'époques
epochs = 300000

Ajoutons quelques lignes qui vont nous permettre de connaitre les poids issus
de l'apprentissage :

print ("Poids fipaux: )

print ("Wl1l = "+str(wll))
print ("W21 = "+str(w2l))
print ("Wb = "+str(wb))
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Puis réalisons une prédiction :

print()
PEARE (e Ra e e e 4]
print . ("PREDICTTION ')

#Etape 1 : Calcul de la somme pondérée
valeur somme ponderee = somme ponderee (x1,wll,x2,w21,biais,wb)

#Etape 2 : Application de la fonction d'activation
valeur predite =
fonction_activation sigmoide (valeur somme ponderee)

prent ("Prédiction du [™ + . sEr(xl) + ", " S str () o pny
print ("Prédiction = " + str(valeur predite))

Poid finaux:

Wll = 9.163546255436527

W21 = 9.163526933525727

Wb = -13.830737198803797

Prediction du [0,1]
Prediction = 0.00931094371781672

Selon notre tableau d'admission a l'université, lorsque I'un des deux examens
est en échec, I'admission est impossible. La valeur attendue est donc de 0 et le
neurone nous a prédit 0,0093, ce qui est plutét pas mal!

Essayons a présent avec d'autres valeurs pour X1 et X2.

print ()
print ("-——————=——— )
print ("PREDICTION ")

303
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| x2 =1

Poid finaux:

Wll = 9.163546255436527
W21 = 9.163526933525727
Wb = -13.830737198803797

Prediction du [1,1]
Prediction = 0.9889731719767871

Cette fois-ci, la prédiction est trés proche de 1 comme attendu puisque nous
lui avons indiqué une réussite aux deux examens.

Notre neurone formel est donc fonctionnel !

Comme nous pouvons le constater, en quelques lignes de code, nous avons

réussi a programmer un neurone formel capable de réaliser des prédictions sur

des données linéairement séparables (nous insistons sur ce point).

B Remarque

Attention au surapprentissage! Si nous augmentons le nombre d'epochs, le
neurone fera moins d'erreurs, mais sa généralisation ne pourra se faire. Nous
vous invitons & consulter le chapitre Machine Learning et Pokémons : seconde
partie pour plus d'informations sur ce point.

11. Un neurone artificiel avec TensorFlow
Apres avoir codé notre neurone artificiel de fagon "artisanale", nous allons a

présent voir comment utiliser le module TensorFlow pour créer ce méme neu-
rone artificiel.
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11.1 Un petit mot sur TensorFlow

De nos jours, lorsque nous demandons & des développeurs de nous conseiller
un outil de Machine Learning et de Deep Learning, leur réponse est souvent le
framework "TensorFlow" développé par Google.

En 2011, le projet Google Brain voit le jour en ayant pour objectif d'améliorer
les performances commerciales et les expériences utilisateurs de Google, a
l'aide du Deep Learning. En effet, au vu de la quantité de données accumulées
par Google & I'aide de ses produits Gmail, Google Photo et son moteur de re-
cherche, le Deep Learning semblait tout indiqué pour améliorer les perfor-
mances commerciales de Google & partir de ces données, sans oublier l'axe
recherche scientifique. De cette activité est né le produit interne & Google
nommé DistBielef qui fut remanié afin de le rendre plus rapide et plus solide
tout en prenant le nom de TensorFlow. En 2015, Google décide de rendre pu-
blique la bibliotheéque TensorFlow, avec une version reconnue comme stable
en 2017.

Tensorflow s'articule autour d'une architecture composée de trois briques qui
sont :

— Le prétraitement des données
— La construction des modéles de prédictions
— L'évaluation des modeéles

TensorFlow tire son nom du terme mathématique Tensor (Tenseur) expri-
mant la faculté de traiter des tableaux en multidimension et de Flow (Proces-
sus) permettant de représenter toutes les étapes nécessaires a la création d'un
modele.

Maintenant que nous en savons un peu plus sur le module TensorFlow, nous
pouvons 'ajouter & notre projet pour découvrir comment I'utiliser sur notre
cas pratique.

BRemarque

Linstallation du module Tensorflow dans I'outil de développement PyCharm
est identique & linstallation des aufres modules que vous avez maintenant
I'habitude d'installer.
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Une fois le module TensorFlow installé, nous vous invitons a créer un nou-
veau fichier de script Python dans votre projet et & I'intérieur de celui-ci y saisir
ces quelques lignes :

import tensorflow as tf

# _____________________________________

# DONNEES D'APPRENTISSAGE

# _____________________________________

valeurs_entrees X = [[1., O Epiblay Lol 2EO0. o5 bnidis=0ng 2080

valeurs_a predire Y = [[0.], [1.], [0.], [0.]]

Apres avoir importé le module TensorFlow, nous créons des tableaux chargés
de contenir les observations. Chaque donnée est spécifiée comme étant au for-
mat décimal pour un meilleur traitement.

Paramétrage du neurone

Nous allons & présent paramétrer le neurone comme suit :

#Variable TensorFLow correspondant aux valeurs neurones d'entrée
tf neurones_entrees X = tf.placeholder(tf.float32, [None, 21

#Variable TensorFlow correspondant au neurone de sortie
(prédiction reele)
£f ‘valelursireeflless = tf.placeholder (tf.float32, [None, 1])

$-- Poids --

#Création d'une variable TensorFlow de type tableau
#contenant 3 lignes et dont les valeurs sont de type décimal
#Ces valeurs sont initialisées au hasard

poids = tf.Variable(tf.random normal([2, 1]), tf.float32)
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#-- Biais initialisé a 0 --
biais = tf.Variable(tf.zeros (1, 11), tf.float32)

#La somme pondérée est en fait une multiplication de matrice
#entre les valeurs en entrée X et les différents poids
#la fonction matmul se charge de faire cette multiplication
sommeponderee = tf.matmul (tf neurones entrees X,poids)

#Ajout du biais & la somme pondérée
sommeponderee = tf.add(sommeponderee,biais)

#Fonction d'activation de type sigmoide permettant de calculer la
prédiction
prediction = tf.sigmoid (sommeponderee)

#Fonction d'erreur de moyenne quadratique MSE
fonction erreur = tf.reduce_sum(tf.pow(tf valeurs reelles Y-
prediction, 2))

#Descente de gradient avec un taux d'apprentissage fixé a 0.1
optimiseur =
tf.train.GradientDescentOptimizer (learning rate=0.1).minimize
(fonction_erreur)

Dans le paramétrage TensorF1low, il existe des variables pouvant étre initia-
lisées immédiatement et d'autres ultérieurement c’est-a-dire au cours des dif-
férentes phases de l'apprentissage. C'est le cas des données en entrée de chaque
neurone et celles des prédictions attendues, car elles sont chargées au fur et &
mesure de l'apprentissage, dans le but d'alimenter (feed) le modéle d'appren-
tissage. Pour ce type de données, nous utiliserons des variables de type
tf.Placeholder.

Quant aux poids et au biais, ceux-ci sont initialisés dés le début et de facon
aléatoire (random) et seront amenés a étre calculés et modifiés tout au long
de l'apprentissage d'oti l'utilisation de variables de type tf.Variable.

On trouve ensuite dans cette succession de lignes de code la création de la
fonction de calcul de la somme pondérée se faisant en deux temps.
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Le premier temps en faisant la somme pondérée des poids et de valeurs d'en-
trée via une multiplication des matrices des valeurs d'entrées et des poids
(tf.matmul).

Puis dans un second temps en y ajoutant (add) le biais (t£.add).

Viennent ensuite la définition de la fonction d'activation de type sigmoide
(tf.sigmoid), puis la fonction de calcul d'erreur établie en calculant la
moyenne (tf.reduce_mean) des erreurs quadratiques. La fonction t £ . pow si-
gnifiant "élever a la puissance", nous pouvons donc déduire que l'instruction :

| tf.reduce sum(tf.pow(tf_valeurs reelles Y-prediction,2))

permet de calculer la différence entre la valeur prédite et la valeur réelle atten-
due. Cette différence étant élevée au carré (notion de quadratique vue un peu
plus haut dans ce chapitre).

On ajoute enfin une ligne permettant de définir l'optimiseur, c’est-a-dire dans
notre cas la recherche d'une convergence en minimisant la fonction d'erreur &

l'aide de la descente de gradient tout en utilisant un taux d'apprentissage de
0:1.%

Notre neurone formel est & présent configuré. Nous allons pouvoir mainte-
nant réaliser l'apprentissage.

L'apprentissage

Voici & présent le code permettant de réaliser l'apprentissage & l'aide de
TensorFlow :

#Nombre d'epochs
epochs = 10000

#Initialisation des variables
init = tf.global variables initializer()

#Démarrage d'une session d'apprentissage
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session = tf.Session()
session.run (init)

#Pour la réalisation du graphique pour la MSE
Graphique MSE=[] :

#Pour chaque epoch
for i in range (epochs):

#Réalisation de l'apprentissage avec mise & jour des poids
session.run(optimiseur, feed dict = {tf neurones entrees X:
valeurs_entrees X, tf_valeurs_reelles_Y:valeurs_a_predire_Y})

#Calculer l'erreur

MSE = session.run(fonction_erreur, feed dict =
{tf_neurones_entrees_X: valeurs_entrees X,
tf valeurs_reelles_Y:valeurs a predire Y})

#Affichage des informations

Graphique MSE.append (MSE)

print{"EPOCH (" + str{i) + "/" + sStri(epochs) +- ") - MSE: "%
str (MSE) )

#Affichage graphique

import matplotlib.pyplot as plt
plt.plot (Graphique MSE)
plt.ylabel ('MSE')

plt.show()

Comme nous pouvons le voir, les premiéres étapes consistent 2 initialiser les
variables et & créer une session. S'en suit l'apprentissage & proprement parler
en réalisant plusieurs epochs (10000 dans notre cas).

La ot nous avions écrit plusieurs méthodes pour la mise & jour des poids,
celles-ci se réalisent un peu sous forme d'une boite noire dans la fonction :

session.run(optimiseur, feed dict = {tf_neurones_entrees X:
valeurs_entrees X, tf valeurs reelles_Y:valeurs_a predire Y})

Cette ligne de code indique a TensorFlow d'utiliser I'ensemble des données en
entrée, de les stocker dans sa variable tf neurones entrees X et de faire
de méme avec les valeurs & prédire en les stockant dans sa variable tf va-
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leurs_reelles. Puis d'utiliser l'optimiseur qui réalise la prédiction et
cherche & minimiser la fonction d'erreur. On est donc en droit de se demander
comment TensorFlow procéde pour la mise jour de poids. Et bien en cher-
chant & minimiser la fonction d'erreur qui est calculée en fonction de la
somme pondérée, qui elle-méme est calculée en fonction des poids, Tensor-
Flow réalise des opérations d'optimisation et de mise & jour des poids.

Sinous exécutons a présent le code, nous pouvons voir que l'apprentissage se
réalise correctement et que la fonction d'erreur est minimisée plus rapide-
ment. Cela est d@ a la fonction d'optimisation qui est sans doute plus robuste
que notre code écrit précédemment.
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Graphique de la minimisation de la fonction d'erreur MSE avec TensorFlow

11.5 Tests de prédictions

Nous allons a présent tester le bon apprentissage de notre neurone formel.

Les différents poids étant mis a jour suite a l'apprentissage et gardés en mé-
moire, pour tester le bon apprentissage de notre neurone formel, nous allons
utiliser le neurone de sortie chargé de réaliser la prédiction en lui passant
chaque observation une a une via le parametre feed_dict.

§
§
3
;.
§
b
0




Un neurone pour prédire 311
Chapitre 10

Le code ci-dessous montre que nous passons en parametre l'observation dont
nous souhaitons la prédiction en la stockant dans la variable TensorFlow
tf neurones_entrees_X, puis nous réalisons la prédiction a l'aide du neu-
rone de sortie nommé prédiction et en appelant la fonction run de la ses-
sion TensorFlow.

print ("=——"VERIFETICATIONS: ====1)

for i in range(0,4):

print ("Observation:"+str(valeurs entrees X[i])+ " - Attendu:
"+str(valeurs a predire Y[i])+" - Prediction:
"+str (session.run(prediction, feed dict={tf_ neurones_entrees X:
[valeurs_entrees X[i]l})))

Voici les résultats obtenus correspondant aux classifications attendues :

——— VERIFICATIONS —----

Observation:[1.0, 0.0] - Attendu: [0.0] - Prediction:
[[0.038227]]

Observation:[1.0, 1.0] = Attendu: [1.0] - Prediction:
[[0.9545917]]

Observation:[0.0, 1.0] - Attendu: [0.0] - Prediction:
[[0.038227]]

Observation: [0.0, 0.0] - Attendu: [0.0] - Prediction:

[[0.00007514158]]

12. Un premier pas vers le Deep Learning

Nous voici au terme de ce chapitre qui nous a permis de comprendre le fonc-
tionnement d'un neurone formel qui, rappelons-le, n'est capable de ne clas-
sifier que des données linéairement séparables. Cependant, nous l'avons
vu au cours des différents exemples rencontrés jusqu'a présent, cette notion
de séparation linéaire n'est pas adapté a tous les problemes de classification.

Par conséquent, dans le chapitre suivant nous allons voir qu'en ajoutant des
couches de neurones supplémentaires & notre neurone formel, nous allons
pouvoir classifier des données non linéairement séparables.
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couches de neurones

1. Ce que nous allons découvrir et les prérequis

Apres avoir découvert dans le chapitre précédent le fonctionnement d'un neu-
rone formel, nous allons a présent nous attarder sur les réseaux de neurones
multicouches.

BElRemargue

Prérequis nécessaires pour bien aborder ce chapitre : avoir lu les chapitres Les
fondamentaux du langage Python, Des statistiques pour comprendre les don-
nées, Principaux algorithmes du Machine Learning et Un neurone pour pré-
dire.

2. Fonctionnement des réseaux
de neurones multicouches

Le fonctionnement d'un neurone formel & l'aide de neurones d'entrée, de
poids, d'un biais et une fonction d'activation est assez simple & comprendre.
L'objectif de ce neurone étant de minimiser sa fonction de cofit en apprenant
de ses erreurs. Nous avons beaucoup insisté dans le chapitre précédent sur le
fait qu'un neurone formel est capable uniquement de classifier des données li-
néairement séparables, or dans la pratique, il est bien rare que celles-ci le
soient. C'est alors que sont apparus les réseaux de neurones multicouches.
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Leur fonctionnement est identique & celui du neurone formel. A ce titre, nous
retrouverons les actions de propagation et de rétropropagation s'appliquant &
chaque couche du réseau. La fonction d'activation ne s'appliquant quant 4 elle
qu'aux neurones chargés de réaliser la classification.

3. Le cas du Ou exclusif (XOR)

Souvenez-vous, nous avons vu que lorsque nous sommes face a l'utilisation de
la fonction logique Ou Exclusif encore appelée XOR, les données ne sont pas
linéairement séparables. En effet, il existe deux droites de séparations et non
une seule. Par conséquent, un seul neurone ne peut réussir a classifier les don-
nées.

vrai faux
1 G

faux vrai

o
e
@

v

1
OU EXCLUSIF

Représentation graphique de la fonction logique OU Exclusif
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De combien de couches et de neurones
avons-nous besoin?

Nous savons qu'un neurone formel a la faculté de classifier les données en
deux classes. Dans le cas du XOR, nous avons deux séparations de deux classes
a réaliser (deux droites), par conséquent nous aurons besoin (au minimum)
d'une couche supplémentaire :

Neurone formel

Couche cachée

OU EXCLUSIF

Nombre de couches de neurones nécessaires

Nous pouvons alors modéliser notre réseau de neurones comme présenté sur
la figure suivante, montrant les neurones d'entrée, la couche cachée, le neu-
rone de sortie sans oublier les biais. Les neurones étant tous connectés les uns
aux autres, nous disons que notre réseau est "complétement connecté" (Full
connected).
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NEURONES EN ENTREE COUCHE CACHEE NEURONE DE SORTIE
{HIDDEN)
H1

wit

X1 =
\\,\\ = = /;’
~\)(4 /// ' 4
N ./ z
. / \\\!: £ ._\\
g// /_/ % = ™,

BIAIS BIAIS

Réseaux de neurones multicouches

3.2 Un exemple chiffré

Il n'y a pas de grande complexité au codage de ces réseaux, les étapes a suivre
sont celles correspondant au neurone formel :

— Initialisation des poids

— Calcul de la préactivation (sommes pondérées)
— Activation

— Calcul de l'erreur

— Rétropropagation (mise a jour des poids de chaque couche)

3.2.1 Les données d'apprentissage

Le tableau ci-dessous reprend les différents résultats liés a la logique du Ou Ex-
clusif respectant les régles suivantes :

— Le résultat est VRAI si un et un seul des opérandes A et B est VRAL

— Le résultat est VRAI si les deux opérandes A et B ont des valeurs distinctes.
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— Le résultat est VRAI si un nombre impair d'entrées est vrai.

OU EXCLUSIF (XOR)
A B A XORB
0 0 FAUX
0 1 VRAI
1 0 VRAI
1 1 FAUX

3.2.2 Initialisation des poids

Nous allons & présent initialiser de fagon aléatoire les poids dans l'intervalle [-
1 et 1] et donner la valeur 0 pour les biais :

Wll = -0,165955990594852,
w21l = 0,4406489868843162,
W31l = -0,9997712503653102,
W41l = -0,39533485473632046,

Couche cachée

Wl2 = -0,7064882183657739,
w22 = -0,8153228104624044,
Biais

w51 = 0,

wel = 0,

w32 = 0,

3.2.3 Chargement des données d'entrée

Chargeons maintenant les données d'entrée correspondant au premier cas

d'apprentissage :
X1 =0
X2 =0

ATTENDU = 0
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3.2.4 Calcul de la préactivation du neurone de sortie

Calculons a présent la valeur du neurone H1 en réalisant une préactivation et
une activation du neurone & l'aide d'une fonction d'activation de type

sigmoide :
Pre activation H1 = (X1*Wl1l + X2*W31) + (1*W51)
Hl = sigmoide (Pre_activation HI1)
Hl1 = sigmoide (0)
Hl = 1/ (I+EXP(0))
H1l= 0,5

Puis procédons de la méme fagon pour la valeur du neurone H2.

Pre activation H2 = (X1*W21 + X2*W41l) + (1*W51)
= sigmoide (Pre_activation H2)

sigmoide (0)

H2 =2 1oy (1 ERXP-0))

H2-=-0,5

faeiife
NN
||

Passons ensuite a la préactivation du neurone de sortie :

Pre actiwation = (HI1*W12 + H2*W22) + (1*W31)
Pre activation -0,760905514

3.2.5 Calcul de l'activation

Comme nous en avons I'habitude, nous allons & présent calculer l'activation
du neurone de sortie a l'aide d'une fonction d'activation de type sigmoide.

e
Y
P

3.2.6 Calcul de l'erreur

sigmoide (-0,760905514)
1/ (1+EXP(-0,760905514))
0,318449702

L'erreur se calcule en faisant la différence entre la valeur attendue et la prédic-
tion réalisée :

Erreur = 0 - 0,318449702
Erreur -0,318449702
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3.2.7 Mise a jour des poids

La mise & jour des poids s'effectue comme nous l'avons fait pour le réseau for-
mel en calculant le gradient et la valeur d'ajustement et en partant du neurone
de prédiction vers les neurones d'entrée. A noter que nous avons choisi un
taux d'apprentissage de 0,1.

Voici le calcul pour la mise & jour du poids W12 :

=1:% errelr-* Y > (1) —* "I
0,03455808

Gradient
Gradient

Taux d'apprentissage * Gradient
0,1 * Gradient
0,00345581

Valeur Ajustement
Valeur Ajustement
Valeur Ajustement

Nouveau W12
Nouveau W12

W12 - Valeur Ajustement
-0,70994403

Nous avons procédé de la méme fagon pour la mise & jour des différents poids
et obtenons les résultats suivants :

W12 w22
H1 0,5 H2 0,5
Y 0,3184497 b 0,3184497
Erreur -0,3184497 Erreur -0,3184497
Gradient 0,03455808 Gradient 0,03455808
taux apprentissage (0,1 taux apprentissage |0,1
valeur ajustement [0,00345581 valeur ajustement |0,00345581
W12 -0,70648822 W22 -0,81532281
Nouveau W12 -0,70994403 Nouveau W22 -0,81877862
w32 wé1
BIAIS 1 BIAIS 1
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W32 W61
Y 0,3184497 T 0,3184497
Erreur -0,3184497 Erreur -0,3184497
Gradient 0,06911616 Gradient 0,06911616
taux apprentissage |0,1 taux apprentissage |0,1
valeur ajustement |0,00691162 valeur ajustement |0,00691162
W32 0 w61 0
Nouveau W32 -0,00691162 Nouveau W61 -0,00691162
W51 W41
BIAIS 1 X2 0
. & 0,3184497 ¥ 0,3184497
Erreur -0,3184497 Erreur -0,3184497
Gradient 0,06911616 Gradient 0
taux apprentissage |0,1 taux apprentissage |0,1
valeur ajustement |0,00691162 valeur ajustement |0
Wa1 0 W41 -0,39533485
Nouveau W51 -0,00691162 Nouveau W41 -0,39533485
W31 w21
X2 0 X1 0
Y 0,3184497 i 0,3184497
Erreur -0,3184497 Erreur -0,3184497
Gradient 0 Gradient 0
taux apprentissage |0,1 taux apprentissage (0,1
valeur ajustement |0 valeur ajustement |0
W31 -0,99977125 W21 0,44064899
Nouveau W31 -0,99977125 Nouveau W21 0,44064899
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w11
X1 0
-4 0,3184497
Erreur -0,3184497
Gradient 0
taux apprentissage  |0,1
valeur ajustement 0
W11 -0,16595599
Nouveau W11 -0,16595599

Une fois que les poids sont mis & jour, nous pouvons alors charger le cas d'ap-
prentissage suivant.

Comme vous l'avez constaté, le fait d'ajouter une couche complémentaire n'a
pas ajouté de complexité en termes de calcul. Cependant, il faut bien penser a
activer chaque neurone a l'aide d'une fonction d'activation.

3.3 Place au code avec TensorFlow!

Nous allons 4 présent coder ce réseau de neurones avec TensorFlow.

Pour ce faire, nous vous invitons & utiliser le projet réalisé dans le chapitre pré-
cédent et y ajouter un nouveau fichier de script Python que nous appellerons
Perceptron Multicouches.py.

Voici le code a insérer :

import tensorflow as tf
import numpy as np

#On transforme les données en décimales
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valeurs_entrees X = [[0., 0.], [0., 1.], [1., O.], [1., 1.]]
valeurs a predire Y = [[0.], [X.], [1.], [O0.]]

# _____________________________________

# PARAMETRES DU RESEAU

# _____________________________________

#Variable TensorFLow correspondant aux valeurs neurones d'entrée
tf neurones_entrees X = tf.placeholder (tf.float32, [None, 2])

#Variable TensorFlow correspondant au neurone de sortie
(prédiction reele)
tf valeurs reelles Y = tf.placeholder (tf.float32, [None, 1])

#Nombre de neurones dans la couche cachée
nbr_peurones_pouche_cachee = 2

#POIDS

#Les premiers sont au nombres de 4 : 2 en entrée (X1 et X2) et 2
poids par entrée

poids = tf.Variable(tf.random normal([2, 2]), tf.float32)

#les poids de la couche cachée sont au nombre de 2 : 2 en entrée
(H1 et H2) et 1 poids par entrée

poids_couche_cachee = tf.Variable(tf.random normal([2, 1)
tf.float32)

#Le premier biais comporte 2 poids
biais = tf.Variable(tf.zeros([2]))

#Le second biais comporte 1 poids
biais_couche cachee = tf.Variable(tf.zeros([1]))

#Calcul de l'activation de la premiére couche

#calcul de la somme pondérée (tf.matmul) & l'aide des données X1,
X2, W11l,W12,W31,W41l et du bais

#puis application de la fonction sigmoide (tf.sigmoid)
activation = tf.sigmoid (tf.matmul (tf neurones_entrees_X, poids) +
biais)

#Calcul de l'activation de la couche cachée
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#calcul de la somme pondérée (tf.matmul) a l'aide des données H1,
H2, W12,W21l et du bais

#puis application de la fonction sigmoide (tf.sigmoid)
activation_couche cachee = tf.sigmoid(tf.matmul (activation,
poids_couche cachee) + biais_couche cachee)

#Fonction d'erreur de moyenne quadratique MSE
fonction_erreur = tf.reduce_ sum(tf.pow(tf_ valeurs reelles Y-
activation_couche cachee,2))

#Descente de gradient avec un taux d'apprentissage fixé a 0.1
optimiseur =
tf.train.GradientDescentOptimizer (learning rate=0.1) .minimize
(fonction erreur)

#Nombre d'epochs
epochs = 100000

#Initialisation des variables
init = tf.global variables initializer()

#Démarrage d'une session d'apprentissage
session = tf.Session/()
session.run(init)

#Pour la réalisation du graphique pour la MSE
Graphique MSE=[]

#Pour chaque epoch
for i in range (epochs):

#Réalisation de l'apprentissage avec mise a jour des poids
session.run(optimiseur, feed dict = {tf neurones entrees X:
valeurs_entrees X, tf valeurs reelles Y:valeurs a predire Y})

#Calculer 1l'erreur

MSE = session.run(fonction erreur, feed dict =
{tf_neurones_entrees X: valeurs entrees X,
tf valeurs reelles Y:valeurs a predire Y})

#Affichage des informations
Graphique MSE.append (MSE)
print ("EPOCH (" + str(i) + "/" + str(epochs) + ") - MSE: "+
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str (MSE))

#Affichage graphique

import matplotlib.pyplot as plt
plt.plot (Graphique MSE)
plt.ylabel ('MSE")

plt.show ()

session.close ()

Nous avons mis en exergue les parties correspondant a la mise en place de la
couche cachée dans notre réseau de neurones. Ces parties concernent
notamment :

— La création des poids de la couche cachée

— La création du biais relié a la couche cachée

— La prise en compte de la couche cachée dans la fonction d'erreur

Mis & part ces quelques ajouts et modifications, le code est identique a celui
que nous avons utilisé pour le codage du neurone formel. De par ces quelques
lignes, nous pouvons également apprécier la facilité de création d'un réseau de
neurones a l'aide de TensorFlow.

La figure ci-aprés montre I'évolution de l'optimisation de l'erreur MSE dimi-
nuant au fil des apprentissages.
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Graphique de la coutbe d'erreur obtenue a I'aide de TensorFlow

Nous pouvons & présent réaliser quelques prédictions pour vérifier 'apprentis-
sage de notre algorithme en ajoutant ces quelques lignes de code :

print("=—-_ VERTFICATIONS ==—=1)

for 1 in range(0,4):

print ("Observation:"+str (valeurs_entrees X[i])+ " - Attendu:
"+str(valeurs a predire Y[i])+" - Prediction:
+str(session.run(activation_ couche_cachee,
feed dict={tf neurones_entrees_X: [valeurs_entrees X[i]]})))

Pour les quatre cas de notre jeu de données, nous réalisons une prédiction, en
faisant appel & la derniére couche de notre réseau et en lui passant en para-
meétre le cas de test :

session.run(activation couche cachee,
feed dict={tf neurones_entrees_X: [valeurs entrees X[i]]})

Nous obtenons alors les résultats suivants, montrant un bon apprentissage de
notre réseau de neurones :

——— VERIFICATIONS ----

Observation: [0.0, 0.0] - Attendu: [0.0] - Prediction:
[[0.02842014]]

Observation: [0.0, 1.0] - Attendu: [1.0] - Prediction:
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[[0.9734256]]

Observation: [1.0, 0.0] - Attendu: [1.0] - Prediction:

[[0.9678324]]

Observation: [1.0, 1.0] - Attendu: [0.0] - Prediction:

[[0.02508838] ] \

4. Le retour des mines et des rochers

Souvenez-vous, dans le chapitre Bien classifier n'est pas une option, nous
avons traité le cas de classification d'un objet comme étant une mine ou un
rocher en fonction de mesures effectuées par un sonar.

Ce cas d'étude fut également traité dans un article intitulé " Analysis of Hid-
den Units in a Layered Network Trained to Classify Sonar Targets " rédigé par
Terry Sejnowski et R. Paul Gorman en 1988 dont le but était de démontrer
Iimportance du réle du nombre de neurones dans la couche cachée sur
la précision de classification.

B Remarque

Leur étude est bien entendu téléchargeable sur le Web, mais nous avons fait
le choix de vous en proposer une copie que vous pourrez retrouver dans le ré-
pertoire dédié au code de ce chapitre téléchargeable sur le site de I'éditeur.

Voici & présent les différents parametres utilisés par ces deux scientifiques
pour réaliser leur démonstration :

— 192 données d'apprentissage

— 16 données de tests

— 60 neurones d'entrée (correspondant & chacune des fréquences)

— 2 neurones de sortie (un pour la probabilité correspondant & une mine et
l'autre pour la probabilité correspondant & un rocher)

— 300 epochs
— Un taux d'apprentissage de 2.0
— Des poids initialisés dans I'intervalle de valeurs compris entre - 0.3 et 0,3

— Une mise & jour des poids uniquement dans le cas ot la valeur prédite differe
de plus ou moins 0.2 avec celle attendue
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— Utilisation d'une fonction d'activation de type sigmoide
— Une couche de neurones composée de 0, 2, 3, 12 ou 24 neurones

Dans ce chapitre, nous allons essayer d'obtenir les résultats obtenus lors de
cette étude, mais nous allons essayer de démontrer également que le nombre
de neurones sur une couche cachée influe sur la précision de la classification.

De meilleures performances avec plus de neurones
sur la couche cachée?

Avant de poursuivre, nous vous invitons a éventuellement créer un nouveau
projet Python et d'y créer un répertoire datas chargé de contenir les données
observations que nous avons déja utilisées dans le chapitre Bien classifier n'est
pas une option.

Chargement des données d'apprentissage

Une fois cela réalisé, nous pouvons & présent charger les observations comme
suit :

import pandas as pnd
observations = pnd.read csv("datas/sonar.all-data.csv")

On extrait et on transforme ensuite les données nécessaires a l'apprentissage
et aux tests. Notons la création de classes qui correspondront aux valeurs at-
tendues par les deux neurones de sortie. Si c'est une mine nous aurons pour
valeur attendue 1 dans le neurone dédié 4 la prédiction de I'objet Mine et 0
dans celui dédié a l'objet Rocher.

#On ne prend que les données issues du sonar pour l'apprentissage
X = observations[observations.columns[0:60]].values

#0n ne prend que les libellés
y = observations|[observations.columns[60]]

#O0n encode : Les mines sont égales a 0 et les rochers égaux a 1
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from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
encoder = LabelEncoder ()

encoder.fit (y)

y = encoder.transform(y)

#0n ajoute un encodage pour créer des classes

# Si c'est une mine [1,0]

# Si c'est un rocher [0,1]

import numpy as np

n labels’= len(V)

n unique labels = len(np.unique(y))

one hot encode = np.zeros((n_labels,n unique_labels))
one hot encode [np.arange (n_labels),y] =1

Y=one hot_encode

$vérification en prenant les enregistrements 0 et 97
print ("Classe Rocher:",int (Y[0][1]))
print ("Classe Mine :",int(Y[97][1]))

4.1.2 Création des jeux d'apprentissage et de tests

Nous créons ensuite les jeux d'apprentissage et de tests conformes & ceux pré-
conisés par Terry Sejnowski et R. Paul Godman, c’est-a-dire 192 observations
d'apprentissage et 16 observations de tests (soit 0,07 %).

#0On mélange les observations
from sklearn.utils import shuffle
X, Y = shuffle(X, Y, random state=1)

#Création des jeux d'apprentissage et de tests

from sklearn.model selection import train_test split
train x, test x, train y, test y = train test split
(%X test_size=0.07, random state=42)

4.1.3 Paramétrage du réseau de neurones avec
une couche cachée de 24 neurones

Vient ensuite la phase de paramétrage du réseau de neurones, avec la création
de tuples poids et poids_biais pour le paramétrage des différents poids
et biais des couches d'entrée, de la couche cachée et de la couche de sortie.
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Voici le nombre de neurones utilisés pour chaque couche :

— Nombre de neurones présents dans la couche d'entrée : 60
— Nombre de neurones présents dans la couche cachée : 24
— Nombre de neurones en sortie : 2

A noter que les valeurs des poids sont générées dans l'intervalle [-0.3, 0.3]
comme préconise ['étude. Cette génération est réalisée grice a la fonction
tf.random.uniform. Cette fonction prend également en paramétre une
liste définissant le nombre de neurones de la couche d'entrée et le nombre de
neurones de la couche de sortie. Ainsi [60,24] signifie qu'il faut générer des
poids pour 60 neurones connectés & 24 neurones, soit un total de 1440 poids
(60*24)!

import tensorflow as tf

epochs = 300
nombre_neurones_entree 60
nombre_neurones_sortie 2
nombre_neurones_couche_cachee = 24
taux apprentissage = 0.01

I

#Variable TensorFLow correspondant aux 60 valeurs des neurones
d'entrée
tf_neurones_entrees X = tf.placeholder(tf.float32, [None, 60])

#Variable TensorFlow correspondant aux 2 neurones de sortie
tf valeurs reelles Y = tf.placeholder(tf.float32, [None, 2])

poids = {
# 60 neurones d'entrées vers 24 Neurones de la couche cachée
'couche_entree vers cachee':
tf.Variable (tf.random uniform([60, 24], minval=-0.3,
maxval=0.3),
tEsticat3l),

# 24 neurones de la couche cachée vers 2 de la couche de
sortie

'couche cachee vers sortie':
tf.Variable(tf.random uniform([24, 2], minval=-0.3, maxval=0.3),
tf.float32),
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}
poidsabiaigs={
#1 biais de la couche d'entrée vers les 24 neurones de la

couche cachée
'poids biais_couche entree_vers_cachee':
tf.Variable(tf.zeros ([24]), tf.float32),

#1 biais de la couche cachée vers les 2 neurones de la couche

de sortie

'poids biais_couche_cachee_vers_sortie':
tf Variable(tf.zeros([2]), tf.float32),
}

Nous définissons ensuite une fonction chargée de créer le réseau de neurones.
On y retrouve la définition des différentes fonctions d'activation de type sig-
moide de chaque couche en veillant & bien utiliser les poids adéquats en rela-
tion avec la couche concernée. Cette fonction nous retourne le modele que l'on
pourra utiliser par la suite dans la phase de test afin de vérifier le bon appren-
tissage du réseau de neurones.

def reseau neurones multicouches (observations_en_entrees, poids,
poids biais):

#Calcul de l'activation de la premiére couche
premiere activation =
tf.sigmoid (tf.matmul (tf neurones_entrees X,
poids['couche entree vers_cachee']) +
poids_biais['poids_biais_couche_entree_vers_cachee'])

#Calcul de l'activation de la seconde couche
activation couche_ cachee =
tf.sigmoid (tf.matmul (premiere_ activation,
poids['couche cachee vers_sortie']) +
poids_biais['poids_biais_couche_cachee_vers_sortie’])

return activation couche_cachee
S'en suit la création du réseau de neurones proprement dite :

reseau = reseau_neurones_multicouches(tf_neurones_entrees_x,
poids, poids biais)
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Puis la spécification de la fonction d'erreur et de la fonction d'optimisation :

#Fonction d'erreur de moyenne quadratique MSE
fonction erreur = tf.reduce sum(tf.pow(tf valeurs reelles Y-
reseau, 2))

#Descente de gradient avec un taux d'apprentissage fixé a 0.01
optimiseur =
tf.train.GradientDescentOptimizer (learning rate=taux apprentissag
e)

.minimize (fonction erreur)

4.1.4 Réalisation de I'apprentissage

#Initialisation des variables
init = tf.global variables_initializer()

#Démarrage d'une session d'apprentissage
session = tf.Session()
session.run(init)

#Pour la réalisation du graphique pour la MSE
Graphique MSE=[]

#Pour chaque epoch
for i in range (epochs) :

#Réalisation de l'apprentissage avec mise & jour des poids
session.run(optimiseur, feed dict = {tf neurones entrees X:
train x, tf wvaleurs reelles.Y:train y})

#Calculer l'erreur
MSE = session.run(fonction erreur, feed dict =
{£f nelrones-entrees Xt train x, tf wvaleurs reelles Y:train wild

#Affichage des informations

Graphique MSE.append (MSE)

print ("EPOCH (" + str(i) + "/" + str(epochs) + ") - MSE: "+
str (MSE) )

#Affichage graphique de la MSE
import matplotlib.pyplot as plt
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plt.ylabel ('MSE"')

plt.plot (Graphique MSE)
plt.show()

Avant d'entrer dans le détail du code, voici comment sont évaluées les diffé-
rentes classifications réalisées par le réseau de neurones :

Une fois l'apprentissage réalisé, les probabilités de chacune des classifications |
effectuées sont stockées dans le modele :

Classification 1 [0.56, 0.89]
Classification 2 [0.90, 0.34]

A l'aide de la fonction tf . argmax, nous allons récupérer pour chaque classi-
fication l'index de la probabilité ayant la plus grande valeur.

Classification 1 [0.56, 0.89] l'index est égal a 1
Classification 2 [0.90, 0.34] I'index est égal a 0

Pour rappel, les mines sont définies selon les valeurs de probabilités [1,0] et les
rochers, [0,1] selon les valeurs, ce qui se traduit en termes d'index avec les va-
leurs suivantes :

Mine [1,0] l'index est égal a 0
Rocher [0,1] I'index est égal a 1

Dans le cadre d'une classification, nous nous attendions a ce que le réseau
classe les valeurs des fréquences fournies en entrée comme étant une mine :

— Index attendu 0
— Probabilités de classifications réalisées : [0.56, 0.89]

— Index de la probabilité la plus élevée est 1

La valeur 1 (index de la classification réalisée) étant différente de 0 (index de
la classification attendue), il s'agit donc d'une mauvaise classification.
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Imaginons a présent une nouvelle classification :

— Index attendu 0 (cas d'une mine)
— Probabilités de classifications réalisées : [0.90, 0.34]
— Index de la probabilité la plus élevée est 0

La valeur 0 (index de la classification réalisée) étant égale & 0 (index de la clas-
sification attendue), il s'agit donc d'une bonne classification.

Pour calculer la précision de I'algorithme sur un jeu de données précis (appren-
tissage, tests ou l'ensemble des données), nous allons pour chaque classifica-
tion contenue dans ce jeu de données vérifier si celle-ci correspond a celles
attendues pour pouvoir en déduire le nombre d'erreurs et en calculer la préci-
sion globale.

Voici & présent ce principe transformé a l'aide de lignes de code :

#Récupération des index des classifications réalisées
classifications = tf.argmax(reseau, 1)

#0n compare les index issus des classifications avec ceux
attendus pour connaitre le nombre de bonnes classifications

formule calcul_ bonnes_ classifications = tf.equal(classifications,
tf.argmax(tf_valeurs reelles_Y,1))

#0On calcule ensuite La précision en faisant la moyenne (tf.mean)
# des bonnes classifications (aprés les avoir converties en
décimales tf.cast, tf.float32)

formule precision =
tf.reduce_mean(tf.cast(formule_calcul_bonnes_classifications,
tf.float32))

nb_classifications = 0;
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nb bonnes classifications = 0

#On parcourt l'ensemble des données de tests (text x)
for i in range(0,test x.shape[0]):

#0n récupére les informations des données d'apprentissage

# test x que 1l'on reformate en une ligne composée de 60
colonnes pour les données issues du sonar et en une ligne et deux
colonnes pour la classification attendue

donneesSonar = test_x[i] .reshape(1,60)

classificationAttendue = test y[i].reshape(1,2)

# On réalise la classification
prediction _run = session.run(classifications,
feed_dict={tf_peurones_gntrees_x:donnaesSonar})

#0n calcule la précision de la classification a l'aide de la
formule établie auparavant

accuracy_run = session.run(formule precision,
feed;ﬁict=(tf_neurones_gntrees_x:donneesSonar,
tf_valeurs_reelles_x:classificationAttendue})

#0n affiche pour observation la classe originale et la
classification réalisée
print (i, "Classe attendue: ",
int (session.run(tf_valeurs_reelles_Y
[1]1[1],feed dict={tf_valeurs_
reelles Y:test_y})), " Classification: ", prediction_run[0] )

nb_classifications = nb_classifications+l
if (accuracy run*100 ==100):
nb_bonnes classifications = nb_bonnes_classifications+l

printli==s=cec= e i)
print ("Précision sur les donnees de tests =
"+str((nb_bonnes_plassifications/nb_classifications)*100)+"%")

Si nous exécutons & présent le script, nous pouvons voir que la précision de
l'algorithme est de 86 % sur le jeu de test !
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Classe attendue: 1 Classification: 1
Classe attendue: 0 Classification: O
Classe attendue: I Classification: 1
Classe attendue: 1 Classification: 0 - Erreur
Classe attendue: 0 Classification: O
Classe attendue: 1 Classification: 1
Classe attendue: 0 Classification: O
Classe attendue: 1 Classification: 0 - Erreur
Classe attendue: 1 Classification: 0 - Erreur
Classe attendue: 0 Classification: 0
Classe attendue: 0 Classification: O
Classe attendue: 0 Classification: O
Classe attendue: 0 Classification: O
Classe attendue: 0 Classification: O
Classe attendue: O Classification: O

Précision sur les donnees de tests = 80.0%

Dans le code dédié a ce chapitre que vous pouvez récupérer sur le site de I'édi-
teur, nous avons également codé les calculs de précision sur les données d'ap-
prentissage et l'ensemble des données afin de vérifier que nous ne sommes pas
dans un cas de surapprentissage.

Précision sur les donnees de tests = 80.0%
Précision sur les donnees d'apprentissage = 79.6875%
Précision sur l'ensemble des données = 79.71014492753623%

Comme il n'y a pas d'écart important entre la précision obtenue lors de l'ap-
prentissage et la validation, nous ne sommes pas dans un cas de surapprentis-
sage.

De meilleurs résultats avec une couche cachée
composée de 24 neurones?

Voyons si nous obtenons de meilleurs résultats avec 12 neurones au lieu de 24.
Pour cela, modifions quelque peu notre code :

poids = {
# 60 neurones d'entrée vers les 12 neurones de la couche
cachée

'couche entree vers_cachee':
tf.Variable (tf.random uniform([60, 12], minval=-0.3,
maxval=0.3),
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Ef. Float32),

# 12 neurones de la couche cachée vers les 2 neurones de la
couche de sortie

'couche_cachee vers sortie':
tf.vVariable (tf.random uniform([12, 2], minval=-0.3, maxval=0.3),
EEs Float32):,

poids biais = {

#1 biais de la couche d'entrée vers les 12 neurones de la
couche cachée

'poids_biais_couche entree vers cachee':
tf.Variable(tf.zeros([12]), tf.fleat32),

#1 biais de la couche cachée vers les 2 neurones de la couche
de sortie

'poids_biais_couche cachee vers sortie':
tf£Nariable (tfizeros(if2l)s tf.£Loat32);
}

Et cette fois-ci, aprés avoir exécuté notre code, nous obtenons une précision
de classification de 81 % sur I'ensemble des données, ce qui est supérieur a ce-
lui obtenu précédemment!

Précision sur les donnees de tests = 93.33333333333333%
Précision sur les donnees d'apprentissage = 80.72916666666666%
Précision sur l'ensemble des données = 81.64251207729468%

B Remarque

Pour chacun des deux cas (ufilisation de 12 ou 24 neurones), nous vous invitons
a réaliser plusieurs apprentissages qui, vous le constaterez, vous offriront des
valeurs différentes. Cela est dU aux différents facteurs d'initialisation et d'ap-
prentissage choisis de facon aléatoire (poids, données d'apprentissage...).

Au vu de ces résultats, nous pouvons affirmer que nous sommes en concor-
dance avec la conclusion de I'étude a savoir que le nombre de neurones utilisés
sur une ou plusieurs couches cachées influence les résultats.
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The results of the network classification experiments,

as well as the analysis of variance, demonstrate that the
hidden layer contributed signficantly to the performance
of the network classifier

Pouvons-nous obtenir de meilleurs résultats?

Nous allons a présent voir si nous pouvons obtenir de meilleurs résultats en
modifiant la configuration de notre réseau de neurones.

La question souvent posée est celle-ci : de combien de couches de neurones
avons-nous besoin et combien celles-ci doivent-elles comporter de neurones¢

A cela, la réponse la plus communément apportée et que dans bien des cas,
une seule couche cachée suffit a résoudre la majorité des problémes de classi-
fication des données non linéaires. Pour le nombre de neurones contenus dans
cette couche, celui-ci correspond & la moyenne du nombre de neurones en en-
trée et le nombre de neurones en sortie. Cependant, nous pouvons affirmer
qu'il n'existe pas de méthode de calcul permettant d'identifier clairement le
nombre de couches cachées nécessaires et leur nombre de neurones. Tout dé-
pend du probléme de classification a résoudre.

Pour notre cas, nous allons tenter plusieurs améliorations.

La premiére va consister a modifier le nombre d'epochs en le passant de 300 &
600.

| epochs = 600

Puis a utiliser 26 neurones dans la couche cachée et & modifier la fonction de
génération des poids ne prenant cette fois pas d'intervalle de valeur, mais se
générant sous une forme de distribution de la loi normale (la fameuse courbe
en forme de cloche) :

poids =
#60 neurones d'entrée vers 24 neurones de la couche cachée
'couche entree vers cachee':
tf.Variable(tf.random_normal([60, 26—ttt Ffloat32);

#26 neurones de la couche cachée vers 2 de la couche de
sortie

'couche. cachee wers sortie!
tf.vVariable (tf.random normal ([26, 2]), tf.float32),
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poids_biais = {

#1 biais de la couche d'entrée vers les 24 neurones de la
couche cachée

'poids_biais_couche entree vers cachee':
EE ¥ariable (tf.zeros([26]), tf.float32),

#1 biais de la couche cachée vers les 2 neurones de la couche
de sortie

'poids_biais_couche cachee vers sortie':
tf.Variable(tf.zeros([2]), tf.float32),
} ¢

Attention, augmenter le nombre d'epochs entraine également l'augmentation
du risque de surapprentissage!

Ce qui nous permet d'obtenir une précision de 94 % sur I'ensemble des don-
nées. Précision supérieure a celle que nous avons obtenue jusqu'a présent.

Précision sur les donnees de tests = 80.95238095238095%
Précision sur les donnees d'apprentissage = 97.57575757575758%
Précision sur l'ensemble des données = 94.20289855072464%

Il est difficile de savoir exactement le nombre de neurones devant figurer sur
chacune des couches cachées. Cependant, une "régle" semble faire son appari-
tion indiquant que le nombre de neurones de la couche cachée doit étre égal &
la moyenne entre le nombre de neurones d'entrée et le nombre de neurones en
sortie. Soit dans notre cas 31 ((60+2)/2).

Sinous appliquons cette régle, nous obtenons un résultat de précision sur l'en-
semble des données légerement inférieur. Nous attirons votre attention sur le
fait que la précision des données d'apprentissage est supérieure d'environ 12 %
a celle obtenue sur les données de tests. Le modéle rencontre peut-étre des dif-
ficultés a se généraliser (sur apprentissage).

Précision sur les données de tests = 83.33333333333334%
Précision sur les données d'apprentissage = 95.15151515151516%
Précision sur l'ensemble des données = 92.7536231884058%
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Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu le principe de fonctionnement des réseaux de
neurones multicouches qui nous permettent de réaliser des classifications sur
des données non linéairement séparables.

Nous avons également pu valider l'affirmation de Terry Sejnowski et R. Paul
Gorman selon laquelle le nombre de neurones présents sur la couche cachée
influe sur le résultat de la classification. Nous pouvons également constater
que nous sommes parvenus & un meilleur résultat de classification que celui
obtenu dans le chapitre Bien classifier n'est pas une option, ot  l'aide de I'al-
gorithme des Machines & vecteurs de supports, le score de précision ne dépas-
sait pas les 89 %. Mais il convient toutefois de bien veiller & ce que le modeéle
puisse se généraliser en évaluant 'écart entre la précision obtenue sur les don-
nées d'apprentissage et celle obtenue sur les données de tests.

Dans le chapitre suivant, nous allons & présent aborder le domaine de la clas-
sification d'image & I'aide d'un autre type de réseau de neurones, appelé réseau
de neurones convolutifs.



1.

Chapitre 12
La classification d'images

Ce que nous dllons découvrir et les prérequis

Dans le chapitre précédent, nous avons découvert l'utilisation d'un réseau de
neurones pour réaliser des prédictions et des classifications. Nous allons a pré-
sent voir comment il nous est possible d'apprendre & notre machine a classifier
des images a l'aide de réseaux de neurones un peu particuliers que I'on nomme
"Réseaux de neurones convolutifs".

e Remarque

Prérequis nécessaires pour bien aborder ce chapitre : avoir lu les chapitres Les
fondamentaux du langage Python, Des statistiques pour comprendre les don-
nées, Principaux algorithmes du Machine Learning, Un neurone pour prédire
et Utilisation de plusieurs couches de neurones.

Différence entre détection et classification d'images

Il est important de faire la distinction entre une détection et une classification
d'images. Savoir détecter un cercle, un triangle, une forme, voire un visage, ne
releve pas forcément du domaine de l'intelligence artificielle (bien que certains
algorithmes en soient capables). En effet, ces tiches sont confiées & des algo-
rithmes de traitement d'images que nous aurons l'occasion de manipuler dans
le chapitre suivant.
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3.1

Cependant, étre en mesure de reconnaitre une voiture d'un vélo, de réaliser de

la reconnaissance faciale reléve de l'intelligence artificielle ot des algorithmes -

d'apprentissage ont été entrainés pour reconnaitre (classifier) les éléments.

Néanmoins, la détection de formes dans une image peut aider I'algorithme de

classification, en ce sens ot l'on peut facilement extraire un visage d'une photo
ou d'une vidéo et le proposer & un algorithme de classification capable alors de
réaliser de la reconnaissance faciale.

Des réseaux de neurones convolutifs
pour classifier des images

Pour classifier des images, nous allons utiliser un réseau de neurones un peu
particulier : le réseau de neurones convolutifs ou encore appelé CNN (Convu-
lational Neural Network ou encore ConvNet).

Cet algorithme d'apprentissage peut étre assimilé a un millefeuille composé de
plusieurs couches. Les derniéres couches (hautes du millefeuille) sont consti-
tuées de réseaux de neurones tels que nous les avons découverts dans les cha-
pitres précédents, dont les données en entrée sont issues des couches
précédentes appelées couches de convolutions dont nous allons & présent dé-
couvrir le principe.

De nombreuses données d'apprentissage nécessaires

Pour que le réseau de neurones puisse réaliser une bonne classification
d'images, il faut bien entendu lui donner une base d'apprentissage. Mais lors-
qu'il s'agit d'images, leur nombre peut vite devenir impressionnant.

En effet, en tant qu'humain, notre cerveau est capable de réaliser la classifica-
tion entre un chat et un chien, qu'il soit noir, blanc, de face, de profil, de dos,
en plein jour, dans la pénombre... c’est-a-dire dans différents environnements
et positions possibles! Ce qui vous laisse imaginer le nombre d'images néces-
saires.
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Si vous souhaitez vous lancer dans un projet personnel de classification
d'images, cela vous permet également d'apprécier le travail de photographie a
réaliser. Heureusement pour nous, des jeux d'observations sont disponibles
sur Internet pour nous entrainer.

Pour pouvoir réaliser son apprentissage, la machine va devoir manipuler
limage. Nous entrons donc dans le domaine du traitement d'image qui
comme vous le savez sans doute est gourmand en ressources matérielles. Par
conséquent, réaliser la classification d'images nécessite un temps important
pour la création du jeu d'apprentissage et un investissement dans le matériel
pour réaliser 'apprentissage.

Un outil pour illustrer nos propos

Les réseaux de neurones convolutifs sont composés de plusieurs couches de
traitements que l'on peut facilement schématiser. Grace 8 Adam W Hatrley,
nous pouvons aller plus loin en visualiser l'intérieur du réseau de neurones
convolutifs a l'aide d'un outil interactif disponible a cette adresse :
(http://scs.ryerson.ca/~aharley/vis/conv/flat.html).

Un outil de visualisation pour comprendre les réseaux de neurones convolutifs

Le principe de cet outil est assez simple. En haut de la partie de gauche, nous
allons dessiner un chiffre de 0 a 9 et charge a la machine de classifier ce dessin
en tant que chiffre. Dans la partie de droite, nous pourrons visualiser toutes
les étapes successives réalisées par la machine pour y parvenir. Chaque étape
devant étre considérée comme étant une couche de l'algorithme de classifica-
tion.
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Resultat de la classification

Goushes de Jalgorithme de
dassification

mage a
classifier

Description de l'interface de l'outil permettant de comprendre le fonctionnement des ré-
seaux de neurones convolutifs

ERemarque

Sur certaines résolutions d'écran, la partie de gauche n'est pas entierement vi-
sible. Dans ce cas, il suffit de dézoomer grace a l'option de zoom des naviga-
teurs web.

3.3 L'image d'entrée

Les réseaux de neurones & convolution servent a classifier les images. Tout
part donc d'une image source. Pour la créer, dessinons un chiffre entre 0 et 9
en haut de la partie de gauche et observons ce qui se passe dans la partie de
droite.

La premiére chose que l'on observe est que notre image d'entrée (input layer)
se trouve tout en bas de I'écran et se voit divisée en petits carrés. Ces carrés
étant bien entendu les pixels de I'image.

Sil'on remonte petit & petit, on voit également que d'autres images sont appa-
rues jusqu'a obtenir la prédiction du chiffre dessiné (1 pour notre cas).



3.4

La classification d'images
Chapitre 12

345

Classification du chiffre 1

Les caractéristiques

Voyons & présent la notion de caractéristique. Imaginons que nous cherchions
i réaliser une classification d'une image comportant un lapin. L'objectif étant
que lorsque nous présentons une image de lapin & notre machine, celle-ci nous
indique qu'il s'agit d'un lapin ou non.

L'une des solutions nous venant intuitivement a l'esprit pour résoudre ce pro-
bléme est de comparer pixel par pixel deux images, une image d'apprentissage
et une image a classifier. Si les deux images correspondent, on peut alors affir-
mer qu'il s'agit d'un lapin.

Sauf que cela comporte un inconvénient, car il faut que I'image a classifier soit
strictement identique & l'image de référence, ce qui est tout a fait impossible
dans les cas réels d'application.

La solution pour résoudre ce souci va consister a capturer des caractéristiques
dans l'image source (des morceaux d'images) et a les rechercher dans I'image a
classifier. C'est ce que l'on appelle le principe de convolution que nous allons
a présent découvrir.
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Ilustration de la nécessité d'utiliser des caractéristiques pour la classification des
images

La convolution

Comme nous venons de le voir, nous allons utiliser des caractéristiques d'une
image pour essayer de les retrouver dans une autre image a classifier. Sil'image
a classifier comporte un grand nombre de caractéristiques communes avec
I'image source de classification, il y a de fortes probabilités que les images
soient fortement similaires. La phase d'apprentissage va consister a extraire
ces caractéristiques pour ensuite alimenter un réseau de neurones afin qu'il ap-
prenne & faire le lien entre les caractéristiques de I'image source couplées a une
labellisation (nom de l'objet & reconnaitre). A l'issue de son apprentissage, le
réseau de neurones sera en mesure de dire "J'ai appris que si je suis majoritai-
rement en présence de ces caractéristiques alors, I'image que 'on me présente
est un lapin".

Pour éclaircir ce concept, considérons une image ayant une dimension de 5
pixels sur 5 pixels et une caractéristique de 3 pixels sur 3 pixels. Cette caracte-
ristique est également appelée filtre ou kernel. Les pixels noirs de I'image por-
teront la valeur 1, les blancs 0 et les gris -1.
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Image Images (pixels} Caractéristique Caractéristique (pixels)

Extraction d'une caractéristique d'une image

La convolution va consister & appliquer le filtre sur I'ensemble de I'image afin
d'en déduire une nouvelle image.

Les quatre figures suivantes expliquent le procédé :

— On place le filtre en haut et & gauche de I'image.

— Pour chaque valeur de pixel de l'image se situant dans le filtre, on la multi-
plie par la valeur du pixel du filtre.

— On réalise la somme de ces produits.

— On se décale d'un pixel et on recommence le produit et la somme. Ce dépla-
cement porte le nom de Stride et dans notre cas, a la valeur 1.

Ce processus étant a réaliser jusqu'a ce que l'ensemble de I'image soit filtré,
donnant ainsi naissance & une nouvelle image plus petite que I'image d'origine
et ayant de nouvelles valeurs comme le montre le tableau ci-dessous. Ces va-
leurs ayant pour but de faire ressortir certaines caractéristiques de I'image.

B Remarque

Nous verrons lors de la mise en pratique que dans la phase de convolution
nous allons spécifier une méthode d'activation. Dans la plupart des cas, nous
choisirons la méthode RelU, permettant de supprimer les valeurs négatives de
limage de convolution en les remplagant par la valeur 0. Sans cette activa-
tion, les résultats d'apprentissage ne seraient pas ceux attendus.
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Image Kernel Produit Somme
Convolution 1 0 {1]0 0-1]1 0x0 |-1x-1] 11 BE .
0 j1]0 0|01 o0 | ox0 | ox1 o|o|o
0 |1]0 0/0]|1 0x0 | 0x0 | -1x1 oo
0 110
0 1|0
Convolution 2 0i-11i1]0 0|-1 10| 1x1| 1 o1l
oloiol1]o 0(0]|1 ox0 | 0x0 | 11 oo
0|0i-1i1]|0 D101 0x0 | -1x0| 1x1 0|01
0({0|0|1]0
0/0[0|1]0
Etapes de convolutions
Convolution 3 0|-1}{1 1 0 0|-1]|1 1x0 | 1x-1| Ox1 0 1| 0
0(0j0i1i0 0|01 0x0 | 10 | ox1 o|lofo
0({0}-1 1 0 0(0|1 1x0| 1x0 | 0x1 o|lo|o
0/|0|0[|1]|0
0/0|0]|1]|0
Convolution 4 0 0|-1|1 ox0 | 0x-1] 0x1 o|lofo 1
0 0|0 0x0 | ox0 | -1xt oo -1 |
0 0|0]1 0x0 | 0x0 | Ox1 clofo
0
0

Etapes de convolutions
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Convolution 5 | b S I § 0x0 | Ox-1| 1x1 oc|o|1
0|01 0x0 |-1x0| 102 oflo|1 3
0(|0]1 0x0 | 0x0 | 1x1 0|o|1
Convolstion 6 0|-1/]1(1/|0 0 1 Ox0 | 1x-1| Ox1 o|-1]|0
olojol1|o0 0-1:05, % -1x0| 1x0 | 0x1 o|lo|o -1
0|0 u 1/0] 0|01 00 | 1o | oxt o|lofo
olojoj1|0]
0/|0[{0|1]0
Convolution 7 0j-1]1|1(0 0[-1|1 0x0 | 0x-1|-1x1 oo
0|0|0|1]|0O 0|01 0x0 | 0x0 | Ox1 o|ofo -1
0|0i-1/1]|0 0|01 0x0 | 0x0 | Ox1 o|lofo
0j0i0(1|0
0i0|1]|0
Etapes de convolutions
Convolution 8 0j-1/1/11]0 0|-1 0x0 [-1x1| 11 O:lACE
|0/0[|0|1]0 0[(0]1 0x0 | 0x0 | 11 oo 4
|10(0i-1]1]0 0|0 0x0 | 0x0 | 1 o|lo|1
0({0i0|1]|0
0|0i0j1]|0
Convohstion 9 0|-1|]1(1]0 0|[-1 1x0| 1x-1| Ox1 o|-1]|0
0|0 119 a1 ox0 | 1x0 | ox1 o|lofo -1
0(0}1 1 O 0[0]1 00 | 100 | 0x1 ololo
0o|{0j0}1|0
0|0j0|1}|0

Etapes de convolutions

On note qu'a la convolution n°8, la somme est plus importante que celle des
autres convolutions. Cela est dt au fait que le filtre appliqué correspond par-
faitement a la partie de I'image qui est en train d'étre analysée, il y a donc un
point de concordance.

Revenons a présent a notre outil de reconnaissance de chiffres. On peut obser-
ver qu'au-dessus de l'image d'entrée, il y a 6 autres images. Ces images sont is-
sues de la convolution de 6 filtres. A droite, on trouve l'image issue du filtre

n°1 et a gauche celle du filtre n°6. Les filtres appliqués sont d'une taille de 5
pixels * 5 pixels et sont bien entendu différents.
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Si vous passez la souris sur un pixel de I'image issue de la convolution, vous
pourrez voir a partir de quelle partie de I'image source celui-ci a été congu.

Principe de convolutions

Comme nous venons de le voir, le nombre de filtres utilisés correspond aux ca-
ractéristiques a apprendre. Nous aurions donc tendance a dire que plus de
filtres différents sont utilisés dans la phase d'apprentissage, plus cette phase
d'apprentissage sera efficace ; cependant, cela peut entrainer un surapprentis-
sage de l'algorithme et avoir l'effet inverse de celui escompté.

Malheureusement, il n'existe pas de méthode miracle permettant de détermi-
ner la quantité de filtres a utiliser ainsi que leur dimension, il faut bien souvent
définir ces valeurs de fagon empirique.

Si on applique ce traitement de convolution sur notre image de lapin (cf. ci-
dessous), on peut se rendre compte que le nombre de calculs peut vite devenir
important si la taille de I'image est grande et si l'on multiplie le nombre de
filtres. Ce calcul demandant alors beaucoup de ressources au niveau de proces-
seur et de la carte graphique. Nous verrons que dans notre cas pratique, nous
allons configurer des couches de convolutions a 128 filtres ayant une taille de
3 pixels par 3 pixels! C'est pourquoi dans la plupart des cas, de petites images
sont utilisées (28x28 pixels ou 32x32 pixels). Notons que certains fabricants
de cartes graphiques (NviDia) se sont spécialisés dans la réalisation de matériel
dédié au Deep Learning avec des produits dépassant les 2000 € pour les cartes
les plus performantes.

© Editions ENI - All rights reserved



La classification d'images
Chapitre 12

B Remarque

Petit aparté technique : en termes de traitement d'image, il est préférable de
travailler avec des images en niveau de gris. En effet, une image en couleur
contient 3 couches de couleurs (rouge, vert et bleu), alors qu'une image en
niveau de gris n'en contient qu'une. Cela améliore les temps de traitement,
car au lieu de traiter 3 couches, nous ne devons en traiter qu'une seule.

100 {210 {100 /

g2 {11072

200 | 80 |95

Filtre de dimension 3x3

Convolution appliquée sur une grande image

3.6 Pooling

Maintenant que nous disposons d'une image filtrée, nous allons lui appliquer
un nouveau traitement appelé Pooling permettant d'extraire les caractéris-
tiques importantes issues de la convolution.

Ce traitement consiste & déplacer une fenétre dans I'image issue de la convo-
lution. Dans le cadre d'un MaxPooling, on recherche la valeur maximale
contenue a l'intérieur de cette fenétre, dans le cadre d'un Average Pooling,
on calcule la moyenne des valeurs contenues dans la fenétre et enfin dans le
cadre d'un Pooling Stochastique, on retient une valeur en fonction d'es-
timations probabilistiques.
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Reprenons l'image issue de notre convolution et appliquons-lui une fenétre de
pooling de 2 pixels sur 2 pixels avec un stride (déplacement) de 1 tout
comme nous l'avons fait dans I'étape de convolution :

Calcul du
Maximum

Ce qui nous donne une nouvelle image contenant uniquement les valeurs re-
marquables suivantes :

Comme nous pouvons le constater, & I'issue d'une convolution et d'un pooling,
notre image source faisant 5x5 pixels se trouve réduite en une image de 2x2
tout en conservant les caractéristiques de l'image issue de la convolution.
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Cette réduction de taille est notamment bénéfique aux différents calculs a ve-
nir.

Si I'on observe la couche de pooling dans l'outil de classification des chiffres
dessinés manuellement, on constate que chaque couche de convolution donne
lieu & un pooling. Le pooling utilisé pour chaque filtre est un MaxPooling
d'une dimension de 2x2 avec un stride (déplacement) de deux.

Hllustration du principe du pooling

Plusieurs couches de convolutions

Comme nous pouvons le constater dans l'outil de prédiction des chiffres des-

sinés manuellement, la couche de pooling vue précédemment est elle-méme

connectée 3 une couche de convolution, qui est aussi connectée & une couche

de pooling.

Ce qui nous donne les couches de convolution suivantes :

— Une premiére couche de convolution composée de 6 filtres de dimension
5x5 avec un stride de 1

— Une couche de pooling de taille 2x2

— Une seconde couche de convolution composée de 16 filtres de dimension
5x5 avec un stride de 1

— Une couche de pooling de taille 2x2

L'objectif étant de réduire I'image tout en conservant les informations impor-
tantes.
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Les différentes couches de convolutions et de pooling

B Remarque

Les paramétres des différentes couches utilisées dans I'outil de visualisation
sont disponibles dans le document PDF " An Interactive Node-Link Visualization
of Convolutional Neural Networks" rédigé par Adam W. Harley et téléchar-
geable a cette adresse :

http://scs.ryerson.ca/~aharley/vis/harley_vis_isvc 15.pdf

3.8 Mise a plat (Flatten)

A l'issue des différentes opérations de convolutions et de pooling, nous allons

préparer les données pour qu'elles soient intégrables dans un réseau de neu-
rones.

Cette étape de préparation consiste & "mettre a plat" les différentes images is-

sues des opérations de pooling sous forme d'une seule colonne (ou ligne dans
l'outil). Nous créons alors un vecteur :

Eta;ﬂe de mise a plat (Flatten)
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3.9 L'apprentissage

Enfin, la derniére phase du réseau de neurones a convolution est I'apprentis-
sage proprement dit & l'aide de couches de neurones totalement connectés
ayant pour entrée la couche de mise a plat réalisée précédemment et pour sor-
tie une prédiction.

Le fonctionnement de l'apprentissage est identique a celui que nous avons dé-
couvert dans le chapitre précédent : définition des poids, prédiction, rétropro-
pagation...

En regardant les derniéres couches de l'outil de prédiction, on peut voir le ré-
seau de neurones permettant de prédire une probabilité par catégorie de
chiffre (de 0a 9).

B Remarque

Selon I'auteur de l'outil, le réseau de neurones est composé de 784 neurones
en entrée, 300 neurones dans la premiére couche cachée, de 100 dans la se-
conde et 10 en sortie correspondant & chacun des différents chiffres.

Prédiction issue du réseau de neurones

3.10 Un schéma global qui résume tout

Pour résumer tout ce que nous venons de voir, nous pouvons nous appuyer sur
un schéma trés populaire représenté par la figure suivante (https://
www.mathworks.com/videos/introduction-to-deep-learning-what-are-
convolutional-neural-networks--1489512765771.html) ot Il'on retrouve
toutes les étapes d'un réseau de neurones a convolution.
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Fonctionnement d'un réseau convolutif (sources mathworks)

Un cas pratique autour de la mode

Présentation de Kaggle

Kaggle (www kaggle.com) est le site de référence en termes de propositions de
défis liés au Machine Learning. Ce site regorge de cas d'études et de challenges
proposés par de grands groupes tels que McDonalds, Netflix... Chacun d'entre
nous peut tenter de résoudre ces différents défis en proposant ses propres mo-
deles de prédiction. Ce site permet également d'apprendre énormément sur les
techniques liées au Machine Learning, car chaque proposition de solution sou-
mise par les participants aux différents défis est visible, commentée et peut
ainsi étre étudiée. Ce site est entiérement gratuit, alors pourquoi s'en priver?

Clest & partir de ce site que nous allons réaliser notre cas pratique qui permet-
tra d'illustrer les principes de codage d'un réseau de neurones a convolution.
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Parlons un peu de Keras

Dans le chapitre précédent, nous avons utilisé la librairie TensorFlow. Il existe
un module complémentaire a cette librairie appelé Keras se voulant avant
tout facile d'utilisation. Cette facilité se trouve notamment dans la phase de
création et de paramétrage des différents modeles d'apprentissage, sans ou-
blier qu'il se préte trés bien a 'utilisation de réseaux de neurones & convolu-
tion, car il posséde nativement les fonctions pour y parvenir.

4.3 Classifier des robes, pulls et chaussures?

L'un des cas d'étude les plus utilisés dans la mise en pratique des réseaux de
neurones convolutifs est la classification de lettres manuscrites a l'aide de la
collection d'observations MNIST (Mixed National Institute of Standards and
Technology). Cependant, en 2018, Zalando a publié sa propre collection
d'images nommée Zalando-MNIST. Cette collection d'images ayant pour but
de permettre & des algorithmes de s'entrainer en la classification d'objets de
mode : pull, robe, sac... Clest cette collection que nous allons utiliser pour
notre cas pratique.

Au-dela de 'aspect trés concret du projet, la phase d'apprentissage de ce cas
d'étude peut étre exécutée par la plupart des ordinateurs. En effet, comme
nous l'avons évoqué en début de chapitre, la classification d'images requiert
des performances accrues en termes de mémoire, de puissance processeur et de
performance de la carte graphique afin d'obtenir de bons résultats et rapide-
ment.

BERemarque

Il est également possible d'utiliser le Cloud en louant des machines virtuelles
situées sur des serveurs dédiés a l'intelligence artificielle, comme le propose
Amazon. Ces machines peuvent alors éfre configurées en termes de puis-
sance en fonction du projet a réaliser.

Nous vous invitons a présent a télécharger les données disponibles sur le site
de ['éditeur puis a créer un nouveau projet Python dans lequel il sera nécessaire
de créer un dossier datas et d'y déposer I'ensemble des données précédemment
téléchargées.
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# fashion-mnist_test.csv
@& fashion-mnist_train.csv
i> t10k-images-idx3-ubyte
il t10k-labels-idx1-ubyte
i train-images-idx3-ubyte
il> train-labels-idx1-ubyte

Copie des données d'apprentissage dans le répertoire datas du projet

De quelles données disposons-nous?

Avant de nous lancer dans toute phase d'apprentissage, nous devons connaitre
les données dont nous disposons.

Comme nous cherchons & classifier des images, nous devrions donc étre en
possession de quelques-unes pour réaliser l'apprentissage. Mais visiblement,
nous ne disposons pas de fichier image tel que nous avons I'habitude d'en ren-
contrer. En effet, pas de fichier JPEG ni de PNG.

Cependant, si nous ouvrons le fichier fashion-mnist_train.csv, nous
pouvons nous apercevoir que celui-ci contient des observations ayant pour
features :

— Un label
— Des pixels numérotés de 1 a 784 ayant des valeurs différentes
Voyons & présent ce que nous dit la documentation de ce jeu d'observations

disponible sur le site de Kaggle (https://www kaggle.com/plarmuseau/zalan-
do-image-classifier/data) :

— Le jeu d'observations comporte 60000 images d'apprentissage et 10000
images de test.

— Chaque image a une hauteur de 28 pixels et une largeur de 28 pixels, pour
un total de 784 pixels.
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— Chaque pixel est associé & une seule valeur de pixel, indiquant la luminosité
de ce pixel. Cette valeur de pixel est un entier compris entre 0 et 255.

— Les ensembles de données d'entrainement et de tests comportent 785 co-
lonnes.

— La premiére colonne est constituée des labels de classe et représente l'article
vestimentaire. Le reste des colonnes contient les valeurs des pixels de I'image
associée.

Toujours & partir de la documentation, nous pouvons déterminer les diffé-
rents labels :

— 0 - T-shirt/haut

— 1 - Pantalon

— 2-Pull

— 3-Robe

— 4 - Manteau

— 5 - Sandales

— 6 - Chemise

— 7 - Baskets

— 8- Sac

— 9 - Bottes de cheville

A partir de ces informations, nous pouvons donc affirmer que nos images tant
attendues sont présentes dans ce fichier sous forme de valeurs par pixel.

Afin de nous en assurer, nous allons essayer d'afficher la premiére image.

import pandas as pnd
import numpy as np

#Définition de la longueur et de la largeur de 1l'image
LONGUEUR IMAGE = 28
LARGEUR IMAGE = 28

#Chargement des images
observations entrainement = pnd.read csv('datas/zalando/fashion-
mnist train.csv')
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#0n exclut la premiére colonne (les labels) pour constituer un
tableau de pixels
X = np.array(observations entrainement.iloc[:, 1:])

from matplotlib import pyplot as plt

premiereImage = X[0]

premiereImage = premierelImage.reshape ([LONGUEUR_IMAGE,
LARGEUR IMAGE]) ;

plt.imshow (premiereImage)

plt.show ()

Apres avoir importé les modules Pandas et Numpy, nous avons spécifié les di-
mensions de l'image afin de les utiliser ultérieurement a divers endroits de
notre code.

Nous avons ensuite chargé les images en mémoire dans une variable a 'aide du
module Pandas et avons exclu la premiére colonne pour constituer un tableau
ne contenant que les données des images (les pixels). La premiére image a en-
suite été recherchée dans le tableau puis formatée (reshape) pour obtenir
une taille de 28 px sur 28 px pour enfin étre affichée a I'aide du module mat-
plotlib.

@ Figure 1 4 O X

Visualisation d'une image contenue dans les données d'apprentissage
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4.5 Préparation des données d'apprentissage

Maintenant que nous avons une petite idée des données que nous allons uti-
liser, il nous faut les préparer pour que celles-ci soient exploitables par notre
réseau de neurones.

La premiére étape va consister a créer nos jeux d'apprentissage et jeux de tests
comme suit :

import pandas as pnd

import numpy as np

from keras.utils import to_categorical

from sklearn.model_ selection import train_test split

#Définition de la longueur et de la largeur de l'image
LONGUEUR IMAGE = 28
LARGEUR IMAGE = 28

#Chargement des données d'entrainement
observations entrainement = pnd.read csv('datas/zalando/fashion-
mnist train.csv')

#0n ne garde que les features "pixels"
X = np.array(observations entrainement.iloc[:, 1:])

#0On crée des catégories a l'aide du module Keras
y = to _categorical (np.array(observations_entrainement.iloc[:,

#Répartition des données d'entrainement en données
d'apprentissage et données de validation

#80% de donnée d'apprentissage et 20% de donnée de validation
X apprentissage, X validation, y apprentissage, y validation =
train test split(X, y, test size=0.2, random state=13)

Par ces quelques lignes de code, nous venons donc de créer notre jeu d'appren-
tissage composé de données d'apprentissage et de données de validation. A no-
ter l'utilisation du module Keras et de la fonction to_categorical qui
permet de créer un tableau binaire des différentes catégories.
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Dans notre exemple, nous disposons de 10 catégories soit un tableau de 10 va

leurs possibles : [0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]

La premiére image de notre jeu de données porte le numéro 2 dans sa feature -

label, nous allons donc mettre un 1 a la troisieme position (la premiere corres-
pondant a la catégorie portant le numéro 0) :

0,0,1,0,0,0,0,0,0,0]

La seconde image a pour label le numéro 9 ce qui nous donne le tableau
suivant :

0,0,0,0,0,0,0,0,0,1]

Ce processus est ainsi réalisé pour chaque observation afin de constituer un ta-
bleau global :

[[0,0,1,0,0,0,0,0,0,0], [0,0,0,0,0,0,0,0,0,1]...]

L'étape suivante va consister a reformater toutes les données des images au
format 28 * 28 et & transformer les valeurs de chaque pixel dans une plage de
valeurs comprise entre 0 et 1. Cette transformation est une mise a I'échelle de
ces valeurs des pixels (scaling) en divisant chaque valeur de pixel par 255 (va-
leur maximale d'un pixel).

# On redimensionne les images au format 28*28 et on réalise un
scaling sur les données des pixels

X apprentissage =
X_apprentissage.reshape(X_apprentissage.shape[O], LARGEUR IMAGE,
LONGUEUR IMAGE, 1)

X apprentissage = X apprentissage.astype ('float32')

X apprentissage /= 255

On réalise ensuite les mémes opérations sur les données de validation :

X validation = X_validation.reshape(X_validation.shape[O],
LARGEUR IMAGE, LONGUEUR_IMAGE, 1)

X validation = X validation.astype('float32')

X validation /= 255
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Préparation des données de tests

Les données de tests vont nous permettre de vérifier I'efficacité de notre mo-
dele d'apprentissage. Ces données doivent donc étre préparées de la méme fa-
con que les données d'apprentissage :

#Preparation des données de tests

observations test = pnd.read csv('datas/zalando/fashion-
mnist test.csv')

X test np.array (observations test.iloc[:, 1:])
y_test = to_categorical (np.array(observations_test.iloc[:, 0]))

X test = X test.reshape (X_test.shape[0], LARGEUR_ IMAGE,
LONGUEUR IMAGE, 1)

X test = X test.astype('float32"')

X test /= 255

Un réseau avec une seule couche de convolution

Nous allons effectuer un premier apprentissage avec un réseau de neurones ne
comportant qu'une seule couche de convolution.

Configuration

La configuration de notre premier réseau de neurones a convolution va com-
porter les éléments suivants (cf. figure suivante) :

— Une couche de convolution de 32 filtres de taille 3x3 avec une fonction d'ac-
tivation de type ReLU

— Un pooling composé d'un filtre de 2x2

— Une phase de flaten (mise en colonne des résultats du pooling)

— Un réseau de neurones complétement connecté de 128 neurones avec une
fonction d'activation de type ReLU

— Un dernier réseau de neurones complétement connecté comportant 10 neu-
rones et une fonction d'activation de type Softmax correspondant aux 10
catégories d'images a prédire

363
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{128 neurones) {10 neurones)
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Apprentissage Classification

Réseau convolutif comportant une seule couche de convolutions
Voici & présent le code associé a cette configuration :

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten
from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D

#0n spécifie les dimensions de 1l'image d'entrée
dimentionImage = (LARGEUR IMAGE, LONGUEUR IMAGE, 1)

#0n crée le réseau de neurones couche par couche
reseauNeuronelConvolution = Sequential ()

#1- Ajout de la couche de convolution comportant

# 32 filtres de de taille 3x3 (Kernel) parcourant 1l'image
# Une fonction d'activation de type ReLU (Rectified Linear
Activation)

# Une image d'entrée de 28px * 28 px
reseauNeuronelConvolution.add (Conv2D (32, kernel size=(3, 3),
activation='relu', input_shape=dimentionImage))

#2- Définition de la fonction de pooling avec une fenétre de 2px
sur . 2-px
reseauNeuronelConvolution.add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)))

#3- Ajout d'une fonction d'ignorance
reseauNeuronelConvolution.add (Dropout(0.2))

#5 - On transforme en une seule ligne
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reseauNeuronelConvolution.add (Flatten())

#6 - Ajout d'un réseau de neurones composé de 128 neurones avec
une fonction d'activation de type ReLU
reseauNeuronelConvolution.add (Dense (128, activation='relu'))

#7 - Ajout d'un réseau de neurones composé de 10 neurones avec
une fonction d'activation de type softmax
reseauNeuronelConvolution.add (Dense (10, activation='softmax'))

B Remarque

La notion de Drop Out précisée dans le code consiste & ignorer certains neu-
rones dans les phases d'apprentissage et de rétropropagation afin d'éviter le
surapprentissage.

4.7.2 Compilation, apprentissage et test

Maintenant que notre réseau est configuré, nous pouvons le compiler et réa-
liser l'apprentissage :

import keras
reseauNeuronelConvolution.compile (loss=keras.losses.categorical
crossentropy,

optimizer=keras.optimizers.Adam(),
metrics=["'accuracy'])

La compilation se fait en précisant les parameétres suivants :

— La fonction de minimisation de l'erreur

— L'optimiseur utilisant l'algorithme Adam (méthode de calcul de descente de
gradient)

— Et la valeur mesurée, dans notre cas la précision

Avant d'exécuter notre code, nous allons paramétrer I'apprentissage comme

suit :

— 10 passages complets du jeu de données a travers le réseau de neurones
(epoch)

— 256 images traitées a la fois (batch size)

— Un affichage des logs d'apprentissage dans la console (verbose=1)
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— La validation du modele est basée sur les images et labels de validation défi-
nis plus en amont de ce chapitre (80 % de données d'apprentissage et 20 %
de données de validation)

historique apprentissage =
reseauNeuronelConvolution.fit (X apprentissage, y_apprentissage,
batch size=256,
epochs=10,
verbose=1,
validation data=(X validation, y validation))

En d'autres termes, sachant que notre jeu d'apprentissage comporte 60000
images et que nous n'en avons retenu que 80 % pour la phase d'apprentissage,
cette derniére se réalisera donc sur 48000 images.

Comme il nous est impossible de passer en une seule fois les 48000 images a
travers le réseau de neurones, nous devons les envoyer par paquets a l'aide d'un
batch. Selon notre paramétrage, le batch enverra 256 images  travers le réseau
de neurones. Par conséquent, pour réaliser un passage complet de l'ensemble
des images dans le réseau de neurones (epoch), il nous faudra donc 187 itéra-
tions (48000 / 256). Mettons ce chiffre de c6té, nous verrons qu'il nous sera
utile un peu plus loin dans ce chapitre.

Nous ajoutons également ['évaluation du modele d'apprentissage sur les don-
nées de tests afin de déterminer la précision d'apprentissage :

evaluation = reseauNeuronelConvolution.evaluate(X test, y test,
verbose=0)

print ('Erreur:', evaluation[0])

print ('Précision:', evaluation[1l])

Et terminons par l'affichage d'un graphique ot figureront les courbes de préci-
sion et d'erreur aprés chaque passage complet du jeu de données & travers le
réseau de neurones (epoch).

#Données de précision (accurary)

plt.plot (historique apprentissage.history['acc'])
plt.plot(historique_apprentissage.history['val_acc'])
plt.title('Précision du modele')

plt.ylabel ('Précision')

plt.xlabel ('Epoch')

plt.legend ([ 'Apprentissage', 'Test'], loc='upper left')
plt.show ()
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# Plot training & validation loss values
plt.plot(historique_apprentissage.history['loss'])
plt.plot(historique_apprentissage.history['val_loss’])
plt.title('Erreur’)

plt.ylabel ('Erreur')

plt.xlabel ('Epoch')

plt.legend(['Apprentissage', 'Test'], loc='upper left')
plt.show()

Nous pouvons & présent lancer l'apprentissage!

A noter que la phase d'apprentissage prend environ 5 minutes dans notre cas
avec un PC équipé d'un processeur Intel Core i5 2,6G GHz avec 8 Go de mé-
moire et une carte graphique Intel HD Graphics 620 équipée de 64 Mo de
RAM.

Ce temps peut donc varier en fonction de votre matériel.

4.7.3 Conclusion sur l'apprentissage

Une fois l'apprentissage terminé et notre modele d'apprentissage constitué,
nous obtenons les chiffres suivants sur notre jeu de tests (ceux-ci pouvant va-
rier).

Erreur : 0.23872388958334922
Précision: 0.9154

Signifiant que nous avons une précision de classification de 91,54 % avec un
taux d'erreur de 23,87 %.

Ces informations sont reprises dans les deux graphiques qui suivent ot l'on
constate une augmentation de la précision dans la phase d'apprentissage
jusqu'a atteindre 93 % ainsi qu'une diminution de l'erreur. Ces deux informa-
tions étant tout a fait logiques.
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Lorsque l'on applique notre modele sur les données de tests, on constate les
graphiques suivants :

@,‘ Figure 1 — = X

Précision du modéle

we Apprentissage
e TS

0.92 1

0.90 4

Précision
o
@0
@

0.86 4

0.84

0.82

Précision du réseau de neurones sur les données d'apprentissage et de tests
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Erreurs réalisées par le réseau de neurones sur les données d'apprentissage et de tests

4.7.4 Augmentation du nombre de données

Il se peut que dans notre jeu de données de tests, il existe des images dont
notre jeu d'entrainement ne dispose pas. Cela influe donc sur la précision de
classification de notre modéle.

La solution consiste donc & augmenter le nombre d'images de notre jeu d'ap-
prentissage. Pour cela, nul besoin de rechercher des photos sur le Net, nous al-
lons utiliser une fonction ImageDataGenerator du module Keras prévue a
cet effet.

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
generateur images = ImageDataGenerator (rotation_range=8,
width_shift range=0.08,
shear range=0.3,
height shift range=0.08,
zoom_range=0.08)
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Le principe de cette fonction est le suivant :

A partir d'une image contenue dans le jeu d'apprentissage, la fonction va pro-
céder i des actions de rotation, de zoom, de translation de fagon aléatoire afin
de créer de nouvelles images. Voici les parametres de cette fonction :

- rotation_range est l'angle de rotation de I'image compris entre 0 et 180.

width shift et height shift sont les plages de translation verticale
ou horizontale de I'image.

|

shear range est le niveau de cisaillement de I'image (figure ci-dessous).

zoom range est le niveau de zoom de l'image.

Cisaillement de I'image (Shear)

Cisaillement de l'image

Nous allons & présent générer de nouvelles images et procéder & un nouvel ap-
prentissage.

nouvelles_images_apprentissage =

generateur images.flow(X_apprentissage, y_apprentissage,
batch size=256)

nouvelles images validation =
generateur_images.flow(X_validation, y validation,
batch size=256)

historique apprentissage =
reseauNeuronelConvolution.fit generator (nouvelles images_ apprent
issage,

steps_per_epoch=48000//256,
epochs=50,

validation_data=nouvelles_images_validation,
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validation_steps=12000//256,

use_multiprocessing=False,
verbose=1 )

evaluation = reseauNeuronelConvolution.evaluate (X test, y test,
verbose=0)

print ('Erreur :', evaluation[O0])

print ('Précision:', evaluation[1l])

Pour notre nouvel apprentissage, nous utilisons la fonction fit generator
du module Keras au lieu de la fonction fit utilisée dans le précédent apprentis-
sage. Cela est dfi au fait que pour chaque sous-tache d'apprentissage (batch)
les images que nous utilisons sont différentes, car générées de fagon aléatoire
avec notre générateur d'image. La fonction fit n'est pas en mesure de gérer ce
type de changement a la volée, contrairement & la fonction fit_generator
prévue a cet effet.

On note également une augmentation du nombre de passages complets du jeu
de données 4 travers le réseau de neurones passant de 10 & 50 car nous dispo-
sons d’un nombre d’images plus important.

La fonction fit_generator peut étre vue comme une boucle d'apprentis-
sage qui n'a pas de fin. Afin que cette boucle s'arréte, nous devons lui indiquer
le nombre dlitérations & effectuer par epoch, c'est le réle du parametre
steps _per_ epoch prenant la valeur 187 comme nous l'avions calculé lors
du premier apprentissage. Ainsi lorsque le nombre d'itérations sera atteint
pour une epoch, l'epoch suivante sera déclenchée jusqu'a atteindre le nombre

total d'epoch spécifiées, soit 50 dans notre cas.

Nous pouvons A présent exécuter notre nouvel apprentissage et constater
dans un premier temps que celui-ci prend beaucoup plus de temps! (Environ
40 minutes contre les 5 minutes lors du précédent apprentissage). Cela vient
du fait qu'en complément de l'apprentissage, de nouvelles images sont géné-
rées i chaque batch, ce qui nécessite des ressources matérielles plus impor-
tantes et ralentit donc l'ensemble du processus.
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Mais en dépit de ce temps d'apprentissage, on peut s'apercevoir une petite
amélioration de 'apprentissage frolant les 92 %.

Erreur : 0.2299670210123062
Précision: 0.9175

Et une diminution du taux d'erreur entre la phase d'apprentissage et la phase
de test. On peut donc considérer que ce modele est plus performant que le pré-
cédent.
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4.7.5 Sauvegarde du modéle

Maintenant que nous avons un modele un peu plus performant, nous pou-
vons le sauvegarder afin de l'utiliser par la suite.

Pour cela, il convient de créer un nouveau répertoire dans le projet que nous
nommerons "mode1e" qui sera chargé de contenir la définition modele au for-
mat JSON et les différents poids issus de I'apprentissage seront quant a eux
sauvegardés dans un fichier ayant pour extension H5. Ces deux fichiers pou-
vant étre utilisés par la suite dans une application annexe.

#Sauvegarde du modele
# Serialisation du modéle model json =
reseauNeuronelConvolution.to_json() with open ("modele/mode-
le.json", "w") as json_file:

json file.write(model_json)

# Serialisation des poids
reseauNeuronelConvolution.save weights ("modele/modele.h5")

print ("Modéle sauvegardé !")
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~v 1 modele

§f§} modele.json

Sauvegarde du réseau de neurones convolutifs

4.8 Un modéle plus performant

Nous allons a présent utiliser un modele plus complexe, mais qui offre de meil-
leures performances. Ce modele comporte quatre couches de convolution dé-
finies comme suit :

reseauNeurones4Convolution = Sequential ()

reseauNeurones4Convolution.add (Conv2D (32, kernel size=(3, 3),
activation='relu', input shape=dimentionImage))
reseauNeurones4Convolution.add (BatchNormalization())

reseauNeurones4Convolution.add (Conv2D (32, kernel size=(3, 3),
activation='relu'))

reseauNeurones4Convolution.add (BatchNormalization())
reseauNeurones4Convolution.add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2))9)
reseauNeurones4Convolution.add (Dropout (0.25))

reseauNeurones4Convolution.add (Conv2D (64, kernel size=(3, 3),
activation='relu'))

reseauNeurones4Convolution.add (BatchNormalization())
reseauNeurones4Convolution.add (Dropout (0.25))

reseauNeurones4Convolution.add (Conv2D (128, kernel size=(3, 3
activation='relu'))

reseauNeurones4Convolution.add (BatchNormalization())
reseauNeurones4Convolution.add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)))
reseauNeurones4Convolution.add (Dropout (0.25))

reseauNeurones4Convolution.add (Flatten())
reseauNeurones4Convolution.add (Dense (512, activation='relu'))

reseauNeurones4Convolution.add (BatchNormalization())
reseauNeurones4Convolution.add (Dropout (0.5))
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reseauNeurones4Convolution.add (Dense (128, activation='relu'))
reseauNeurones4Convolution.add (BatchNormalization())
reseauNeurones4Convolution.add (Dropout (0.5))

reseauNeurones4Convolution.add (Dense (10, activation='softmax'))

On note l'utilisation de la fonction BatchNormalisation () qui permet de
normaliser les données. Dans les phases de mises & jour des poids, il se peut
que les données soient trop petites ou trop grandes par rapport aux autres.
Gréce a cette fonction, les valeurs seront normalisées, c’est-a-dire que leur
moyenne sera proche de 0 et leur écart type proche de 1. Cette phase a aussi
pour conséquence d'améliorer les performances de traitement.

Voici les résultats obtenus :

Temps d'apprentissage = 53044.6571731
Erreur : 0.19346623014211656
Précision: 0.9302

Soit 93 % de bonne classification. Mais cela a un coft, car avec la configura-
tion de notre PC que nous vous avons présenté dans ce chapitre, la phase d'ap-
prentissage a mis environ 8H00!!

Utilisation du modeéle avec de nouvelles images

Nous allons a présent utiliser le dernier modele avec de nouvelles images.

Fort heureusement pour vous, nous avons réalisé une sauvegarde du modéle
précédemment généré vous évitant ainsi d'attendre le temps de sa création.
Libre a vous de le télécharger et de le placer dans le répertoire modele du projet.

Nous vous invitons a créer un nouveau fichier Python que I'on nommera
classification.py.

La premiére étape va étre de charger le modele comme suit :

#Chargement de la description du modéle
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fiehiers json: = open ( 'modele/modele 4convolutions.json', 'r')
modele json = fichier json.read()
fichier json.close()

#Chargement de la description des poids du modéle
from keras.models import model from json

modele = model from json(modele_json)

#Chargement des poids

modele.load weights ("modele/modele_4convolutions.h5")

On définit ensuite les différentes catégories de classifications :

#Définition des catégories de classifications

classes = ["Un T-shirt/haut","Un pantalon","Un pull",
"Une robe","Un manteau","Des sandales","Une chemise", "Des
baskets", "Un sac","Des bottes de cheville"]

Ensuite, libre & vous de choisir des images de vétements sur Internet et de les -
sauvegarder dans un répertoire dans votre projet que vous nommerez .
images.

Pour notre part, nous avons choisi les images suivantes :

Chemise
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Pull

Baskets

Robe

Pantalon
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L'image doit étre transformée pour étre utilisée dans notre modele : Conver-
sion en niveaux de gris, et redimensionnement. Pour cela, nous allons utiliser
le module Pilow comme suit :

from PIL import Image, ImageFilter

#Chargement de 1'image et conversion de celle-ci en nuances de
gris (L = greyScale)
image = Image.open ("images/pantalon.jpg").convert('L")

#Dimension de 1l'image
longueur = float (image.size[0])
hauteur = float (image.size[1l])

#Création d'une nouvelle image
nouvelleImage = Image.new('L', (28, 28), (255))

#Redimensionnement de 1l'image
#L'image est plus longue que haute, on la met a 20 pixels
if longueur > hauteur:
#0n calcule le ratio d'agrandissement entre la hauteur et
la longueur
ratioHauteur = int (round((20.0 / longueur * hauteur), 0))
if (ratioHauteur == 0):
nHauteur = 1

#Redimentionnement

img = image.resize((20, ratioHauteur),
Image.ANTIALIAS) .filter (ImageFilter.SHARPEN)

#Position horizontale

position haut = int (round(( (28 - ratioHauteur) / 2), 0))

nouvelleImage.paste (img, (4, position_haut)) # paste
resized image on white canvas
else:

ratioHauteur = int(round((20.0 / hauteur * longueur), 0)) #
resize width according to ratio height
if (ratioHauteur == 0): # rare case but minimum is 1 pixel

ratioHauteur = 1
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#Redimensionnement
img = image.resize((ratioHauteur, 20),
Image.ANTIALIAS) .filter (ImageFilter.SHARPEN)

#Calcul de la position verticale
hauteur gauche = int(round(((28 - ratioHauteur) / 2),
nouvelleImage.paste (img, (hauteur gauche, 4))

#Récupération des pixels
pixels = list (nouvelleImage.getdata())

#Normalisation des pixels
tableau = [(255 — x) * 1.0 /. 255.0-Ffcr X in pixels]

Enfin, nous allons soumettre I'image a notre modéle et afficher les résultats :

import numpy as np
#Transformation du tableau en tableau numpy
img = np.array(tableau)

#0On transforme le tableau linéaire en image 28x20
image test = img.reshape(l, 28, 28, 1)

prediction = modele.predict classes(image test)

print ()

print ("Selon moi l'image est : "+classes[prediction([0]])
print ()

#Extraction des probabilités
probabilites = modele.predict proba(image test)

i=0
for classe in classes:

print (classe + ": "+str((probabilites[0][i]*100))+"g")

i=i+1
Voici les résultats obtenus pour I'image concernant le pull :

Selon moi l'image est : Un pull

Un T-shirt/haut: 3.5228632390499115%
Un pantalon: 0.09517147555015981%
Un pull: 74.61184859275818%

Une robe: 1.9539179280400276%

Un manteau: 13.278758525848389%

0))
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Des sandales: 0.007388717494904995%

Une chemise: 6.171694025397301%

Des baskets: 0.004739782161777839%

Un sac: 0.35167725291103125%

Des bottes de cheville: 0.0019266608433099464%

Pour l'image concernant le pantalon :

Selon moi l'image est : Un pantalon

Un T-shirt/haut: 0.0033752712624846026%
Un pantalon: 99.9247670173645%

Un pull: 0.004438478936208412%

Une robe: 0.04969787551090121%

Un manteau: 0.0058175690355710685%

Des sandales: 0.0003859092430502642%
Une chemise: 0.006958609446883202%

Des baskets: 0.00030909859560779296%

Un sac: 0.004130171146243811%

Des bottes de cheville: 0.00013043996887063258%

Maintenant concernant la robe :

Selon moi l'image est : Une robe

Un T-shirt/haut: 0.023915201018098742%

Un pantalon: 0.024725537514314055%

Un pull: 0.000664757271806593%

Une robe: 99.91241097450256%

Un manteau: 0.006916730490047485%

Des sandales: 2.0109922616029507e-06%

Une chemise: 0.028603975079022348%

Des baskets: 4.448996548944706e-06%

Un sac: 0.002755552668531891%

Des bottes de cheville: 5.146377901610322e-06%

Cependant, le modele se trompe parfois dans ses prédictions!
Dans le cas de la chemise :

Selon moi 1l'image est : Un manteau
Un T-shirt/haut: 0.06315075443126261%
Un pantalon: 0.014026503777131438%

Un pull: 2.549430914223194%

Une robe: 0.4956232849508524%

Un manteau: 95.14198303222656%

Des sandales: 0.0012443994819477666%
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Une chemise: 1.7253907397389412%
Des baskets: 0.0017185098840855062%
Un sac: 0.0069410343712661415%

Des bottes de cheville: 0.00047413413994945586%

Dans le cas des baskets :

Selon moi l'image est : Des sandales
Un T-shirt/haut: 0.0063549421611242%
Un pantalon: 0.003332917913212441%
Un pull: 0.004925281973555684%

Une robe: 0.018478820857126266%

Un manteau: 0.03851952496916056%

Des sandales: 95.15430927276611%

Une chemise: 0.009490534284850582%
Des baskets: 4.69491071999073%

Un sac: 0.04609071183949709%

Des bottes de cheville: 0.02358692290727049%

Cela montre le fait que l'algorithme n'est pas parfait et qu'il peut sans doute
q g pas p quilp

étre encore amélioré.

Pour conclure ce chapitre

Dans ce chapitre, nous avons abordé les notions de classification d'images a
l'aide de réseaux de neurones convolutifs. Son nom peut paraitre de prime
abord un peu barbare, mais si l'on procede a son analyse, son fonctionnement

est assez simple & comprendre.

Cependant, nous avons vu que l'apprentissage de ce type d'algorithme néces-
site de nombreuses images, du temps et de bonnes ressources matérielles.

Enfin, nous avons également vu comment sauvegarder un modele et l'utiliser
a travers un nouveau script dans le but de réaliser des prédictions sur de nou-
velles images inconnues du modele. Cette approche étant similaire & 'utilisa-

tion du modele dans une nouvelle application.

Dans le chapitre suivant, nous allons construire un projet complet alliant dé-

tection et reconnaissance d'image.

381



383

Chapitre 13
Votre ordinateur sait lire!

1. Ce que nous allons découvrir et les prérequis

Dans ce chapitre, nous allons réaliser un projet dont l'objectif est de faire lire
a votre ordinateur et a voix haute les lettres de I'alphabet qui lui seront présen-
tées grace & une webcam. Nous allons donc aborder dans ce chapitre la détec-
tion et la reconnaissance basées sur un flux vidéo.

B Remarque
Prérequis : avoir lu I'ensemble de I'ouvrage.

Etant donné que nous sommes & présent vers la fin de l'ouvrage, nous avons
souhaité orienter ce chapitre sous la forme d'un cas pratique que vous réalise-
rez en autonomie. En effet, I'ensemble des concepts nécessaires a la réalisation
du choix de l'algorithme d'apprentissage ont été abordés. Mais pas de panique,
nous vous guiderons tout au long du processus. Enfin, nous terminerons par
une explication du fonctionnement de la capture vidéo et de son utilisation
dans notre projet. :
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Votre mission

Vous avez pour objectif de faire en sorte que, lorsqu'une lettre manuscrite est
présentée face & la webcam de votre ordinateur, celui-ci la détecte et en fait la
reconnaissance. Avec un petit plus non négligeable, il devra étre capable de la
lire & voix haute.

Ne vous souciez pas pour le moment des phases de détection et de lecture a
haute voix, nous vous les expliquerons en détail en fin de chapitre.

Le périmétre de votre mission se borne a l'apprentissage de la reconnaissance
d'une lettre manuscrite. Pour y parvenir, nous allons vous guider par le biais
de questions auxquelles nous vous invitons & répondre au fur et & mesure.

Question n°1 : de quelles données avez-vous besoin?

Réponse : Vous avez besoin d'un jeu dobservations contenant les diffé-
rentes lettres de l'alphabet.

Nous avons vu dans le chapitre précédent qu'il existait une base de données
nommeée MNIST (Modified ou Mixed National Institute of Standards and Tech-
nology) permettant d'obtenir un jeu d'observations pour la reconnaissance de
chiffres. Cependant, il existe également un jeu d'observations pour la recon-
naissance de lettres. Pour l'obtenir, nous allons utiliser le module python-
MNIST comportant 4 la fois le jeu d'observations de chiffres et le jeu d'obser-
vations de lettres. Le module et sa documentation se trouvent a cet endroit :
https://github.com/sorki/python-mnist.

i’i Available Packages X
i 4 python-mnis{ @
o B

} Simple MNIST and EMNIST data parser written in pure Python
i Version

| os

%

| Avthor

| Richard Marko

| maitosk@48io

i nups:igthub com/sorkipython-ronist

Installation du module Python-mnist
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2.2 Question n°2 : comment utiliser le module Python-Mnist ?

Réponse : la premiére chose a faire est de regarder la documentation qui,
avouons-le, est un peu complexe a comprendre au premier regard. Clest
pourquoi nous allons vous aider.

Dans la documentation, il est fait mention de ceci :

To use EMNIST datasets you need to call:

mndata.select emnist('digits')

Where digits is one of the available EMNIST datasets. You can
choose from

balanced

byclass

bymerge

digits

letters

mnist

Ce qui signifie que le module propose plusieurs types de jeux de données, a sa-
voir digits pour les chiffres et letters pour les lettres (celui qui nous intéresse).
Pour les utiliser, nous devons utiliser la méthode select emnist.

BEIRemarque
EMnist est un jeu d'observations étendu du Mnist standard :

https://www.nist.gov/node/129847 1 /emnist-dataset
Mndata étant une variable initialisée comme suit :

from mnist import MNIST
mndata = MNIST('./dir with mnist data files')
images, labels = mndata.load training()

Library tries to load files named tl0k-images-idx3-ubyte
train-labels-idxl-ubyte train-images-idx3-ubyte and
t1l0k-labels-idxl-ubyte. If loading throws an exception check if
these names match.
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On constate que nous avons besoin de spécifier un répertoire pour utiliser le
module. Comme l'indique la ligne en gras mentionnée ci-dessus, le répertoire
spécifié doit contenir les fichiers t10k-images-idx3-ubyte train-labels-
idx1-ubyte train-images-idx3-ubyte et t10k-labels-idx1-ubyte pour
que le module fonctionne.

Comment faire, car nous ne les avons pas ?

Regardons dans le fichier README.rst de la documentation, nous donnant
cette information :

yann.lecun.com/exdb/mnist/. EMNIST is an extended MNIST

MNIST is a database of handwritten digits available on http://
database https://www.nist.gov/itl/iad/image-group/emnist-dataset.

Nous n'avons donc plus qu'a nous rendre a l'adresse indiquée et télécharger le
fichier :

Where to download ?
* Readme.txt file

. Binry format as the original MNIST dataset

o Matlab format dataset

e EMNIST paper, available at: hitps://arxiv.org/abs/1702.05373v1 &

Téléchargement des données d'apprentissage

Une fois le fichier téléchargé (plus de 500 Mo), nous devons le dézipper afin
d'obtenir les fichiers suivants :

|

emnist-letters-test-images-idx3-ubyte.gz
emnist-letters-test-labels-idx1-ubyte.gz

emnist-letters-train-images-idx3-ubyte.gz

emnist-letters-train-labels-idx1-ubyte.gz

B Remarque
Le logiciel WinRar fera trés bien ce travail de dézippage.
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Nous disposons alors des fichiers nécessaires que nous pouvons mettre dans le
répertoire datas de notre projet que nous aurons préalablement créé.

Essayons & présent ces quelques lignes de code :

#Chargement des images
emnist data = MNIST (path='datas\\', return_ type='numpy"')
emnist_data.select emnist('letters')
Images, Libelles = emnist data.load training()
Nous pouvons constater que nous n'avons pas d'erreur, ce qui est plutét bon
signe.

Comme vous pouvez le constater, obtenir des données, ce n'est pas forcément
aisé et cela nécessite de bien lire la documentation.

Question n°3 : de quelles données disposez-vous
a présent?

Réponse : il faut que vous sachiez de combien de données vous disposez, s'il
y a des données manquantes et avoir éventuellement un apercu de celles-ci.

Pour cela, nous allons tout simplement calculer le nombre d'images de labels :

print ("Nombre d'images ="+str (len(Images)))
print ("Nombre de libellés ="+str(len(Libelles)))

Puis constater que ceux-ci sont égaux, signifiant qu'il ne manque donc pas de
données :

Nombre d'images =124800
Nombre de libellés =124800

Sinous voulons afficher des graphiques ou des images, nous devons faire appel
au module matplotlib et au module numpy pour pouvoir manipuler plus
facilement les données. Notons au passage le redimensionnement des images
(28x28 pixels) :

#Dimension des images de travail et d'apprentissage
longueurImage = 28
largeurImage = 28
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#Les images sont sous forme d'un tableau de 124800 lignes et 784
colonnes

#0n les transforme en un tableau comportant 124800 lignes
contenant un tableau de 28*28 colonnes pour pouvoir les manipuler
et les afficher.

# On transforme également les libellés en un tableau ne comportant
qu'une seule colonne

print ("Transformation des tableaux d'images et de libelles...")

Images = Images.reshape (124800, largeurImage, longueurImage)
Libelles= Libelles.reshape (124800, 1)

print ("Affichage de 1'image N°70000...")
from matplotlib import pyplot as plt
plt.imshow (Images[70000])
plt.show()

La figure suivante montre que I'image N°70000 est un X :

o 5 10 15 20 25

L'image 70000 est un X

Regardons & présent le libellé correspondant a I'image n°70000 :

| print(Libelles[70000])

Cette instruction nous renvoyant la valeur 24, nous pouvons en déduire que

chaque libellé correspond au numéro de la lettre dans l'alphabet, car X en est
la 24°.
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Comme en informatique on aime bien que les valeurs de listes commencent a
zéro, nous allons retirer la valeur 1 & chaque libellé. Ainsi la lettre X aura la va-
leur 23.

print ("En informatique, les index des listes doivent commencer a
zEroL )
Libelles = Libelles-1

print ("Libellé de 1'image N°70000...")
print (Libelles[70000])

Maintenant que nous en savons un peu plus sur nos données, nous pouvons
réfléchir sur l'algorithme que nous allons utiliser.

2.4 Question n°4 : est-ce un probléme de régression

2.5

ou de classification?

Réponse : nous sommes face a un probléme de classification.

Les problémes de régression sont pour objectif de prédire une valeur. Dans
notre cas, nous cherchons a classer une image parmi les 26 lettres de l'alpha-
bet, il s'agit donc un probleme de classification.

Question n°5 : quel algorithme allez-vous utiliser?

Réponse : vous allez utiliser un réseau de neurones convolutifs.

En effet, comme il s'agit de réaliser la classification d'une image, les réseaux de
neurones convolutifs semblent tout indiqués.
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2.6 Question n°6 : comment allez-vous créer
vos jeux d'apprentissage et de tests?

Réponse : les jeux d'apprentissage et de tests sont créés a l'aide du module
Sklean.

print ("Création des jeux d'apprentissage et de tests...")

from sklearn.model selection import train test split
images_apprentissage, images_validation, libelles_apprentissage,
libelles_validation = train_test split(Images, Libelles,
test_size=0.25,random_state=111)

2.7 Question n°7 : les images sont elles au bon format?

Réponse : les images ont des valeurs de pixels comprises entre 0 et 255.
L'idéal est de travailler sur une échelle de valeurs comprise entre 0 et 1, par
conséquent vous allez réaliser une opération de Scaling (mise a l'échelle).

Pour ce faire, nous allons prendre chaque valeur de pixel des images d'appren-
tissage et de tests pour les diviser par 255. |

Mais avant cela, nous allons préparer les images pour qu'elles soient utilisables
J

par le réseau de neurones convolutifs, notamment par la couche de convolu-

tion.

Le paramétre input_shape de la fonction Conv2D du module keras cor-
respondant a l'image sur laquelle doit s'appliquer la couche de convolution
doit étre sous la forme (Longueur image, largeur_image, nombre de
dimensions de 1'image).L'image dispose de trois dimensions : une pour
le rouge, une pour le vert et une pour le bleu. Dans notre cas, nous utilisons
des images en niveau de gris n'ayant qu'une seule dimension (channel), par
conséquent le dernier paramétre doit étre égal a 1.
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Nous allons donc a présent transformer les tableaux des images d'apprentis-
sage et de tests pour qu’elles prennent en compte ce nouveau parametre :

#Ajout d'une troisieéme valeur a nos tableaux d'images pour
qu’ils puissent étre utilisés par le réseau de neurones, notamment
le paramétre input shape de la fonction Conv2D

images_apprentissage =

images apprentissage.reshape (images apprentissage.shape[0],
largeurImage, longueurImage, 1)

print (images apprentissage.shape)

images validation =

images validation.reshape (images validation.shape[0],
largeurImage, longueurImage, 1)

imageTravail = (largeurImage, longueurImage, 1)

Chaque image du jeu d'apprentissage sera traitée par le réseau de neurones
convolutifs. Nous créons alors une nouvelle variable qui contiendra I'ensemble
des données de l'image qui sera ensuite utilisée comme donnée d'entrée a la
couche de convolution :

#Création d'une variable servant d'image de travail au réseau de
neurones
imageTravail = (largeurImage, longueurImage, 1)

Passons a présent a la phase de mise a I'échelle des valeurs de chaque pixel :

print ("Valeur des pixels avant la mise a 1'échelle :")
print (Images apprentissage[40000])

#Mise a 1l'echelle
images_apprentissage = images_apprentissage.astype('float32') /255
images_validation = images_validation.astype('float32')/255
Exemple de valeur des pixels avant mise a I'échelle :
B 0000000327712411377 7°00 00
Exemple de valeur des pixels aprés mise a ['échelle :

0. 0. 0. 0.00784314 0.01568628 0.01568628
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2.8 Question n°8 : qu'est-ce que la catégorisation des libellés
en One-Hot et comment procéder pour la réaliser?

Réponse : imaginons que vous avez quatre catégories possibles. Ceci se
traduit par un tableau de quatre zéros [0,0,0,0]. Si le libellé de la premiére
observation correspond a la premiére catégorie, vous aurez alors pour ce
libellé une valeur de type [1,0,0,0], et s’il correspond a la troisiéme caté-
gorie vous aurez la valeur de type [0,0,1,0].

Pour réaliser cela facilement, il faut utiliser la fonction to_categorical du
module Keras :

# Création des catégories en One-Hot encoding
nombre_de classes = 26

libelles_apprentissage =
keras.utils.to_categorical(libelles_apprentissage,
nombre_de classes)

libelles_validation =
keras.utils.to_categorical (libelles validation,
nombre_de classes)

2.9 Question n°9 : avez-vous une petite idée des parametres
a utiliser pour créer le réseau de neurones?

Réponse : ce n'est pas une question évidente. Ce cas d'apprentissage étant
aintes et maintes fois traité, une réponse peut sans doute étre trouvée sur
Internet pour ensuite étre testée.

De notre cété, nous nous sommes documentés et avons trouvé sur le Web le
modeéle suivant :

— Une premiére couche de convolutions comportant 32 filtres de dimension
3x3

— Une seconde couche de convolutions comportant 64 filtres de dimension
3x3

— Une couche de pooling

— Une couche de "mise a plat"

© Editions ENI - All rights reserved



Votre ordinateur sait lire! 393
Chapitre 13

— Une couche d'apprentissage comportant 128 neurones en entrée et dont la
fonction d'activation est de type ReLU

— Enfin, une couche de type SoftMax utilisée pour définir les pourcentages de
probabilité pour les 26 lettres de l'alphabet

Voici donc ce modele créé avec le module Keras, ot l'on retrouve en entrée
de la premiére couche de convolution I'image & analyser, dont les données sont
stockées dans la variable imageTravail alimentant le paramétre
input_shape de la fonction Conv2D.

reseauCNN = Sequential ()

reseauCNN. add (Conv2D (32, kernel size=(3, 3),
activation='relu',
input_shape=imageTravail))

#Une seconde couche de 64 filtres de dimension 3x3
reseauCNN.add (Conv2D (64, (3, 3), activation='relu'))

#Une fonction de pooling
reseauCNN. add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2)))
reseauCNN. add (Dropout (0.25))

#Une mise a plat
reseauCNN.add (Flatten())

#Le réseau de neurones avec en entrée 128 neurones
#une fonction d'activation de type ReLU
reseauCNN. add (Dense (128, activation='relu'))
reseauCNN. add (Dropout (0.5) )

#Une dernieére couche de type softmax
reseauCNN.add (Dense (nombre de classes, activation='softmax'))

Nous compilons ensuite ce réseau de cette fagon :

reseauCNN.compile (loss=keras.losses.categorical crossentropy,
optimizer=keras.optimizers.Adadelta(),
metrics=["'accuracy'l])

Avec une fonction d'erreur de type categorical crossentropy, un op-
timiseur de cette fonction de type Adadelta () tout en prenant la précision
(accuracy) comme valeur d'indicateur de performance.
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BRemarque

Adadelta est une méthode de descente de gradient qui adapte son taux
d'apprentissage au fur et @ mesure des apprentissages effectués.

Nous ne nous étendrons pas sur les différents paramétres. Sachez cependant
que la fonction d'erreur categorical crossentropy est une fonction
optimisée pour la réalisation de classifications multiclasses, & condition que
celles-ci soient passées par la case de I'encodage One-Hot (ce qui est notre cas).

On réalise ensuite I'apprentissage a l'aide de 10 epochs et un batch_size de 128.

Aprés 1 h d'apprentissage, le modéle est sauvegardé dans le répertoire modele
sous le nommodele cas pratique.h5.

# Apprentissage avec une phase de validation

# sur les jeux de tests

# le parameétre verbose=1, permet d'afficher les logs lors de
1'apprentissage

batch size = 128

epochs = 10

reseauCNN. fit (images_apprentissage, libelles apprentissage,
bétch_size=batch_size,
epochs=epochs,
verbose=1,
validation_data=(images_validation,
libelles validation))

# Sauvegarde du modéle
reseauCNN. save ('modele/modele cas pratique.h5')

Enfin, on vérifie la précision du réseau de neurones convolutifs sur les images
de tests :

# Evaluation de la précision

score = reseauCNN.evaluate (images validation,

libelles validation, verbose=0)

print ('Erreur sur les données de validation:', score[0])
print ('Précision sur les données de validation:', score[l])
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2.10 Question n°10 : trouvez-vous le résultat satisfaisant?

Réponse : vous pouvez a présent lancer l'apprentissage et, aprés 5 minutes,
vous constatez que la précision est de 93 %, ce qui est plutét bien.

l Précision sur les données de validation: 0.9316105769230769

BERemarque

A lissue de I'apprentissage, il estimportant de vérifier dans le répertoire mode -
le que le modéle a bien été sauvegardé sous le nom modele cas pra-
tique.hb.

2.11 Mission accomplie!

Félicitations, la premiére partie de votre mission est & présent accomplie. Voici
le code complet permettant & votre machine d'apprendre & reconnaitre les
lettres manuscrites :

from- = future  —import print function

import keras

from keras.models import Sequential, load model

from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten
from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D

from sklearn.model selection import train test split

#Chargement des images

print ("Chargement des images")

from mnist import MNIST

mndata = MNIST ('datas"')

Images, Libelles = mndata.load training()

#Conversion des images et libellés en tableau numpy
import numpy as np

Images = np.asarray(Images)

Libelles = np.asarray(Libelles)

#Dimension des images de travail et d'apprentissage
longueurImage = 28

|
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largeurImage = 28

#Les images sont sous forme d'un tableau de 124800 lignes et 784
colonnes

#0On les transforme en un tableau comportant 124800 lignes
contenant un tableau de 28*28 colonnes

print ("Transformation des tableaux d'images...")

Images = Images.reshape (124800, largeurImage, longueurImage)
Libelles= Libelles.reshape (124800, 1)

#En informatique, les index des listes doivent commencer a
ZET0ihs )
Libelles = Libelles-1

#Création des jeux d'apprentissage et de tests

images apprentissage, images_validation, libelles apprentissage,
libelles validation = train test split(Images, Libelles,

test size=0.25,random state=42)

#Ajout d'une troisiéme valeur & nos tableaux d'images pour qu’ils
puissent étre utilisés par le réseau de neurones, notamment le
paramétre input shape de la fonction Conv2D

images apprentissage =
images_apprentissage.reshape(images_apprentissage.shape[O],
largeurImage, longueurImage, 1)

print (images_apprentissage.shape)

images validation =
images validation.reshape (images_validation.shape[0],
largeurImage, longueurImage, 1)

#Création d'une variable servant d'image de travail au réseau
de neurones
imageTravail = (largeurImage, longueurImage, 1)

#Mise a l1l'échelle

images apprentissage = images_apprentissage.astype('float32')/
255

images validation = images validation.astype('float32')/255

# Création des catégories en One-Hot encoding
nombre de classes = 26
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libelles apprentissage =
keras.utils.to_categorical(libelles_apprentissage,
nombre de classes)

libelles validation =
keras.utils.to categorical (libelles_validation,
nombre de classes)

# Réseau de neurones convolutifs
# 32 filtres de dimension 3x3 avec une fonction d'activation de
type RelLU
# Le filtre a en entrée l'image de travail
reseauCNN = Sequential ()
reseauCNN.add (Conv2D (32, kernel size=(3, 3),
activation='relu',
input shape=imageTravail))

#Une seconde couche de 64 filtres de dimension 3x3
reseauCNN.add (Conv2D (64, (3, 3), activation='relu'))

#Une fonction de pooling
reseauCNN.add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2)))
reseauCNN. add (Dropout (0.25))

#Une mise a plat
reseauCNN.add (Flatten())

#Le réseau de neurones avec en entrée 128 neurones
#une fonction d'activation de type ReLU
reseauCNN.add (Dense (128, activation='relu'))
reseauCNN. add (Dropout (0.5) )

#Une derniére couche de type softmax
reseauCNN.add (Dense (nombre de classes, activation='"softmax'))

#Compilation du modele

reseauCNN.compile (loss=keras.losses.categorical_crossentropy,
optimizer=keras.optimizers.Adadelta(),
metrics=["'accuracy'])

# Apprentissage avec une phase de validation
# sur les jeux de tests

batch size = 128

epochs = 10
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reseauCNN. fit (images_apprentissage, libelles apprentissage,
batch_size=batch size,
epochs=epochs,
verbose=1,
validation data=(images validation,
libelles validation))

# Sauvegarde du modéle
reseauCNN. save ('modele/modele cas pratique.h5')

# Evaluation de la précision du modéle

score = reseauCNN.evaluate (images validation,

libelles validation, verbose=0)

print ('Précision sur les données de validation:', score[l])

L'important & retenir dans cet apprentissage est la démarche utilisée s'ap-
puyant sur la recherche et la compréhension des données jusqu'a la création
d'un modele d'apprentissage. N'oublions pas qu'Internet est une source non
négligeable de modéles et de sources de données permettant de nous aider &
résoudre les différents problémes de régression ou de classification.

La reconnaissance de lettres sur une vidéo

Nous allons & présent découvrir comment nous allons détecter la lettre écrite
par un utilisateur puis comment nous allons réaliser sa classification.

Une ardoise en guise de support

Nous allons utiliser une ardoise au centre de laquelle nous écrirons la lettre.
L'ardoise sera ensuite présentée a la caméra. Un script Python sera chargé de
rechercher une forme rectangulaire figurant sur cette vidéo et ayant une aire
précise. Cette forme sera la zone d'écriture ot se trouve la lettre écrite de fagon
manuscrite et a reconnaitre.

Une fois cette forme rectangulaire détectée, une photo sera faite de celle-ci
puis analysée afin de prédire la lettre présente a l'intérieur.
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Scotch noir Ardoise

¥
... Forme rectangulaire
a détecter

Processus de reconnaissance d'image a l'aide d'une webcam

Afin de faciliter la détection de la forme rectangulaire nous allons ajouter une
bande de scotch noir qui permettra entre autres, au porteur de l'ardoise d'y pla-
cer ses doigts pour la maintenir sans venir perturber la détection de la forme.

En effet si les doigts de l'utilisateur sont placés sur les contours de la zone
d'écriture & détecter, nous verrons que sa détection est difficile, car elle ne pos-
sede plus quatre contours réguliers. La bande de scotch noir évite donc de ce
souci.

3.2 OpenCV, un module de traitement d'images
La détection de forme se fait aisément a l'aide d'un module prévu i cet effet et
portant le nom d’OpenCV.

Nous vous invitons donc & ajouter ce module dans sa version 3.4.5.20 3
votre projet.
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B Available Packages X

g £3” opencv & ,
w o

PILBsOPENCY B  Ducoie

ctypes-opency
dajngo-opency
flask-opency-streamer
mosaicode-lib-c-opency
copencv-contrib-python

- opency-contrib-python-headless

- opencv-cython

- opency-draw-toois-femaperg

| opencv-iav

Wrapper package for OpenCV python bindings.
Version
41025

tps /g € Py

cpencv-python-aarchtd
opency-python-army7i
opencv-python-headiess
opency-python-inference-engine
oopencv-roliing-bati

epencv-utits

opency-wrappes

opence_cffi

cpencv_engine

cpency_nelpers
',opencvmnn'ibpytmn
cpencvpython

opencvutils

pyopency
 pypylon-opency-viewer
scikit-surgeryopencvepp
: simple-cpencv-ocr

Installation du module OpenCV dans sa version 3.4.5.20

3.2.1 Utiliser la webcam

Une fois le module OpenCV ajouté, nous allons créer un nouveau fichier nom-
mé lecture.py afin d'y ajouter ces quelques lignes :

import cv2

print ('Initialisation de la webcam')
webcam = cv2.VideoCapture (0)
if webCam.isOpened() :
longueurWebcam = webCam.get (3)
largeurWebcam = webCam.get (4)
print ('Résolution:' + str(longueurWebcam) + " X " +
str(largeurWebcam) )
else:
print ('ERREUR')
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Tout d'abord, nous importons le module OpenCV portant le nom de Cv2,
puis nous initialisons la webcam. Il va de soi que pour que ce code fonctionne,
il faut que votre ordinateur soit équipé d'une webcam et que celle-ci soit
connectée. La valeur 0 utilisée dans la fonction VideoCapture correspond a
l'identifiant de notre webcam. Ainsi, si nous disposons d'une webcam complé-
mentaire et que nous souhaitons ['utiliser, nous mettrons la valeur 1 (0: pre-
miére webcam connectée, 1: deuxiéme webcam connectée, 2: troisiéme
webcam connectée...). Le reste du code n'est pas trés complexe, il permet de
vérifier que le flux vidéo est bien actif. Si c'est le cas, la résolution de I'image
est affichée.

On récupere ensuite les parametres d'affichage de la webcam pour les afficher
a titre d'information.

Nous allons a présent afficher a I'écran l'image capturée :

while True:

# Capture de l'image dans la variable Frame

# La variable lectureOK est égale & True si la fonction
read () est opérationnelle

(lectureOK, frame) = webCam.read()

# Affichage de 1l'image capturée par la webcam
cv2.imshow ("IMAGE", frame)

# Condition de sortie de la boucle While
# > Touche Escape pour quitter
key = cv2.waitKey (1)
if key == 27:
break

#On libére la webcam et on détruit toutes les fenétres
webCam.release ()
cv2.destroyAllWindows ()

Lorsque nous exécutons ce script, I'image de la webcam est affichée & I'écran.
Pour quitter cet affichage, nous devons appuyer sur la touche Escape de notre
clavier.



402 —Intelligence Atificielle Vulgarisée

Le Machine Learning et le Deep Learning par la pratique

BiRemarque

Lors du codage des fonctions qui vont suivre, nous vous invitons & faire atten-
tion aux indentations (tabulations), car sil'instruction se trouve en dehors de la
boucle While (c’est-a-dire au méme niveau que le texte "While True'), elle ne
sera pas exécutée.

3.2.2 Détecter les formes rectangulaires

Pour détecter les formes rectangulaires, nous allons devoir travailler sur
I'image pour qu'elle soit optimisée pour la reconnaissance de formes. Voici les
étapes a suivre :

— Utiliser l'espace de couleur HSV (TSV en francais pour teinte, saturation et
couleur) au lieu de l'espace de couleur RGB (Rouge Vert Bleu) par défaut
pour permettre une meilleure détection des objets, car cet espace de couleur
est moins sensible 4 la variation de luminosité.

— Transformer l'image en niveau de gris.

— Activer la mise en évidence des contours a l'aide de l'algorithme de Canny.

tsv = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR BGRZ2HSV)
gris = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR BGR2GRAY)
contours_canny = cv2.Canny(gris, 30, 200)

Toutes ces transformations peuvent étre également rendues visibles en créant
de nouvelles fenétres graphiques de visualisation comme le propose le code ci-
dessous :

while True:

# Capture de 1l'image dans la variable Frame

# La variable lectureOK est égale a True si la fonction
read() est opérationnelle

(lectureOK, frame) = camera.read()

(grabbed, frame) = camera.read()

tsv = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR BGR2HSV)
gris = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR BGR2GRAY)
contours_canny = cv2.Canny(gris, 30, 200)
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# Affichage de 1l'image capturée par la webcam
cv2.imshow ("IMAGE", frame)

cv2.imshow ("HSV", tsv)

cv2.imshow ("GRIS", gris)

cv2.imshow ("CANNY", contours_canny)

Nous allons ensuite détecter les contours a l'aide de la fonction
findContours prenant en paramétre une copie de l'image filtrée & l'aide de
I'algorithme de canny. Le paramétre cv2.RETR_EXTERNAL permet quant a
lui d'indiquer & la fonction que nous souhaitons uniquement les contours pa-
rents. Clest-3-dire que si un contour "enfant" est a l'intérieur d'un autre
contour (le contour "parent"), la fonction ne nous indiquera que le contour pa-
rent. Enfin, le paramétre cv2.CHAIN APPROW_SIMPLE permet de ne pas
stocker en mémoire tous les points du contour, mais uniquement ses points
de départ et de fin.

contours = cv2.findContours (contours canny.copy (),
cv2.RETR_EXTERNAL, CVZ.CHAIN_APPROX_SIMPLE)[l]

Nous allons ensuite parcourir ces contours afin de réaliser les étapes suivantes
pour chaque contour détecté :

— En calculer le périmetre.
— Evaluer le type de forme (rectangle, triangle...).

— Récupérer les points x, y ainsi que la longueur w et la largeur h du contour
dans le cas d'un contour de type rectangle.

for contour in contours:
perimetre = cv2.arcLength(contour, True)
approx = cv2.approxPolyDP (contour, 0.012 *

perimetre, True)
X, Y, W, h = cv2.boundingRect (approx)

La méthode approxPolyDP permet de déterminer par approximation le type
de forme et renvoie le nombre de mouvements (points). Cette approximation
est réalisée a l'aide de l'algorithme Douglas—Peucker prenant un parametre
nommé epsilon, calculé dans notre cas par la formule 0. 012 * perimetre.

Nous ne nous étendrons pas sur l'explication de cet algorithme, car le traite-
ment de I'image et la détection de contours ne sont pas le sujet de l'ouvrage.
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Sachez néanmoins que vous pouvez trouver la documentation compleéte sur le
site de Wikipédia :

https://fr.wikipedia.org/wiki/Algorithme_de_Douglas-Peucker.

Enfin, via la méthode boundingRect, nous récupérons les coordonnées de la
forme rectangulaire détectée ainsi que sa longueur (w) et sa largeur (h).

Nous allons & présent encadrer les contours détectés grace a la fonction rec-
tangle du module OpenCV :

if len(approx) ==
¢v2.rectangle (frame, (x, ¥y, (x + w, y + h), (0, 255, 0), 3)

Si le nombre de points renvoyés par l'approximation de forme est égal a 4,
nous sommes donc face & un parallélogramme. Nous pouvons donc dessiner
un contour rectangulaire sur la vidéo (frame), avec pour point de départ les
coordonnées X,Y du contour détecté, puis pour point final la position X plus
la largeur du contour et le point Y plus la hauteur.

BERemarque

Attention, le point ayant pour coordonnées X=0 et Y=0 se frouve en haut &
gauche de la vidéo. Par conséquent, si la valeur Y augmente le point des-
cend sur l'image.

X'Y__, Xy X + Longueur (W)

XY X + Longueur (W) XY

Yt Lo

Meéthode d'encadrement réalisée par la fonction rectangle du module OpenCV
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3.2.3 Détecter la zone d'écriture

Comme nous l'avons évoqué un peu plus en amont dans ce chapitre, la lettre
devant étre reconnue se trouve dans une zone d'écriture entourée d'un bord
noir.

Nous venons de voir comment notre application était capable de détecter les
formes rectangulaires présentes dans le flux vidéo requ par la webcam, nous
allons maintenant lui donner la faculté de détecter uniquement la zone d'écri-
ture. Pour cela, nous allons définir la longueur et la largeur de cette zone et de-
mander A notre script de ne détecter que les formes rectangulaires ayant ces
dimensions.

Ajoutons quelques variables en dessous de la ligne d'import d'OpenCV :

import cv2

#dimensions de 1l'ardoise
zoneEcritureLongueurMin = 540
zoneEcritureLongueurMax = 590
zoneEcritureLargeurMin = 300
zoneEcritureLargeurMax = 340

A cause des différents mouvements, détecter une forme ayant une dimension
précise est trés difficile sur une vidéo. C'est pourquoi nous avons préféré utili-
ser une plage de dimensions pour la longueur et la largeur, caractérisant la
zone d'écriture. De ce fait, si une forme rectangulaire ayant une longueur com-
prise entre 540 et 590 pixels et une largeur comprise en 300 et 340 est détectée,
alors nous considérons qu'il s'agit de la zone d'écriture.

Modifions & présent notre code en y ajoutant ces parametres :

if len(approx) == 4 and h>zoneEcritureLargeurMin and
w>zoneEcriturelLongueurMin and h<zoneEcritureLargeurMax and
w<zoneEcriturelLongueurMax:

Nous sommes & présent en mesure de détecter la zone d'écriture présente sur
notre ardoise. Afin de pouvoir facilement tester ce point sur votre ordinateur,
nous vous invitons & utiliser le fichier lecture lettre etape 1.py té-
léchargeable sur le site de I'éditeur et reprenant le code écrit jusqu'a présent.
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B Remarque

Les paramétres de longueur et de largeur de la zone d'écriture doivent étre
adaptés afin de correspondre au mieux & votre zone d'écriture. Ces para-
meétres varient en fonction de la distance entre votre webcam et I'ardoise.
Pour faciliter ce paramétrage, nous avons utilisé un pupifre sur lequel nous
avons posé l'ardoise, permettant alors d'avoir une distance constante.

| 1 IMAGE = AL

Détection de la zone d'écriture

3.2.4 Détecter et extraire la lettre écrite

Pour détecter la lettre écrite, nous allons rechercher 'existence de contours
dans la zone d'écriture. Si des contours existent, alors nous procédons aux
étapes suivantes :

— Extraction de la lettre

— Mise en évidence des contours de la lettre pour une meilleure reconnais-
sance par le réseau de neurones
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- Redimensionnement de I'image afin que sa longueur et sa largeur soient de
28 pixels

Voici le code associé que vous pourrez retrouver dans le fichier lec-
ture lettre etape 2.PpY.

#On encadre la zone d'écriture en fonction des paramétres de
longueur et largeur de l'ardoise

if len(approx) == 4 and h>zoneEcritureLargeurMin and
w>zoneEcritureLongueurMin and h<zoneEcritureLargeurMax and
w<zoneEcritureLongueurMax:

#Encadrement de la zone d'écriture
area = cv2.contourArea (contour)
cv2.rectangle(frame, (%, y), (x *+ w, y ¥ 'h), (0, 255, 0); 37

# Capture de l'image a partir de la zone d'écriture avec une
marge intérieure (padding) de 10

# pixels afin d'isoler uniquement la lettre

Yettre = grisfy + 10:y £+ h = 10, x + 10:x + w - 10]

# On détecte les contours de la lettre a l'aide de
1'algorithme de Canny

cannyLettre = cv2.Canny(lettre, 30, 200)

contoursLettre = cv2.findContours (cannyLettre.copy(),
cv2.RETR_TREE, cv2.CHAIN APPROX NONE) [1]

# S'il existe une lettre de dessinée
if len(contoursLettre) > 5:

# Création d'un tableau pour le stockage de 1l'image de la
lettre (Ne pas oublier d'importer le module numpy)

captureAlphabetTMP = np.zeros( (400, 400), dtype=np.uint8)

# On détecte le plus grand contour a l'aide du paramétre
Reverse = True classant les contours du plus grand au plus petit
et en sélectionnant le premier [0] contour

cnt = sorted(contoursLettre, key=cv2.contourArea,
reverse=True) [0]

# On stocke les coordonnées du rectangle de délimitation de

la lettre
xc, yc, wc, hc = cv2.boundingRect (cnt)

for contourLettre in contoursLettre:
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area = cv2.contourArea (contour)
if area > 1000:

# On dessine les contours de la lettre pour une
meilleure lecture (Trait de 10 px)

cv2.drawContours (captureAlphabetTMP,
@ontourlettre, -1, (255, 255, 255),:10)

# On capture la lettre et on stocke les valeurs
des pixels de la zone capturée dans un tableau

capturelLettre = np.zeros( (400, 400),
dtype=np.uint8)

capturelLettre = captureAlphabetTMP[yc:yc + hc,
Xc:xce + wc])

#Des ombres peuvent étre capturées dans la zone
d'écriture provoquant alors des erreurs de

#reconnaissance. Si une ombre est détectée, une
des dimensions du tableau de capture est

#égale a zéro, car aucun contour de lettre n'est

détecté

affichagelLettreCapturee = True

if (capturelettre.shape[0] == 0 or
captureLettre.shape[l] == 0):

print ("ERREUR A CAUSE DES OMBRES ! : ")
affichageLettreCapturee = False

#Si ce n'est pas une ombre, on affiche la lettre
capturée a 1l'écran
if affichagelLettreCapturee:
cv2.destroyWindow ("ContoursLettre");
cv2.imshow ("ContoursLettre", capturelettre)

# Redimensionnement de 1'image

newImage = cv2.resize(captureLettre, (28, 28))
newlmage = np.array(newImage)

newImage = newImage.astype ('float32') / 255
newlmage.reshape (1, 28, 28, 1)

®© Editions ENI - All rights reserved



Votre ordinateur sait lire! 409
Chapitre 13

Lettre détectée

3.2.5 Reconnaitre la lettre écrite et la faire lire & votre ordinateur

Vient ensuite la reconnaissance de la lettre en faisant appel a notre réseau de
neurones que nous avons entrainé au début de ce chapitre et la lecture & voix
haute de la lettre reconnue.

Pour cela, nous devons tout d'abord importer les modules nécessaires a la pa-
role et & l'utilisation du réseau de neurones :

#Module de parole
import pyttsx3 as pyttsx

#Module Keras permettant l'utilisation de notre réseau de
neurones
from keras.models import load model

Et ajoutons ensuite un module permettant de gérer les processus.

#Module de gestion des processus
import threading

Ce module va nous permettre de faire une pause de quelques secondes entre
chaque prédiction et la lecture de la lettre, évitant ainsi une éventuelle satura-
tion de l'application.

Le code complet est disponible dans le fichier lecture lettre e-
tape_ 3.py ot de nombreux commentaires ont été insérés afin de vous faci-
liter la compréhension du code.
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Nous allons néanmoins vous présenter les points clés relatifs a la reconnais-
sance et a la lecture & voix haute de la lettre reconnue.

Tout d'abord, nous chargeons le modele d'apprentissage :

#Chargement du modele entrainé
cnn _model = load model ('modele_cas_pratique.h5')
kernel = np.ones((5, 5), np.uint8)

Puis nous créons un tableau permettant de faire la correspondance entre le nu-
meéro prédit et la lettre a lire.

#Tableau de lettres avec leur numéro
Pottres = (l: YR -2 Ip R =tov oyl TRl G R S6 T E ey
SEt =ge WHE gu s S Qe Vgt

Pl =gl o tqa ol de Wt s s N =l Sastigt S 16 UL
BT IRER OIS SRR Lnaat b i S AU T S

PSS RS Oy N R M i R PR Y 26

273 11}

Nous avons également créé une fonction permettant de réactiver la lecture &
voix haute. Notons l'usage de l'instruction global qui permet a une variable
d'étre modifiée & n'importe quel endroit dans le code.

#Par défaut on active la lecture de lettre a voix haute
lectureActivee = True

#Temps d'attente en secondes entre chaque lecture de lettre a
voix haute
dureeDesactivationLectureDelettre = 5

#fonction de réactivation de la lecture de lettre a voix haute
def activationLecture():

print ('Activation de la lecture de lettres')

global lectureActivee

lectureActivee=True

La prédiction de la lettre se fait ensuite en indiquant & notre application
qu'une lettre a été prédite (lettrePredite = True):

# Réalisation de la prédiction
prediction = cnn model.predict (newImage.reshape(l, 28, 28, 1)) [0]
prediction = np.argmax (prediction)

# On indique qu'une lettre a été prédite
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l lettrePredite = True

Enfin, si une lettre a été prédite, on peut alors la lire & voix haute et faire une
pause dans le processus de lecture.

if lettrePredite:

#0n désactive la lecture de lettre a voix haute
print ('Désactivation de la lecture de lettre ' +
str (dureeDesactivationLectureDelettre) + " secondes")

lectureActivee = False

#0n affiche le numéro de la lettre prédite

#0n ajoute +1, car la premiére lettre de 1l'alphabet a pour
#valeur 0 dans notre modéle de prédiction

#Alors qu'elle a la valeur 1 dans notre tableau de

#correspondance
print ("Détection:" + str(lettrePredite))
print ("Prédiction = " + str(prediction))

#Lecture a voix haute de la lettre prédite
if (lettrePredite and prediction != 26):
engine.say('Je lis la lettre ' +
str(lettres[int (prediction) + 1]1))
engine.runAndWait ()
lettrePredite = False

if (lettrePredite and prediction == 26):
engine.say('Je ne comprends pas la lettre écrite ')
engine.runAndWait ()
lettrePredite = False

#Pause du processus de lecture de la lettre puis appel a la

#fonction activationLecture pour la réactivation de la

#lecture

timer = threading.Timer (dureeDesactivationLectureDeLettre,
activationLecture)

timer.start()

Le code de ce projet est quelque peu complexe & comprendre. C'est pourquoi
nous vous invitons a le parcourir plusieurs fois et & modifier quelques para-
meétres afin de comprendre leur utilité.
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Néanmoins, cet exemple permet de voir comment il est possible & partir d'un
modele d'apprentissage de créer une application pouvant utiliser ce modele.
Cette application offre également un moyen d'échange et de communication
entre 'humain et la machine offrant un effet "Whaou" ot1 la machine semble
prendre vie et ressembler quelque peu & un humain.

La suite logique de ce projet est de lui donner la faculté de lire les phrases, puis
d'en comprendre le sens afin de réaliser une conversation avec nous. Mais nous
vous laissons le soin d'écrire a présent cette histoire.

Et voila!

Vous venez de créer votre premier projet permettant d'établir une relation
entre 'Homme et la machine!

En écrivant sur une ardoise, l'utilisateur reste distant de la machine et n'inte-
ragit pas directement avec elle. La machine, grace a la vision et 4 la parole cou-
plées & un algorithme de classification, peut entrer en communication avec lui
et donne ainsi l'impression de comprendre l'utilisateur. La machine semble
"intelligente"!

Nous vous invitons & proposer & des adultes de tester votre application, puis
de la faire tester & des enfants. Lesquels, d'aprés vous, seront les plus étonnés?

Nous aurions pu conclure cet ouvrage sur ce cas pratique, mais nous avons
souhaité ajouter un dernier chapitre vous expliquant comment le premier
ChatBot a été congu. C'est un peu un retour dans le passé que nous avons sou-
haité réaliser afin de vous faire prendre définitivement conscience que l'intel-
ligence artificielle n'est pas une science nouvelle et que parfois, sous sa forme
la plus simple, elle peut encore nous étonner!
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1. Infroduction

Dans le chapitre précédent, nous avons vu comment il nous était possible de
créer une interaction entre I'Homme et la machine a l'aide de moyens sophis-
tiqués que sont la détection de formes et la reconnaissance de lettres a I'aide
de réseaux de neurones convolutifs.

Cependant, nous ne pouvions nous quitter sans avoir rendu hommage au pre-
mier ChatBot qui rendit possible également cette rencontre entre 'Homme et
la machine avec des moyens techniques beaucoup plus simples. Clest égale-
ment ce ChatBot qui, il y a dix ans environ, et par un hasard de lecture, nous
a personnellement donné l'envie de découvrir ce qu'était l'intelligence artifi-
cielle. Nous avons donc souhaité partager avec vous, ce qui pour nous, fut le
point de départ d'une belle aventure.
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2.1

Le Machine Learning et le Deep Learning par la pratique

Eliza

Ecrit par Joseph Weizenbaum (Allemagne) entre 1964 et 1966, le programme
Eliza est le premier ChatBot jouant le réle d'un psychiatre ot l'utilisateur du
programme n'est autre que le patient.

Comparé aux ChatBots actuels, Eliza fait pale figure. Malgré son fonctionne-
ment simple basé sur de la substitution de mot-clé, de nombreux utilisateurs
ont cru qu'ils conversaient avec un vrai docteur!

Comment fonctionne Eliza?

Lorsqu'une phrase est proposée a Eliza, l'algorithme recherche dans cette
phrase un mot-clé dont il a connaissance et propose alors une réponse en fonc-
tion de ce mot-clé. Cette réponse étant dans la majeure partie des cas une
question ouverte pour susciter l'utilisateur & poursuivre la conversation.

Par exemple :
— Soit l'affirmation donnée par l'utilisateur : "Je voudrais une voiture."

L'algorithme a pour information que lorsqu'il reconnait le mot-clé "Je vou-
drais", il doit extraire le texte situé aprés ce mot-clé et l'utiliser dans une phrase
de réponse :

(
r*Je: voudrais: (.*)';
(
"Peux tu m'expliquer pourquoi tu as choisi %1 2",
"Pourquoi veux-tu %1 ?",
YPourguoi %1 2",
"Qui d'autre sait que tu voudrais 1 % ?",
)
)

La réponse devant étre choisie au hasard parmi les quatre possible, les réponses
émises par Eliza pouvant alors étre :

— Peux-tu m'expliquer pourquoi tu as choisi une voiture ?
— Pourquoi veux-tu une voiture ?
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- Pourquoi une voiture ?
— Qui d'autre sait que tu voudrais une voiture

Nous vous invitons & remplacer le mot "voiture" par la phrase "savoir com-
ment tu fonctionnes" pour vous rendre compte de la limite de ce
fonctionnement :

— Peux-tu m'expliquer pourquoi tu as choisi savoir comment tu fonc-
tionnes

La complexité de ce ChatBot ne réside pas dans son codage ou bien encore sa
compréhension de fonctionnement, mais dans la création des différents mots-
clés et réponses associées, car ceux-ci doivent étre en concordance avec le cas
d'usage du ChatBot (médecine, agence de voyages...) tout en veillant & une co-
hérence dans les réponses émises (tournure de phrases...).

Le code d'Eliza

Voici & présent le code complet de ce ChatBot qui ne manquera pas de vous
étonner au vu de sa simplicité! Libre & vous de modifier les clés et les valeurs
afin de créer un ChatBot qui pourrait vous servir dans I'un de vos projets.

BERemarque

Ce projet utilise le module NLTK (Natural Langage Tool Kit] devant préalable-
ment étre ajouté & votre projet. La fonction Chat permet de faire le lien entre
les clés et les valeurs.

from _ future  import print_ function

#Le sous module reflection permet de faire les liens entre les
clés et les réponses a apporter
from nltk.chat.util import Chat, reflections

Cles valeurs = (
(
r "Bohijour{ ¢ ¥l
(
"Bonjour... je suis contente de discuter avec toi
aujourd'hui”,
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"Salut !! Quoi de neuf aujourd'hui ?",
) v

YraNvail-besodn [.*) "

(

"Pourquoi as-tu besoin %1 ?",
"Est-ce que ¢a t'aiderait vraiment %1 ?",
¥he Tt sfir d'avoiribesoan “ %1 2%

)

r'Pourquoi ne pas (.*)',

(

"Tu crois vraiment que je n'ai pas 1 % 2",
"Peut-&tre qu'un jour, je finirai par %1."
"Tu veux vraiment que je fasse 1 % ?",

)y

r'Pourquoi je ne peux pas (.*)',

(
"Penses tu que tu devrais étre capable de %1 2",
"Si tu pouvais %1, que ferais-tu ?",
"Je ne sais pas... pourquoi tu ne peux pas %1 ?",
"Tu as vraiment essayé ?",

)y

r'Je ne peux pas (.*)',
(
"Comment sais tu que tu ne peux pas %1 ?",
"Tu pourrais peut-étre faire 1 % si tu essaies.”
"Qu'est-ce qu'il te faudrait pour avoir 1 % 2",
)y

rlgessuis (.*)!,

(
"Es-tu venu me voir parce que tu es %1 ?",
"Depuis combien de temps étes-vous %1 2",
"Que penses-tu d'étre %1 ?",
"Qu'est-ce que ca te fait d'étre %1 ?",
"Aimes tu étre %1 ?",
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"Pourquoi me dis-tu que tu es a 1 % ?",
"Pourquoi penses-tu que tu es a 1 % ?",
)y
)
(
rlhs=Enelat) b,
(
"Pourquoi est-ce important que je sois %1 2",
"Tu préférerais que je ne sois pas %1 2",
"Tu crois peut-é&tre que je suis %1."
"Je suis peut-étre %1 -- qu'en penses-tu ?",
),
)
(
TrQuoi (e
(
"Pourquoi cette question ?",
"En quoi une réponse a ¢a t'aiderait ?",
"Qu'en penses-tu ?",
)
)
(
r!Comment (..*) ",
(
"Comment tu crois ?",
"Tu peux peut-étre répondre a ta propre
question.”

"Qu'est-ce que tu demandes vraiment 2",

~

r'Parce que (.*)',

(
"C'est la vraie raison ?",
"Quelles autres raisons me viennent a l'esprit ?",
"Cette raison s'applique-t-elle & autre chose ?",
"Si %1, quoi d'autre doit étre vrai 2",

~

[

+*)-désolé (%)%,

"Il y a de nombreuses fois ou il n'est pas
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nécessaire de s'excuser."
"Qu'est-ce que tu ressens quand tu t'excuses ?",

)y

r'Je pense que (.*)',

("Doute tu de %1 ?",

"Tu le penses vraiment 2",

"Mais tu n'es pas sGr de %1 ?"),

rieurt,
('"Tu me sembles bien sir.',
"OK, mais peux-tu développer un peu ?")

raa) s ordinateus{i %),
(
"Tu parles vraiment de moi ?",
"Ca te parait étrange de parler a un ordinateur ?",
"Comment te sens tu avec les ordinateurs ?",
"Te sens tu menacé par les ordinateurs ?",
) ’

r'Est—ce (.%)';
(
"Penses-tu que c'est %1 ?",
"Peut-&tre que c'est %1 -- qu'en penses-tu ?",
"3i c'était %1, que ferais-tu ?",
"Ca pourrait bien étre ce %1.",
)

BN Ses e (I3t
(
"Ty me sembles trés certain.",
"Si je te disais que ce n'est probablement pas %1,
que ressentirais-tu ?",
)
)
(
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E'Redit~tu e on )Y,
(
"Qu'est-ce qui te fait croire que je ne peux pas
faire 1 % 2%,
"Si je pouvais %1, alors quoi 2%,
"Pourquoi me demandes-tu si je peux %1 2",
) &

~

r'Je peux (.*)',
(
"Peut-&tre que tu ne voulais pas de %1.",
"Veux-tu étre capable de %1 2",
"Si tu pouvais %1, tu le ferais °?",
)

~

r'Vous étes (.*)',

(
"Pourquoi penses tu que je suis %1 ?",
"Est-ce que ca te fait plaisir de penser que je

suils-—F =28

"Peut-é&tre voudrais-tu que je sois %1.",
"Tu parles peut-&tre vraiment de toi 2",
"Pourquoi dis tu que je suis %1 2",
"Pourquoi penses tu que je suis %1 2",
"On parle de toi ou de moi ?",

),

)

r'Au revoir',

(
"Merci de m'avoir parlé.",
"Au revoir."

(et

"S'il te plait, dis-m'en plus.”,
"Changeons un peu de sujet.... Parle-moi de toi.",

"Peux tu m'en dire plus & ce sujet 2",
"Pourquoi dis-tu ca 2",
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"Je vois.",
"Trés intéressant.",
"Je vois. - dis:m'en plus 2",
)y
)

#Lancement du programme
eliza chatbot = Chat (Cles_valeurs, reflections)

print ("Programme Eliza\n--------- 4
print (M=% 72)
print ("Bonjour. Comment vas tu?")

eliza chatbot.converse ()
Voici & présent un exemple de conversation :

Bonjour. Comment vas-tu?

>Bonjour

Salut !! Quoi de neuf aujourd'hui ?

>Je sais que vous étes un ordinateur

Te sens-tu menacé par les ordinateurs ?
>non

Je vois.

>J'ai besoin de parler a un humain
Es-tu str d'avoir besoin de parler a un humain ?
>oui

OK, mais peux-tu développer un peu ?

>

Bien entendu, la discussion atteint vite ses limites, de par le nombre minimal
de clés valeurs, mais aussi par les réponses apportées par la machine. Mais cela
montre qu'en quelques lignes de code, il nous est possible de remonter dans le
passé pour revenir aux sources du premier ChatBot Eliza avec un effet d'éton-
nement toujours aussi présent!
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D'autres ChatBots!

Le sous-module Chat du module NLTK (Natural Language Toolkit) offre I'im-
plémentation de différents ChatBots tels qu'Eliza, Rude... fonctionnant sur le
principe de la réflexion, c’est-a-dire la recherche de mot-clé et la construction
d'une réponse a partir de ce mot-clé.

Si vous le souhaitez, vous pouvez saisir ces quelques lignes de code dans un
nouveau fichier Python afin de les tester. Attention, le ChatBot Rude risque
de quelque peu vous agacer dans ses réponses.

B Remarque

Les conversations réalisées avec ces ChatBots doivent nécessairement se
faire en anglais.

from:: =future = import -print function

from nltk.chat.util import Chat

from nltk.chat.eliza import eliza chat
from nltk.chat.iesha import iesha chat
from nltk.chat.rude import rude chat
from nltk.chat.suntsu import suntsu chat
from nltk.chat.zen import zen chat

bots = [
(eliza chat,  "Eliza (Pyschiatre)"),
(iesha_chat, 'Iesha (Adolescent junky)'),
(rude_chat, 'Rude (ChatBot abusif)'),
(suntsu_chat, 'Suntsu (Proverbes chinois)'),
(zen_chat, 'Zen (Perles de sagesses)'),

—

def chatbots():
import sys

print ('Quel ChatBot souhaitez vous tester ?')
botcount = len (bots)
for i in range(botcount):
print (- fdrtatag o ot L)
while True:
print ('\nChoisissez votre ChatBot 1-%d: ' % botcount,
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end=" ")
choice = sys.stdin.readline().strip()
if choice.isdigit() and (int(choice) - 1) in
range (botcount) :
break
else:
print (' Erreur: ce ChatBot n\'existe pas')
chatbot = bots[int (choice) - 1][0]
chatbot ()
chatbots ()

4. C'est déja la fin!

Ce cas pratique sonne également la fin de cet ouvrage. Au fur et & mesure de
votre lecture et A travers des cas concrets, vous avez pu découvrir les aspects
du Machine Learning et du Deep Learning. Nous avons essayé de rendre
simples des concepts complexes et espérons y étre parvenus.

Comme nous l'avons évoqué dans la présentation de cet ouvrage, celui-ci doit
avant tout étre considéré comme un point d'entrée a la compréhension
et la mise en ceuvre de projets gravitant autour de l'intelligence artifi-
cielle. N'en déplaise aux spécialistes, beaucoup de concepts ont été abordés de
facon succincte, mais cette approche vous permet a présent de poursuivre
votre aventure en ayant en téte les principes fondamentaux qui vous permet-
tront entre autres de comprendre les différents articles et tutoriels que vous
serez amené A lire sur Internet ou dans des ouvrages spécialisés.

Quelle suite a donner? Il faut & présent vous lancer dans la réalisation de pro-
jets de Machine Learning et de Deep learning. Pour cela, nous vous invitons a
réaliser les challenges présents sur le site Kaggle. Ceux-ci vous permettront
d'asseoir vos compétences et d'en acquérir de nouvelles. Sans oublier le fait
d'échanger avec de nombreuses personnes a travers le monde ceuvrant dans le
domaine de l'intelligence artificielle, vous permettant d'obtenir un regard sur
vos travaux. Bien entendu, nous sommes conscients qu'a l'issue de cette lec-
ture, trouver les différents parameétres d'un réseau de neurones pour résoudre
un probléme donné est une tiche ardue. Mais cette tache est également com-
plexe pour les experts en la matiere!
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Ne vous découragez pas et apprenez de vos erreurs. Faire du Machine Learning
ou du Deep Learning, c'est un peu comme une recette de cuisine que I'on amé-
liore au fil du temps. On ajoute, supprime ou modifie des ingrédients 13 ot
vous ajouterez des neurones a votre réseau, augmenterez le nombre de
couches cachées ou choisirez une plus grande valeur pour le paramétre C de
l'algorithme SVM. N'ayez pas peur, lancez-vous!

Notez également que nous restons disponibles afin d'échanger avec vous sur
cet ouvrage et répondrons aux questions que vous vous posez. Pour conclure,
nous vous souhaitons de prendre plaisir & ouvrir les champs du possible de I'in-
telligence artificielle!
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