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Introduction

But

B Répondre a une problématique de classification binaire

m Etre capable d’apprendre automatiquement a classer
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Perceptron

But
B Répondre a une problématique de classification binaire

m Etre capable d’apprendre automatiquement a classer

Exemple

B Classer des plantes selon leur toxicité en fonction de caractéristiques

B Une plante peut étre toxique ou

B Une plante est caractérisée par la longueur et la largeur de ses feuilles
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Classification

Définition| ]
Dans le cadre de classification d’objets, un désigne l'unité
élémentaire d'observation sur lagquelle portent les données a analyser.
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Définition| ]
Dans le cadre de classification d’objets, un désigne l'unité
élémentaire d'observation sur lagquelle portent les données a analyser.

Exemple] ]

Classification de plantes

Monstera

Intelligence Artificielle - 6 / 245



= UNIVERSITE DE
@ L5 Z=T1ouLoN

Classification

Définition| ]
Dans le cadre de classification d’objets, un désigne l'unité
élémentaire d'observation sur lagquelle portent les données a analyser.

Exemple] ]

Classification de plantes

Monstera Lys de la paix Muguet

Individus
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Classification

Définition| ]
Dans le cadre de classification d’objets, une (ou ) désigne un
ensemble d'individus regroupés selon des propriétés partageées.
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Classification

Définition| ]
Dans le cadre de classification d’objets, une (ou ) désigne un
ensemble d'individus regroupés selon des caractéristiques partagées.

Exemple] ]

Classification de plantes

Monstera Lys de la paix

Toxique
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Classification

Définition| ]
Dans le cadre de classification d’objets, une (ou ) désigne un
ensemble d'individus regroupés selon des caractéristiques partagées.

Exemple] ]

Classification de plantes

Monstera Lys de la paix

Toxique Non toxique
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Classification

Définition| ]
Dans le cadre de classification d’objets, une (ou ) désigne un
ensemble d'individus regroupés selon des caractéristiques partagées.

Exemple] ]

Classification de plantes

Monstera Lys de la paix Muguet

— Non toxique

Toxique —

— Classes «
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Classification

Exemple

B Données récoltées sur le terrain

Toxicité Longueur Largeur
feuille (cm) feuille (cm)

Toxique 0.5 2.0
Toxique 1.1 2.1
Toxique 0.7 2.6
Non toxique 2.0 1.0
Non toxique 2.5 0.7
Non toxique 2.2 0.3

B Est-il possible de trouver un lien entre les caractéristiques d’une
plante et sa toxicité ?
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Classification / Données

Définition| / ]

On appelle (ou ) les données caractérisant un
individu.

Un (ou ), noté ,
est un vecteur contenant les n ( ) d’un individu.
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Définition| / ]
On appelle (ou ) les données caractérisant un
individu.
Un (ou ), noté ,
est un vecteur contenant les n ( ) d’un individu.
Exemple[ ]
Toxique 0.5 2.0
Toxique 1.1 2.1
Toxique 0.7 2.6
Non toxique 2.0 1.0
Non toxique 2.5 0.7
Non toxique 2.2 0.3
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Définition| / ]
On appelle (ou ) les données caractérisant un
individu.
Un (ou ), noté ,
est un vecteur contenant les n ( ) d’un individu.

Exemple[ ]

Toxicité Longueur Largeur Toxicité
. g 3 g -
feuille (cm) feuille (cm)

; ) Toxique 0.5 2.0
Toxique 0.5 2.0 X,: Largeur feuille (cm) _— 11 2.1
. oxique : .
Toxique 1.1 2.1
Toxique 0.7 2.6 > foxique o =0
. 7 e L. Non toxique 2.0 1.0
Non toxique 2.0 1.0 Ca I’aCte FISthues Non toxi 5 0.7
. on toxique . .
Non toxique 2.5 0.7
Non toxique 2.2 0.3 ( Feat u reS) Non toxique 22 o3
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Définition| / ]
On appelle (ou ) les données caractérisant un
individu.
Un (ou ), noté ,
est un vecteur contenant les n ( ) d’un individu.
Exemple[ ]
Toxique 0.5 2.0
Vecteurs de S 11 21
caractéristiques oHate o =
Non toxique 2.0 1.0
(Features Vectors) - o
Non toxique 2.2 0.3

Intelligence Artificielle - 17 / 245



Classification / Données I ZZTOULON
Définition| / ]
On appelle (ou ), notée 7, la valeur représentant la

classe d’un individu.
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Classification / Données

Définition| / ]
On appelle (ou ), notée 7, la valeur représentant la
classe d’un individu.

Exemple| ]

Caractérisation de plantes

Toxicité Longueur Largeur
feuille (cm) feuille (cm)

Toxique 0.5 2.0
Toxique 1.1 2.1
Toxique 0.7 2.6
2.0 1.0
2.5 0.7
2.2 0.3
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Définition| [ Target Value]

On appelle (ou target value), notée 1, la valeur représentant la

classe d’un individu.

Exemple| ]

Caractérisation de plantes

t Longueur Largeur
feuille (cm) feuille (cm)

Toxicité Longueur Largeur
feuille (cm) feuille (cm)

Toxique 0.5 2.0 ) 1 0.5 2.0
Toxique 1.1 2.1 TOXIC]UG =1 1 1.1 2.1
Toxique 0.7 2.6 > 1 0.7 2.6
2.0 1.0 — 2.0 1.0
2.5 0.7 2.5 0.7
2.2 0.3 2.2 0.3

Intelligence Artificielle - 20/ 245



Classification / Données I ZZTOULON
Définition| / ]
On appelle (ou ), notée 7, la valeur représentant la

classe d’un individu.

Exemple| ]
o Target Values
Caractérisation de plantes /

Longueur Largeur
feuille (cm) feuille (cm)

Toxicité Longueur Largeur
feuille (cm) feuille (cm)

Toxique 0.5 2.0 ) 1 0.5 2.0
Toxique 1.1 2.1 TOXIque =1 1 1.1 21
Toxique 0.7 2.6 1 0.7 2.6
2.0 1.0 — 2.0 1.0
2.5 0.7 25 0.7
2.2 0.3 2.2 0.3

Intelligence Artificielle - 21 / 245



NIVERSITE DE

C

Classification / Données 2 == TOULON
Définition| / ]
Soit X = (x4, ..., x,,) le vecteur de caractéristiques d’un individu et soit t la
valeur cible associée. On appelle (ou ), noté 5, le vecteur

composé de la concaténation de t et X Plus formellement:
S=t.X=(txq..,x,)
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Classification / Données

Définition| / ]
Soit X = (x4, ..., x,,) le vecteur de caractéristiques d’un individu et soit t la
valeur cible associée. On appelle (ou ), noté 5, le vecteur

composé de la concaténation de t et X Plus formellement:
S=t.X=(txq..,x,)

Exemple] ]
1 0.5 2.0
1 1.1 2.1
1 0.7 2.6
2.0 1.0
2.5 0.7
2.2 0.3
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Classification / Données

Définition| / ]
Soit X = (x4, ..., x,,) le vecteur de caractéristiques d’un individu et soit t la
valeur cible associée. On appelle (ou ), noté 5, le vecteur

composé de la concaténation de t et X Plus formellement:
S=t.X=(txq..,x,)

Exemple] ]
—T 1
1 0.7 2.6 Sa m p I es
2.0 1.0

2.5 0.7
2.2 0.3
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Classification / Données

Définition| / ]
Un (ou ), noté 7, est 'ensemble des données

décrivant des individus. Plus formellement, il s'agit de I'ensemble des
exemples pour tous les m individus étudiés:

D={s®l1<k<m, sS®W= (t("),xik), ...,x,gk))
Ou
- SU) est 'exemple pour I'individu k

- xR = (xik), ...,x,gk)) est le vecteur de caractéristiques pour 'individu k

-t est la valeur cible pour I'individu k
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Exemple] / ]

Pour m individus partageants n caractéristiques

BN

OO O B O
TGN C R C I ©
(L m mm
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Classification / Données

Exemple[ [ Dataset]

Pour m individus partageants n caractéristiques

Features

BN

< NN

R R
-
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Classification / Données 1 == TOULON

Exemple] / ]

Pour m individus partageants n caractéristiques

EEEENEAEES

N
Target values —— R ¥ o B . 00
RN O RN O B (1
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Classification / Données 1 == TOULON

Exemple] / ]

Pour m individus partageants n caractéristiques

BN

1 1 1 1
@ xi ) xi( ) xr(l) ¥ — (xil), ...,xl-(l), ""xr(zl))
e® g0 ® o = (xgo, o x®, "_,xgm)
£ I R I I R () — (xi’"), x™ xfl’"))

x ={x®, x® _ xm}

Features vectors
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Classification / Données

Exemple] / ]

Pour m individus partageants n caractéristiques

BB

A I N T ¢V (tm, x® 2@, xr(ll))

e® 00 B st = (tac), xfk)» xi(k)' xflk))

B D D R () — (t(m)’ x™ o x™ xr(lm))
Samples
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Classification / Données

Exemple] [ Dataset]

Pour m individus partageants n caractéristiques

T

SO S - ()

B R - - ()

D={s®, .., s®, . sm) Samples
Dataset
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Classification / Données

Définition| ]
SoitD = {S(k)}, 1 <k <munjeudedonnées pour m individus. On
appelle , hoté &, de D un sous ensemble non vide de D.
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Classification / Données 2 == TOULON
Définition| ]
SoitD = {S(k)}, 1 <k <munjeudedonnées pour m individus. On
appelle , hoté &, de D un sous ensemble non vide de D.
Exemple] ]
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Classification / Données

Définition| ]
SoitD = {S(k)}, 1 <k <munjeudedonnées pour m individus. On
appelle , hoté &, de D un sous ensemble non vide de D.
Exemple] ]

Jeux de données

g1 1 0.5 2.0

5@ 1 1.1 2.1

sG3) 1 0.7 2.6

s 2.0 1.0

sG) 2.5 0.7

s(©) 2.2 0.3

D = {5(1)’5(2)’5(3)’5(4)’5(5)’5(6)}
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Classification / Données

Définition| ]
SoitD = {S(k)}, 1 <k <munjeudedonnées pour m individus. On
appelle , hoté &, de D un sous ensemble non vide de D.
Exemple] ]
Jeux de données Echantillon
s 1 0.5 2.0 1 0.5 2.0
5@ 1 1.1 2.1 1 0.7 2.6
—_—

sG3) 1 0.7 2.6 2.0 1.0

s 2.0 1.0 2.2 0.3

sG) 2.5 0.7

s(©) 2.2 0.3

D = {5(1)’5(2)’5(3)’5(4)’5(5)’5(6)} S = {5(1)’5(3)’5(4)’5(6)}
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Représentation géomeétrique

Classification / Représentation

0.5 2.0
1.1 2.1
0.7 2.6
2.0 1.0
2.5 0.7
2.2 0.3
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Représentation géomeétrique

Classification / Représentation

\ . . 0.5 2.0
B Espace a n dimensions 11 21
0.7 2.6
2.0 1.0
2.5 0.7
2.2 0.3
X, n=>2
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Représentation géométrique

Classification / Représentation

N . . 0.5 2.0
B Espace a n dimensions 11 21
, . . 0.7 2.6
B Valeur de caractéristique n 20 10
; 2.5 0.7
H Coordonnée x, 22 03
X2
3
2,5
2
1,5
1
0,5
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Représentation géométrique

\ . . 2.0
B Espace a n dimensions

Classification / Représentation

2.1
2.6

B Valeur de caractéristique n

1.0
0.7

H Coordonnée x, 03

2,5
2
1,5
1
0,5

0
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Représentation géométrique

\ . . 0.5
B Espace a n dimensions

Classification / Représentation

1.1
V4 [ ° 07
B Valeur de caractéristique n

2.0
2.5

H Coordonnée x, 22

X
0 0,5 1 15 2 2,5 3
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Représentation géomeétrique

Classification / Représentation

\ . . 1 0.5 2.0
B Espace a n dimensions 2 11 21
, . . 3 0.7 2.6
B Valeur de caractéristique n 4 20 10
) 5 2.5 0.7
H Coordonnée x, 6 22 03
X2
3
2,5 3
2 1 2
Chaque plante i est représentée
comme un point 1 4
0,5 5
6
0 Xj
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3

Intelligence Artificielle - 41 / 245



—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Classification / Représentation

Représentation géométrique
B Espace a n dimensions o o
B Valeur de caractéristique n . y
H Coordonnée x,, ji z
B Toxicité notée 1 telle que: -
e t=1sitoxique . 0
* t=0si : | .
s
Comment classer les plantes ? 0: o :
o | . 1 . : . X
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Représentation géométrique I

Classification / Frontiere de décision

1 0.5 2.0
B Classer = partitionner I'espace 1 11 21
1 0.7 2.6
2.0 1.0
2.5 0.7
2.2 0.3
X2
3
2,5 ¢
2 . °
1,5
1 ()
0,5 !
0 X1
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Représentation géométrique

B Classer = partitionner I'espace 1 11 21
1 0.7 2.6
B Quand n = 2: une droite 20 1
2.2 0.3
1 (6}
0,5 1
0 X1
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Frontiere de décision 1 == TOULON

Représentation géométrique

B Classer = partitionner 'espace i = 7
’ 07 26
B Quand n = 2: une droite jz ZZ
B Classification: %2 03
* y=1siaudessusde ladroite 3X2
e y=0si . )
2 ° °
15
1 S}
. ‘
0 ) X1
0 05 . 15 ) 25 3
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Définition| ]
Dans le cadre de classification d’objets, une
est I'outil qui permet de séparer I'espace en difféerentes classes.
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Classification / Frontiere de décision

Définition| ]
Dans le cadre de classification d’objets, une
est 'outil qui permet de séparer I'espace en différentes classes

Exemple X,
. (o . . . \ . . 3

B Classification binaire a 2 dimensions
2,5 ¢

B Frontiére de décision = Droite ) | :
1,5

Frontiere de décision ] I

0,5 I
0 X

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Séparation linéaire 2 == TOULON

Partition de I'espace

B Equation de la frontiere de décision ’ 11 21
1 0.7 2.6
ax, + IBXZ +y =0 2.0 1.0
2.5 0.7
2.2 0.3
1 ’ (6}
0,5 !
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3

Intelligence Artificielle - 48 / 245



am NIVERSITE DE
y- |

Classification / Séparation linéaire 2 == TOULON

Partition de I'espace

B Equation de la frontiere de décision 1 1.1 5%
1 0.7 2.6
x4 + ,sz + y = 0 2.0 1.0
2.5 0.7
2.2 0.3
B Demi-plan positif X,
3
axq + ﬁXz + ) 4 > 0
2,5
2 . ¢
1,5
1 16}
0,5 !
0 X1
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Séparation linéaire 2 == TOULON

Partition de I'espace

B Equation de la frontiére de décision 1 = o
1 0.7 2.6
axq + ,sz +y =0 2.0 1.0
2.5 0.7
2.2 0.3
B Demi-plan positif X,
3
axq + ﬁXz + ) 4 >0
2,5
B Demi-plan négatif : T
1,5
axq + ,sz + ) 4 <0 . .
0.5 !
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Séparation linéaire 2 == TOULON

Partition de I'espace

B Equation de la frontiere de décision 1 1.1 5%
1 0.7 2.6
ax; +Px, +y =0 2.0 1.0
2.5 0.7
2.2 0.3
Xy
3
2,5 ¢
2 . ¢
1,5
1 16}
0,5 !
0 X1
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Séparation linéaire 2 == TOULON

Partition de I'espace

B Equation de la frontiere de décision ’ 11 21
1 0.7 26
ax; +Px, +y =0 2.0 1.0
25 0.7
x1+PBx,+y=0 2.2 0.3
Xy
3
2,5 ¢
2 . °
1,5
1 (o)
0,5 !
0 X1
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Séparation linéaire 2 == TOULON

Partition de I'espace

B Equation de la frontiere de décision ’ 11 21
1 0.7 2.6
ax; +Px, +y =0 2.0 1.0
2.5 0.7
wixs +fx, +y =0 2.2 0.3
X2

wixqy +wox, +y =0

2,5

1,5

0,5

0 X
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Séparation linéaire 2 == TOULON

Partition de I'espace

B Equation de la frontiere de décision ’ 11 21
1 0.7 2.6
ax; +Px, +y =0 2.0 1.0
2.5 0.7
wixs +fx, +y =0 2.2 0.3
_ X2
wix;s +wyx, +y =0
3
W1X4 + Wy X, + =0 25 b
2 . °
1,5
1 o
0,5
0 X;
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Séparation linéaire 2 == TOULON

Partition de I'espace

B Equation de la frontiere de décision ’ 11 21
1 0.7 2.6
ax; +Px, +y =0 2.0 1.0
2.5 0.7
wixs +bx, +y =0 2.2 0.3
_ X2
W1X4 + Wy X~ + Y = 0
3
W1X41 + Wy X, +b=0 25 o
2 . °
W; X +b=0
1,5
1 o
0,5 !
0 X
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Séparation linéaire 2 == TOULON

Partition de I'espace

B Partition de I'espace 1 11 21
. R L. 1 0.7 2.6
B Equation de la frontiere de décision 20 10
n 2.5 0.7
Z wix; +b =0 2.2 0.3
=1
X2
3
2,5 ¢
2 . *
1,5
1 (6}
0,5 !
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Séparation linéaire

Partition de I'espace [ s [k
1 0.5 2.0
B Partition de I'espace 1 11 21
. N /7 e e 1 0.7 2.6
B Equation de la frontiere de décision 20 10
n 2.5 0.7
Z wix; +b =0 2.2 0.3
=1
X2
\ 3
Hyperplan de dimensionn —1 *°
Pour n = 2 une droite
0,5 !
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Séparation linéaire 2 == TOULON

Partition de I'espace

B Partition de I'espace 1 11 21
. N /7 e e 1 0.7 2.6
B Equation de la frontiere de décision 20 10
n 2.5 0.7
Z wix; +b =0 2.2 0.3
=1
X2
B Demi-plan positif ’
n 2,5 ¢
Wi X +b>0 .
=1 2 °
1,5
1 (6}
0,5 !
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Séparation linéaire

Partition de I'espace [ s [k
1 0.5 2.0
B Partition de I'espace 1 11 21
. . L, .. 1 0.7 2.6
B Equation de |a frontiere de décision 20 10
n 2.5 0.7
Z wix; +b =0 2.2 0.3
=1
X2
B Demi-plan positif ’
n 2,5 °
Wi X +b>0 .
i=1 ’ 1
1,5
B Demi-plan négatif . :
0,5 !
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Séparation linéaire

Partition de I'espace [ s [k
1 0.5 2.0
B Partition de I'espace 1 11 21
. . L, .. 1 0.7 2.6
B Equation de |a frontiere de décision 20 10
i 2.5 0.7
7 = WiX; +b=0 2.2 0.3
=1
X2
B Demi-plan positif ’
n 2,5 °
Z Wi X +b>0 .
i=1 ’ 1
1,5
B Demi-plan négatif . :
0,5 !
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Séparation linéaire

Partition de I'espace [ s [k
1 0.5 2.0
B Partition de I'espace 1 11 21
. . L, .. 1 0.7 2.6
B Equation de |a frontiere de décision 20 10
n 2.5 0.7
Z=2Wixi+b=0 2.2 0.3
=1
X2
B Demi-plan positif ’
n 2,5 °
=1ssi ) wix;+b>0
1,5
B Demi-plan négatif . :
0,5 !
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Séparation linéaire

Partition de I'espace [ s [k
1 0.5 2.0
B Partition de I'espace 1 11 21
. . L, .. 1 0.7 2.6
B Equation de |a frontiere de décision 20 10
i 2.5 0.7
7 = WiX; +b=0 2.2 0.3
=1
X2
B Demi-plan positif ’
y=1ssiz>0 2 i
2 ° *
1,5
B Demi-plan négatif . :
0,5 !
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Séparation linéaire

Partition de I'espace [ s [k
1 0.5 2.0
B Partition de I'espace 1 11 21
. . L, .. 1 0.7 2.6
B Equation de |a frontiere de décision 20 10
n 2.5 0.7
Z=2Wixi+b=0 2.2 0.3
=1
X2
B Demi-plan positif ’
y=1ssiz>0 = i
2 ° *
1,5
B Demi-plan négatif . :
y = 0 ssi o o
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Séparation linéaire

Partition de I'espace [ s [k
1 0.5 2.0
B Partition de I'espace 1 11 21
. . L, .. 1 0.7 2.6
B Equation de |a frontiere de décision 20 10
n 2.5 0.7
Z=2Wixi+b=0 2.2 0.3
=1
X2
B Demi-plan positif ’
y=1ssiz>0 = i
2 ° *
1,5
B Demi-plan négatif . :
y=0ssiz<0 0,5 !
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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am NIVERSITE DE
y- |

Classification / Séparation linéaire 2 == TOULON
Définition| ]
Dans un espace a n dimension, deux ensembles de points A et B sont

si et seulement si il existe un hyperplan de
dimension n — 1 et d’équation H tel que:

Va€e€ A H(a) >0etVbe B,H(b) <0
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Classification / Séparation linéaire

Définition| ]
Dans un espace a n dimension, deux ensembles de points A et B sont

si et seulement si il existe un hyperplan de
dimension n — 1 et d’équation H tel que:

Va€e€ A H(a) >0etVbe B,H(b) <0

Exemple| ]

3
2,5

2 °
1,5

1 6]
0,5

0
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Séparation linéaire 2 == TOULON
Définition| ]
Dans un espace a n dimension, deux ensembles de points A et B sont

si et seulement si il existe un hyperplan de
dimension n — 1 et d’équation H tel que:

Va€e€ A H(a) >0etVbe B,H(b) <0

Exemple| ]
2,5 e H

1 16)

Séparable °

linéairement’
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Séparation linéaire

Définition| ]
Dans un espace a n dimension, deux ensembles de points A et B sont

si et seulement si il existe un hyperplan de
dimension n — 1 et d’équation H tel que:

Va€e€ A H(a) >0etVbe B,H(b) <0

Exemple| ]

3 3
2,5 ¢ 2,5 ¢ -

) | . H ) | . Non séparable
. . linéairement

1 €] 1 6]
0 Séparable ° o ¢ o

. 7 o @ (&)
. linéairement .
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification binaire

Classification binaire linéaire I
1 0.5 2.0
B Partition de I'espace 1 11 21
. . L. 1 0.7 2.6
B Equation de la frontiere de décision % >
i 2.5 0.7
zZ = wix; +b =10 2.2 0.3
=1
X2
B Demi-plan positif ’
y=1ssiz>0 2 i
2 . *
1,5
B Demi-plan négatif . .
y=0ssiz<0 0,5 !
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification binaire

Classification binaire linéaire I
1 0.5 2.0
B Partition de I'espace 1 11 21
. . L. 1 0.7 2.6
B Equation de la frontiere de décision % >
n 2.5 0.7
Z=zwixi+b=0 2.2 0.3
=1
X2
B Classe ’
_[1siz>0 2'5
siz<O0 2 ° °
1,5
1 (6}
0,5 !
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification binaire

Classification binaire linéaire e e s
1 0.5 2.0
B Partition de I'espace 1 11 21
. . P 1 0.7 2.6
B Equation de la frontiere de décision % >
i 2.5 0.7
zZ = wix; +b =10 2.2 0.3
=1
X2
B Fonction de classification ;
o(n) = [15i2>0 2'5
siz<( 2 ° °
1,5
1 6)
0,5 !
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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y- |

Classification binaire 1 == TOULON

Classification binaire linéaire

B Partition de I'espace 1 11 21
. . P 1 0.7 2.6
B Equation de la frontiere de décision % >
n 2.5 0.7
Z=zwixi+b=0 2.2 0.3
=1
X2
B Fonction de classification ’
o(n) = [15i2>0 2'5
siz<O0 2 ° °
1,5
B Classification 1
y = @(z) 0,5 !
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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NIVERSITE DE

Classification / Neurone formel I S=TOULON

C

Classification binaire linéaire

B Un neurone formel peut résoudre une classification binaire

X Wi
y X,
3
Xn Wn 2,5 ’
2 ° °
W=y .., w;,..,wy),n>1 Poids T
n 1 o
Zzzxiwi+b y=<P(Z)={1SiZ>O . o
i=1 -
Agrégation Activation Yo os 1 s 2 s st
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Classification / Neurone formel 1 == TOULON

Classification binaire linéaire

B Un neurone formel peut résoudre une classification binaire linéaire

x1 W1 /7 .
Dépend uniquement des
y X,

3

Xn w, 2,5

2

W={w},1<i<n Poids 15

n 1 O 1

Stz >

Z=in +b y=<p(2)={ .

i=1 '
V4 ° [} ) O X
Agrégation Activation 0 05 : L5 2 25 3
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Classification / Neurone formel I S=TOULON

Classification binaire linéaire

B Un neurone formel peut résoudre une classification binaire

n

- _ _ _J1siz>0
W={w}1<i<n Z—inWi‘Fb y_¢(z)_{OSiZ<O
=1
X2

3

2,5

Comment déterminer les ’

qui produisent la partition ? LS

X
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Neurone formel I S=TOULON

C

Classification binaire linéaire

B Un neurone formel peut résoudre une classification binaire

n

, _ _ _J1siz>0
W={w}1<i<n Z—inWi‘Fb y_¢(z)_{OSiZ<O
=1
Xy
3
2,5 ¢
Comment déterminer les ’ !
qui produisent la partition ? L5
1 (o)
0,5 !
0 Xy
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Classification / Neurone formel I S=TOULON

C

Classification binaire linéaire

B Un neurone formel peut résoudre une classification binaire

n

, _ _ _J1siz>0
W:{Wi},]_SlSn Z—inWi-Fb y—QD(Z)—{OSiZ<O
=1
Xy
3
2,5 ¢
Comment déterminer les ’ !
qui produisent la partition ? L5
1 (o)
0,5 !
0 Xy
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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am NIVERSITE DE

== TOULON

Perceptron

Perceptron
B Proposé par Frank Rosenblatt en 1957 (Cornell)

The Design of an Intelligent Automaton in Research Trends, a
Cornell Aeronautical Laboratory publication, 1958

B Premiere notion d’apprentissage automatique

FIG. 1 — Organization of a biological brain. (Red areas indicate
active cells, responding to the letter X.)
Association
Mosaic of Projection areo System Respons:
Sensory (In some models) (A-units) Units
Points
- ," o-: R Output Signol
o
bt
- o
~o
oo e Ra
.o -
- \
e Ne |'
|
R
Feedback
Circuits
—_—
-

FIG. 2 — Organization of a perceptron.

https://news.cornell.edu/stories/2019/09/professors-perceptron-paved-way-ai-60-years-too-soon
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—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Formalisation
Définition| ]
Un est un neurone formel a n entrées tel que:

B Lensemble de sespoidsest: w={w;},1<i<n

n
B Safonction d’agrégation est: Z = g(Xq1, o, Xj, vy Xpp) = 2 wix; + b
i=1

1siz=0

B Sa fonction d’activation est : CP(Z) — {O siz<0
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Perceptron / Formalisation
Définition| ]
Un est un neurone formel a n entrées tel que:

B Lensemble de sespoidsest: w={w;},1<i<n

n
B Safonction d’agrégation est: Z = g(Xq1, o, Xj, vy Xpp) = 2 wix; + b
i=1

1siz 0

_ fonction Heaviside
Osiz<O

B Safonction d’activation est: @(z) = {

Le > devient un = pour que @(z) soit définie en 0
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—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Formalisation
Définition| ]
Un est un neurone formel a n entrées tel que:

B Lensemble de sespoidsest: w={w;},1<i<n

n
B Safonction d’agrégation est: Z = g(Xq1, o, Xj, vy Xpp) = 2 wix; + b
i=1

1siz=0

B Sa fonction d’activation est : <,0(Z) — {O siz<0

B Les poids W sont déterminés par un apprentissage a partir de données
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Perceptron / Formalisation
Définition| ]
Un est un neurone formel a n entrées tel que:

B Lensemble de sespoidsest: w={w;},1<i<n

n
B Safonction d’agrégation est: Z = g(Xq1, o, Xj, vy Xpp) = 2 wix; + b
i=1

1siz=0

B Sa fonction d’activation est : <,0(Z) — {O siz<0

B Les poids W sont déterminés par un apprentissage a partir de données

Quelle est |la forme de ces données ?
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am NIVERSITE DE
y- |

Perceptron / Formalisation 2 Z=TOULON

Notations| ]

Soit un perceptron appligué a un jeux de données D tel que:
D = (SO 1<k <m, SO = ¢® X0 = (10,0, 0 ©)
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- UNIVERSITE DE
@ L15 2=ToULON

Perceptron / Formalisation

Notations| ]

Soit un perceptron appligué a un jeux de données D tel que:
D = {S(k)}, 1<k<m, Sk = (k) x (k) — (t(k),xfk), ...,xi(k), ...,x,gk))

B La valeur de la fonction d’agrégation pour I'exemple S est notée:

— z(X(k)) =g (xfk), ...,xl-(k), . (k) z WiX; x5+ b
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am NIVERSITE DE
y- |

Perceptron / Formalisation 2 Z=TOULON

Notations| ]

Soit un perceptron appligué a un jeux de données D tel que:
D = {S(k)}, 1<k<m, Sk = (k) x (k) — (t(k),xfk), ...,xi(k), ...,x,gk))

B La valeur de la fonction d’agrégation pour I'exemple S est notée:

— z(X(k)) =g (xfk), ...,xl-(k), . (k) z WiX; x5+ b

B Lavaleur de la fonction d’activation pour I'exemple S est notée:

: (k)
_ Y _)1sizV =0
— 7 =
#(2) {OSiZ(k)<0
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Perceptron / Formalisation

Définition| ]
Soit un perceptron a n entrées et de fonction d’activation ¢, on appelle
, hotée 1, sa valeur de sortie définie telle que:

n
= @(z) avec z = z w;x; + b
i=1
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Perceptron / Formalisation

Définition| ]
Soit un perceptron a n entrées et de fonction d’activation ¢, on appelle
, hotée 1, sa valeur de sortie définie telle que:

n
= @(z) avec z = z w;x; + b
i=1

B La prédiction pour un vecteur de caractéristiques XK st notée:

— (p(k)
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—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Formalisation

Définition| ]
Soit un perceptron a n entrées et de fonction d’activation ¢, on appelle
, hotée 1, sa valeur de sortie définie telle que:

n
= @(z) avec z = z w;x; + b
i=1

B La prédiction pour un vecteur de caractéristiques XK st notée:

— (p(k)

B Lensemble des prédictions pour un jeux de données D, noté Y, est
I'ensemble des prédictions obtenues pour tous les vecteur de

caractéristiques X ).
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Classification binaire T T

Perceptron / Formalisation

1 0.5 2.0
B Vecteur de caractéristiques = coordonnées 1 11 ey
1 0.7 2.6
2.0 1.0
2.5 0.7
2.2 0.3
Xy
3
25 ¢
2 . ¢
1,5
1 16}
0,5 !
0 X1
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Perceptron / Formalisation

Classification binaire T
1 0.5 2.0
B Vecteur de caractéristiques = coordonnées ; 1.1 5%
1 0.7 2.6
B Frontiere de décision = Droite 20 10
2.5 0.7
2.2 0.3
Xy
3
2,5 ¢
2 . ¢
1,5
1 16}
0,5 !
0 X1
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Perceptron / Formalisation

Classification binaire
1 2.0
B Vecteur de caractéristiques = coordonnées : 11 21
1 0.7 2.6
B Frontiere de décision = Droite 0 20 10
0 2.5 0.7
0 2.2 0.3

Trouver une bonne frontiere de décision ° !
= 1,5
Trouver les w; adéquats 1 ¢
0,5 I
0 X
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Perceptron / Apprentissage 2 == TOULON

Apprentissage
B Jeuxde donnéesD = {S(k)}, 1<k<m,

m sk = (t(k),x(k), ...,x.(k), ...,x(k))
) 1 l ) "
k 1 0.5 2.0
] X(k) = (Xi ), ,xl( ), ’xT(l )) 1 1.1 2.1
B X ={x®, . xm) TR T

B Perceptron

n
7 (k) — zwixi(k) 1+ b y(k) _ (p(k) _ {1 siz® >0

4 0siz% <0
=1
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Perceptron / Apprentissage 2 == TOULON

Apprentissage
B Algorithme e <1

VWi (S W, Wi<—0

Initialisation des poids
et de l'erreur
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Perceptron / Apprentissage 2 == TOULON

C

Apprentissage

B Algorithme e—1
Tant qu’il y a une erreur  tantquee >0

VWl' (S W, Wl'<—0

fintq
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Perceptron / Apprentissage o i‘i EI'NgEGSII.TSﬁ
Apprentissage YW, € W, w0
B Algorithme e« 1
tantquee > 0
pour chaque X ¥ faire
Calcul de la prédiction y ) o)
finpour
fintq
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Perceptron / Apprentissage o i‘i tJI'NclgEljsll.Tglﬁ
Apprentissage YW, € W, w0
B Algorithme e« 1
tantquee > 0
pour chaque X ¥ faire
y(k) — cp(k)
Si la prédiction et la target value si tU0 =y alors
sont différentes .
finsi
finpour

fintq
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Perceptron / Apprentissage o i‘i tJI'NclgEljsll.Tglﬁ
Apprentissage YW, € W, w0
B Algorithme e<1

tantquee > 0

pour chaque X ¥ faire
y(k) — (p(k)

si t(©) = (%) alors
pour chaque w; faire
w; «w; + a(t® —y)y,
finpour
finsi
finpour
fintq

Les poids synaptiques
impligués sont modifiés
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Perceptron / Apprentissage 2 == TOULON

Apprentissage

VWl' (S W, Wi(_O
B Algorithme e« 1

tantquee > 0

pour chaque X ¥ faire
y(k) — (p(k)

si t(©) = (%) alors

pour chaque w; faire
W; < w; + C((t(k) — y(k))xl
finpour
Calcul de la nouvelle prédiction y*) « o)
finsi
finpour
fintq

Intelligence Artificielle - 98 / 245



am NIVERSITE DE
y- |

Perceptron / Apprentissage 2 == TOULON

Apprentissage

VWl' (S W, Wi(_O
B Algorithme e« 1

tantquee > 0

pour chaque X ¥ faire
y(k) — (p(k)

si t(©) = (%) alors
pour chaque w; faire
wi < w; + a(t® — y)y,
finpour
y(k) — (p(k)
finsi
finpour

&) _ (&)
Calcul de la nouvelle erreur €< Y|t y |
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Perceptron / Apprentissage o i‘i tJI'NclsEljsll.TcEﬁj
Apprentissage YW, € W, w0
B Algorithme e<1
tantquee > 0
L]

pour chaque X ¥ faire
y(k) — (p(k)

si t(©) = (%) alors
pour chaque w; faire
w; e wy + ot — yE )y,
finpour
y(k) — (p(k)
finsi
finpour

Intelligence Artificielle - 100 / 245



Perceptron / Apprentissage o 3‘5 EI'NCISEGSII.TCE)[E
Apprentissage YW, € W, w0
] e <1

tantquee > 0

pour chaque X ¥ faire
y(k) — (p(k)

B « : Taux d’'apprentissage

]
si t(©) = (%) alors
pour chaque w; faire
W; < W; + C(( )Xl'
finpour
y(k) — (p(k)
finsi
finpour
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NIVERSITE DE

Perceptron / Apprentissage 2 == TOULON

Apprentissage

B Algorithme de Rosenblatt e« 1
tantquee > 0

VWl' (S W, Wi(_O

B « : Taux d’'apprentissage

K) )
mt® — . Terme d’erreur yuee

si t(©) = (%) alors

B Traitement de tous les éléments pour chaque w, faire
W; < w; + C((t(k) — y(k))xl
finpour
y(k) — (p(k)
finsi
Passage sur un jeu e « Y|t — 5@

d’entrainement complet  fintq
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Perceptron / Apprentissage

Théoreme| ]

Soit un perceptron dont W = (wy, ..., w,,) est le vecteur de poids et soit D un
jeu de données. Lalgorithme de Rosenblatt converge sur D si et seulement si
D est linéairement séparable.
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y- |

Perceptron / Apprentissage 2 == TOULON

Théoreme| ]

Soit un perceptron dont W = (wy, ..., w,,) est le vecteur de poids et soit D un
jeu de données. Lalgorithme de Rosenblatt converge sur D si et seulement si
D est lineairement séparable. Dans ce cas, le nombre maximal d’itérations
pour atteindre la convergence est de:

Avec:
- R = max1sksm(”X(R)H)

1siy® =1

. / ke ,
-y = mlnlsksm( DM ||w*|| x; )) avec y = {—1 siy® =0
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@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Modele

Définition| ]

Pour un réseau de neurones, les sont 'ensemble des
valeurs permettant de calculer une prédiction a partir d’'une entrée
donnée.
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—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Modele

Définition| ]

Pour un réseau de neurones, les sont 'ensemble des
valeurs permettant de calculer une prédiction a partir d’'une entrée
donnée.

Exemple

B Perceptron a n entrée X
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—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Modele

Définition| ]
Pour un réseau de neurones, les sont 'ensemble des
valeurs permettant de calculer une prédiction a partir d’'une entrée

donnée.

Exemple

B Perceptron a n entrée X

B Parametres:
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@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Modele

Définition| ]
Pour un réseau de neurones, I’ (ou ) est
la détermination de ses parametres a partir d’'un jeu de données.
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—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Modele

Définition| ]
Pour un réseau de neurones, I’ (ou ) est
la détermination de ses parametres a partir d’'un jeu de données.

Exemple

B Perceptron a n entrée
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—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Modele

Définition| ]
Pour un réseau de neurones, I’ (ou ) est
la détermination de ses parametres a partir d’'un jeu de données.

tantquee > 0
pour chaque X faire

Exemple NP
. , si t() =y 3l0rs
B Perceptron a n entrée pourcza que . faire
. w; < w; + a(t(k) — y(k))xl-
B Apprentissage = finpour

y(k) - <p(k)
finsi
finpour
e — Z|t(k) _ y(k)|
fintq
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—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Modele

Définition| ]
Pour un réseau de neurones, I’ (ou ) est
la détermination de ses parametres a partir d’'un jeu de données.

tantquee > 0
pour chaque X faire

Exemple NP
. , si t( = y() 3lors
B Perceptron a n entrée pourcf:a que . faire
. . < w; + a(t(k) — y(k))xl-
B Apprentissage = algorithme de Rosenblatt finpour
B Détermination des ] U« o
Insi
finpour
e « th(k) —_ y(k)|

fintq
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—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Modele

Définition| ]
Pour un réseau de neurones, I’ (ou ) est
la détermination de ses parametres a partir d’'un jeu de données.

tantquee > 0

Exemple NP
. , si t() =y 3l0rs
B Perceptron a n entrée pourcf:a que . faire
. . w; < w; + a(t(k) — y(k))xl-

B Apprentissage = algorithme de Rosenblatt finpour

B Détermination des parametres ] U« o

Insi
B Utilisation du e o 3[e00 — 0]
fintq
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@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Modele

Définition| / ]
Soit D un jeu de données dont X = {X(l), X ,X(m)} est I'ensemble

des vecteurs de caractéristiques. Pour un algorithme d’apprentissage, une
( ) est la phase traitement de I'ensemble des éléments deX.
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@ Li5 ==1oUuLoN

Perceptron / Modele

Définition| / ]
Soit D un jeu de données dont X = {X(l), X ,X(m)} est I'ensemble

des vecteurs de caractéristiques. Pour un algorithme d’apprentissage, une
( ) est la phase traitement de I'ensemble des éléments deX.

Exemple| / ]

y®  o(2®)

B Dans l'algorithme de Rosenblatt si t) =y alors

pour chaque w;, faire
w; <« w; + a(t(k) — y(k))xi
finpour

y(k) - cp(z("‘))
finsi
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@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Modele

Définition| ]

Un est une valeur qui est utilisé pour configurer un
réseau de neurones. Contrairement aux parametres, qui résultent de
I"apprentissage, les controlent celui-ci et doivent

étre définis en amont.
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—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Modele

Définition| ]

Un est une valeur qui est utilisé pour configurer un
réseau de neurones. Contrairement aux parametres, qui résultent de
I"apprentissage, les controlent celui-ci et doivent

étre définis en amont.
pour chaque X ® faire

Exemple 00 ¢ o(209)

si t() = 10 alors
pour chaque w; faire
w; < w; + a(t(k) — y(k))xl
finpour
y(k) - (p(Z(k))
finsi
finpour
e — th(k) _ y(k)|
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@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Modele

Définition| ]

Un est une valeur qui est utilisé pour configurer un
réseau de neurones. Contrairement aux parametres, qui résultent de
I"apprentissage, les controlent celui-ci et doivent
étre définis en amont.

Exemple

B Taux d’apprentissage

B Les valeurs définissant la structure du réseau
de neurone (hombre de neurones, nombre de
couches, ...) sont aussi des hyperparametres
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@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Modele

Définition| ]
En intelligence artificielle connexionniste, on appelle un réseau
de neurone dont les parametres sont completement déterminés (via un

apprentissage).
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Perceptron / Modele

Définition| ]
En intelligence artificielle connexionniste, on appelle un réseau
de neurone dont les parametres sont completement déterminés (via un

apprentissage).

Exemple

Modele = Structure
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@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Modele

Définition| ]
En intelligence artificielle connexionniste, on appelle un réseau

de neurone dont les parametres sont completement déterminés (via un
apprentissage).

Exemple
Modele = Structure + Fonctions
X n
, zZ = ;xiwi + b
Xn  Wn ¢(2) =7 +1e_z
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—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Modele

Définition| ]
En intelligence artificielle connexionniste, on appelle un réseau
de neurone dont les parametres sont completement déterminés (via un

apprentissage).

Exemple
Modele = Structure + Fonctions +  parametres
x1 W1 n
Z = 2 XiW; + b n
y ot 05 15 -15
1
T »(2) = 1+e7 %
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y- |

Perceptron / Améliorations 2 Z=TOULON

Perceptron

B Permet de résoudre des problemes de classification binaire linéaire

B Possede un algorithme d’apprentissage

Comment I'améliorer ?
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Perceptron / Probabilités

Classification binaire

B Utilisation d’un perceptron pour séparer des classes

n

_ _J1siz>0
Z:inwi-l_b y=¢l2) = 0siz<0
i=1

X
3
[ )
2,5
[ ]

2 )
1,5

1 °

o
0,5
[ ]
0 X
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3

Intelligence Artificielle - 123 / 245



am NIVERSITE DE
y- |

Perceptron / Quantification 2 Z=TOULON

Classification binaire

B Utilisation d’un perceptron pour séparer des classes

n

_ _J1siz>0
Z:inwi-l_b y=¢l2) = 0siz<0
i=1

B Calcul de la frontiere de décision
par apprentissage 3

X
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Quantification

Classification binaire

B Utilisation d’un perceptron pour séparer des classes

n

_ _J1siz>0
Z:inwi-l_b y=¢) = 0siz<0
i=1

B Calcul de la frontiere de décision

X
par apprentissage -
2,5 ¢
B Détermination de la classe par la 2 ' .
position par rapport a la frontiere
de décision '
0,5
0 X7

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Perceptron / Quantification == TOULON

Classification binaire

B Pas d’indication ou de quantification de confiance

Xy
3
[ )
25
o
2 °
15
1
0,5
0 X
0 0,5 1 15 2 25 3
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NIVERSITE DE

Perceptron / Quantification == TOULON

Classification binaire

B Pas d’indication ou de quantification de confiance

X
Le classement de ces 2 points -
a-t-il un méme niveau de ) O
confiance ? ) ! ©
15
.
05
0 X,

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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NIVERSITE DE

== TOULON

Perceptron / Quantification

Classification binaire

B Pas d’indication ou de quantification de confiance

B Intuition: Plus un point est proche de la frontiere de décision
moins le classement est sur

Il est plus vraisemblable que A 25
soit de la classe voulue par )
rapport a B

X
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Perceptron / Quantification 2 Z=TOULON

Classification binaire

B Pas d’indication ou de quantification de confiance

B Intuition: Plus un point est de la frontiere de décision le
classement est sar

Il est plus vraisemblable que A 25
soit de la classe voulue par )
rapport a B

X
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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NIVERSITE DE

Perceptron / Quantification == TOULON
Classification binaire r
e N 7/ e . Z=lewl+b
B Frontiere de décision: zxiwl +b = =
i=1
_J1siz>0
(z) = {Osiz <0
X2

X
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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UNIVERSITE DE

Perceptron / Quantification TOULON
Classification binaire zn:
zZ = x;w; + b
B Frontiere de décision: zxiwi +b =0 —
i=1
s : 1siz>0
B Ecart d’un point a la droite: o(2) = {0 A

n

V2T Wi 3

X
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3

Intelligence Artificielle - 131 / 245



C

NIVERSITE DE

Perceptron / Quantification 2 Z=TOULON
Classification binaire
B Frontiere de décision: zxiwi +b=0
=1
L . 1siz>0
B Ecart d’un point a la droite: ¢(2) = {0 e

V21 Wi V21 Wi :

Définition de z

X
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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UNIVERSITE DE

Perceptron / Quantification TOULON

Classification binaire r
zZ = z x;w; + b

B Frontiere de décision: zxiwi +b =0 =
i=1

. \ . 1 . > 0
B Ecart d’un point a la droite: »(2) = {o siz <0

n
i=1 XiWj + b _ Z

X
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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UNIVERSITE DE

Perceptron / Quantification TOULON

Classification binaire Zn:
zZ = x;w; + b
B Frontiere de décision: zxiwi +b =0 —

i=1
1siz>0
) . \ g o p—
B Ecart d’un point a la droite: »(2) {o siz <0

n
=1 Xiw; + b Z
— VA

Sw ST w ;
1
JETw; 2

Constant et strictement positif

1=

Az < 1z o 7z < z(K) 05

X
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Perceptron / Quantification

Classification binaire r
N o Z=le-wi+b
B Frontiere de décision: zxiwi +b=0 =
i=1
s . 1siz>0
M Ecart d’un point a la droite: z ¢(2) = {0 A
X2

X
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Perceptron / Quantification TOULON
Classification binaire z":
zZ = x;w; + b
B Frontiere de décision: zxiwi +b =0 —
i=1
s : 1siz>0
B Ecart d’un point a la droite: z o(2) = {0 A

B Fonction d’activation

® EZ)

0 0 0 0,5 1 15 2 25 3
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Perceptron / Quantification TOULON

Classification binaire z":
zZ = x;w; + b
B Frontiere de décision: zxiwi +b =0 —
i=1
o . 1siz>0
B Ecart d’un point a la droite: z o(2) = {0 A
B Fonction d’activation X,
3
¢ (z)
1 A 2,5
2
Frontiere de b
décision ¢(z) =0
0,5
0 0 >z ’ 0 0,5 1 15 2 25 3 =
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Perceptron / Quantification Li3 2=T1oULON
Classification binaire r
N 7 e e Z=ZXlWi+b
B Frontiere de décision: zxiwi +b=0 =
i=1
s : 1siz>0
M Ecart d’un point a la droite: z ¢(2) = {0 A

B Fonction d’activation

® EZ)

Les z sont
conserves

X

0 Z(B) 7 (4) = 0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Perceptron / Quantification Li3 2=T1oULON
Classification binaire r
N 7 e e Z=ZXlWi+b
B Frontiere de décision: zxiwi +b=0 =
i=1
s : 1siz>0
M Ecart d’un point a la droite: z ¢(2) = {0 A

B Fonction d’activation

wEZ) o(z®) =1

La fonction ¢
écrase les
écartsenOou 1

X

(p(z =0
| > Z

0 ~(B) ¢ 7 (Al) 0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Perceptron / Quantification

@ L0 E=ToULON
Classification binaire

B Idée: Changement de la définition de @ en conservant des propriétés

B Continuité sur R

B Strictement Croissante sur R

B Ensemble image est [0; 1]
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Perceptron / Quantification

Définition| ]
Les sont les fonctions de la forme:
f(x) = 1+ ae™ ™

aveca € RetK,r € RT
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@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Quantification

Définition| ]
Les sont les fonctions de la forme:
X) =
) 1+ ae ™
aveca € RetK,r € RT
Définition| ]
Les sont des fonctions logistiques avec a > 0.
/ Forme de S

—

/
/
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Perceptron / Quantification 2 Z=TOULON

Fonction logistique (Sigmoide)

1
1+e™X

m Définition: f(x) =

Y
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@ L5 ==touLon

Perceptron / Quantification

Fonction logistique (Sigmoide)

B Définition: f(x) =

14+e™*
B ContinuecarVx eR,14+e* %0
1 A
/V
|
f
1
|
/
/
0 >
0
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Perceptron / Quantification

Fonction logistique (Sigmoide)

B Définition: f(x) = T %
e

B ContinuecarVx eR,14+e* %0

B Croissance

Y
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Perceptron / Quantification

Fonction logistique (Sigmoide)

B Définition: f(x) =

1+e X

B ContinuecarVx eR,14+e* %0

B Croissance

Y

Vx,yERx<y—->—x>-—y
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Perceptron / Quantification

Fonction logistique (Sigmoide)

B Définition: f(x) =

1+e X

B ContinuecarVx eR,14+e* %0

B Croissance
Vx,yERx<y->—x>-y—>

e est strictement croissante sur R
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Perceptron / Quantification

Fonction logistique (Sigmoide)

B Définition: f(x) =

1+e X

B ContinuecarVx eR,14+e* %0

B Croissance

VX, yERXx<y->—x>-y-oe *>e 7V - e ™ e
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Perceptron / Quantification 2 Z=TOULON

Fonction logistique (Sigmoide)

B Définition: f(x) = T %
e

B ContinuecarVx eR,14+e* %0

B Croissance

VX, yVERx<y->—x>—-y—-e*>eV-osl1l+e* >1+e7

1 1
ﬁ
1+e™ 14+e7Y

1 . s . S
; est strictement décroissante sur R
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Perceptron / Quantification 2 Z=TOULON

Fonction logistique (Sigmoide)

B Définition:
B ContinuecarVx eR,14+e* %0

B Croissance

VX, yVERx<y->—x>—-y—-e*>eV->14+e™™*>1+e7

1 < 1
ﬁ
1+e™* 14+e7Y
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Perceptron / Quantification

Fonction logistique (Sigmoide)

B Définition: f(x) = T %
e

B ContinuecarVx eR,14+e* %0

Y

Ve, y ERx<y- f(x) <f(y)
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Perceptron / Quantification

Fonction logistique (Sigmoide)

B Définition: f(x) = T %
e

B ContinuecarVx eR,14+e* %0

B Croissante strictement

Y

B Ensemble image
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Perceptron / Quantification

Fonction logistique (Sigmoide)

B Définition: f(x) = T %
e

B ContinuecarVx eR,14+e* %0

1
B Croissante strictement /
. |
B Ensemble image /
|
lim e ™ = 400 /
X—>—00
/
/
0 >
0
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Perceptron / Quantification

Fonction logistique (Sigmoide)

B Définition: f(x) = T %
e

B ContinuecarVx eR,14+e* %0

B Croissante strictement

Y

B Ensemble image

[

/
_ _ 1 |
lim e™ = 400 > lim — = f
X —— 00 x—»>—o0 ]+ e X
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Perceptron / Quantification

Fonction logistique (Sigmoide)

B Définition: f(x) = T %
e

B ContinuecarVx eR,14+e* %0

1
B Croissante strictement /
. |
B Ensemble image /
. | 1 1
lim e ™ = 400 - lim =0 {
X——00 x—»>—o0 ]+ e X
/
lim e ™ =0 0 >
X—+00 0
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Perceptron / Quantification

Fonction logistique (Sigmoide)

B Définition: f(x) = T %
e

B ContinuecarVx eR,14+e* %0

| |
B Croissante strictement /
)
. |
B Ensemble image /
. | 1 : 1
lim e ™ = 400 - lim =0 {
X——00 x—»>—o0 ]+ e X
1 /
lim e ™* =0—- Ilim = 0 >
x—+00 x>+ ] + ™% 0
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Perceptron / Quantification

Fonction logistique (Sigmoide)

B Définition: f(x) = T %
e

B ContinuecarVx eR,14+e* %0

1
B Croissante strictement /
B Ensemble image i
1 |
lim e ™* = +00 - lim =\0 f
X——00 x—»>—o0 ]+ e X
1 /
lim e ™ =0 - Ilim =1 0 >
x—+00 x>+ ] 4+ e™X 0
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Perceptron / Quantification 2 Z=TOULON

Fonction logistique (Sigmoide)

B Définition: f(x) =

1+e X
B Continue
1 A
B Croissante strictement /
B Ensemble image |0; 1 i
|
/
/
Tous les criteres sont ( ) validés /
0 >
0
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Exemple
Dataset
X
3
2,5 ¢
.
1 05 20 2 I
1 1.1 21 15
1 07 26
2.0 1.0 1 °
2.5 0.7 °
22 03 0,5 .
0 X1
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Perceptron / Quantification TOULON
Exemple L
zZ = z x;w; + b
Perceptron =1
1
#(z) = 1+e7 2
X
e 0 (2)
1 A
25 ° I/
.
1 05 20 2 t /
1 11 21 15 /
1 07 26 |
20 1.0 1 °
25 0.7 ° /I
22 03 0.5 > Z
° 0 0
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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Perceptron / Quantification TOULON

Exemple .
Apprentissage
1
Z =
#(2) 1+e™?
X
’ 0 (2)
3 1 A
25 ¢ /
.
1 05 20 2 ? /
111 21 e ]
1 07 26 ' |
0 20 10 1 .
0 25 07 ‘ /
0 22 03 0.5 > 7
o 0
0
0 Xq
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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am NIVERSITE DE

P - ™ |
Perceptron / Quantification =< TOULON
Exemple
Calcul des z
1
Z) =——
»(2) 1+e7 2
X
3 g o (2)
1 A
25 ° I/
.
105 20 2 * /
1 1.1 2.1 15 /
1 07 26 |
0 20 1.0 1 °
/
0 25 0.7 ° /
0 22 03 0,5 > 7
° O O
0 X
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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UNIVERSITE DE

Perceptron / Quantification TOULON
n
Exemple mo S
zZ = x;w; + b
-05 1,5 -1,5
=1
Calcul de @ (2)
X
e ¢ (2)
1 A
25 ° I/
.
1 05 20 125 2 t /
1 11 21 1,10 15 /
1 07 26 2,05 |
0 20 1.0 1,00 1 °
025 07 1,70 ° /I
0 22 03 -215 0.5 > Z
° 0 0
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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UNIVERSITE DE

Perceptron / Quantification TOULON
n
Exemple L B
zZ = x;w; + b
05 1,5 -15
=1
. 1
Report sur le graphique 0(2) ==
X
e 9(2)
1 A
0,885
2,5 ¢ /
0777 70,
1 05 20 125 0777 2 t /
1 11 21 1,10 0,750
1,5 [
1 07 26 2,05 0,885 0,268 |
0 20 1.0 -1,00 0,268 1 ° 0,154 y
025 07 -1,70 0,154 ) /
0 22 03 -215 0104 0.3 0,104 >Z
° O O
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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«m NIVERSITE DE

Perceptron / Quantification == TOULON
n
Exemple meam | S,
05 15 -15 A
Pour la classe 1 la valeur ¢(z) semble = 1
étre une indication d’appartenance 0(2) =T
X
e 9(2)
1 A
2,5 ¢ /
l- .
1 0,777 2 ? /
1 11 21 1,10 0,750
1,5 /
1 07 26 2,05 0,885 0,268 |
0 20 1.0 -1,00 0,268 1 ° 0,154 y
025 07 -1,70 0,154 ) /
0 22 03 215 0104 0.3 0,104 0 > Z
0 X; 0
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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«m NIVERSITE DE

Perceptron / Quantification == TOULON
n
Exemple L v
05 15 -15 =2 awith
Pour la classe 0 la valeur ¢(z) semble = 1
étre une contre-indication 0(2) =7 —
d’appartenance
X
e 9(2)
1 A
0,885
2,5 ¢ /
l- 0777 070,
1 0,777 2 ? /
1 11 2.1 1,10 0,750
1,5 /
1 07 26 2,05 0,885 |
0 20 1.0 -1,00 0,268 1 ]
025 07 -1,70 0,154 ) ll
0 22 03 -215 0,104 0.5 . 0 > Z
0
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3

Intelligence Artificielle - 166 / 245



am NIVERSITE DE
y- |

Perceptron / Quantification 2 Z=TOULON

Exemple

Signification de ¢@(z) ?

1 05 20 1,25 0,777
1 1.1 2.1 1,10 0,750
1 07 26 2,05 0,885
2.0 1.0 -1,00 0,268
2.5 07 -1,70 0,154
2.2 03 -2,15 0,104

0
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am NIVERSITE DE
y- |

Perceptron / Quantification 2 Z=TOULON

Exemple

Toutes les instances de la
0(2) classe 1 ontun ¢@(z) > 0,5

Classe 1

.- .............................. 0(0) = 0,5

1,25 0,777 A
1 11 21 1,10 0,750
1 07 26 205 0885 C
20 10 -1,00 0,268
25 07 -1,70 0,154
22 03 -215 0104

0 BAC
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Perceptron / Quantification N ZZTOULON
Exemple
Toutes les instances de la
0(2) classe 0 ontun ¢@(z) < 0,5
1 A

Classe 1

............................................................................ 2(0) = 0.5
1 05 20 1,25

0,777

1 11 21 1,10 0,750

1 07 26 205 0,885
20 10 -1,00 0,268 D
25 07 -1,70 0,154 E
22 03 -2,15 0,104 F

Classe O

0 FED
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Perceptron / Quantification I ZZTOULON
Exemple La valeur ¢ (z) est un taux d’appartenance a la classe 1
¢(z)
1 A

Classe 1

............................................................................ 2(0) = 0.5
1 05 20 1,25

0,777

1 11 21 1,10 0,750
1 07 26 205 0,885
20 1.0 -1,00 0,268
25 07 -1,70 0,154

22 03 -215 0,104

Classe O

0
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Perceptron / Quantification I ZZTOULON
Exemple La valeur ¢ (z) est un taux d’appartenance a la classe 1
¢(z)
1 A

%(2,05) = 0,885

Classe 1 Fort taux
d’appartenance a 1

........................................................................... 0(0) = 0,5
1 05 20 125 0,777
1 11 21 110 0,750
1 07 26 205 0885 C
Classe 0

20 1.0 -1,00 0,268

25 07 -170 0,154

22 03 -215 0,104

T + + + + + +'— + + + + + + + Z
0 z = 2,05
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—— UNIVERSITE DE
Perceptron / Quantification 2 Z=TOULON
Exemple La valeur ¢ (z) est un taux d’appartenance a la classe 1
¢(2)
S, A
Faible taux \ o
d’appartenance a 1
............................................................................ 2(0) = 0,5
1 05 20 1,25 0777

1 11 21 1,10 0,750
1 07 26 205 0,885
20 1.0 -1,00 0,268
25 07 -1,70 0,154

Classe O

%::::::::::::’Z

0 z = 2,05
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Perceptron / Quantification N ZZTOULON
Interprétation
B ¢(z) est un taux d’appartenance a la classe 1
¢(z)
1 0(2) €101 1 '

B @ estcontinue sur R

0
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am NIVERSITE DE

@ L15 2=ToULON

Perceptron / Quantification

Interprétation
B ¢(z) est un taux d’appartenance a la classe 1

¢(2)
m p(z) e]0;1] 1 A

B @ estcontinue sur R /

@(z®)) est Ia que
I"individu k£ appartienne a la classe 1
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—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==touLon

Perceptron / Quantification

Interprétation
B ¢(z) est un taux d’appartenance a la classe 1

¢(2)
B p(2) €]0;1] 1 A

B @ estcontinue sur R

B ¢(z®) estla probabilité que I'individu k
appartienne a la classe 1

1—¢(z®) estla que
I"individu k appartienne a la classe 0

0
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Perceptron / Logistique N ZZTOULON
Définition| ]
Un est un perceptron ayant pour fonction d’activation

@ la fonction logistique (sigmoide) et une sortie y définie par:

_|1si@p(z) =05
Y =10 si @(z) < 0.5

n
Rappel: z = zxiwi + b
i=1
1
1+e %

(z) =
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—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Quantification

Deux perceptrons

n
zZ = zxiwi + b
/— i=1

Rosenblatt
0(2) = ;1 siz>0
kO siz<(
y = @(z)
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—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Quantification

Deux perceptrons

/—z —Exlwl +b\

Rosenblatt _ Logistique
)
_f1siz>0 __ 1
(z) = 10 siz<0 : »(2) = 1+e2

y = ¢(2) _ {1 sip(z) = 0.5

0si@(z) <0.5



—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Quantification

Deux perceptrons

zZ = z xX;W; +b :|
/ \ Agrégation

Rosenblatt _ Logistique
_f1siz>0 __ 1
(z) = 10 siz<0 : »(2) = 1+e2

Activation

y = @(2)

~(1sigp(z) =0.5 .
~ |0si@(2) <05 Sortie
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—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Probabilités

Définition| ]
Soit J = {I(")}, 1 < k < mun ensemble d’individus et C = {cq,c,} un
ensemble de deux classes partitionnant J.

EX

Toxique

Q

A L1 A W N =
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—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Probabilités

Définition| ]
Soit J = {I(")}, 1 < k < mun ensemble d’individus et C = {cq,c,} un
ensemble de deux classes partitionnant J.

Soit D = {S(k)}, 1 <k < mun jeude données ou S&) = (t(""),xik), ...,x,g""))
est 'exemple représentant [%%) avec t(F) = 1 5i %) € ¢; et t(¥) = 0 sinon.

D
EIEEE NN
1 05 20

Toxique 1 11 21

Partition
(classes disjointes)

Q

1 07 26
2.0 1.0
21 0.7
2.2 03

A L1 A W N =
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am NIVERSITE DE

@ L15 2=ToULON

Perceptron / Probabilités

Définition| ]
Soit J = {I(")}, 1 < k < mun ensemble d’individus et C = {cq,c,} un
ensemble de deux classes partitionnant J.

Soit D = {S(k)}, 1 <k < mun jeude données ou S&) = (t(""),xik), ...,x,g"))
est 'exemple représentant [%) avec t(¥) = 1 5i %) € ¢; et t(¥) = 0 sinon.

Soit un perceptron ou ¢ est la fonction logistique (sigmoide).
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am NIVERSITE DE

@ L15 2=ToULON

Perceptron / Probabilités

Définition| ]
Soit J = {I(")}, 1 < k < mun ensemble d’individus et C = {cq,c,} un
ensemble de deux classes partitionnant J.

Soit D = {S(k)}, 1 <k < mun jeude données ou S&) = (t(""),xik), ...,x,g"))
est 'exemple représentant [%) avec t(¥) = 1 5i %) € ¢; et t(¥) = 0 sinon.

Soit un perceptron ou ¢ est la fonction logistique (sigmoide).

La que (K alaclasse c € C, notée ,
est définie par:
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am NIVERSITE DE

@ L15 2=ToULON

Perceptron / Probabilités

Définition| ]
Soit J = {I(")}, 1 < k < mun ensemble d’individus et C = {cq,c,} un
ensemble de deux classes partitionnant J.

Soit D = {S(k)}, 1 <k < mun jeude données ou S&) = (t(""),xik), ...,x,g"))
est 'exemple représentant [%) avec t(¥) = 1 5i %) € ¢; et t(¥) = 0 sinon.

Soit un perceptron ou ¢ est la fonction logistique (sigmoide).

La que (K alaclasse c € C, notée ,
est définie par:

Loi de Bernoulli
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—— UNIVERSITE DE
@ Li5 ==T1ouLoN

Perceptron / Probabilités

Exemple

2,5

III-

7 125 0777 2 t
2 1 11 21 110 0,750 .
3 1 07 26 205 0885
4 20 10 -1,00 0268 1 .
5 25 07 -170 0154 .
6 22 03 -215 0104 0.5 .
0 Xy
0 0,5 1 1,5 2 25 3
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am NIVERSITE DE
y- |

Perceptron / Probabilités 2 Z=TOULON

Exemple

B P(I® €0) = p(z) (1 - p(z0))

III-

Q

1 125 0777 2 t
2 1 11 21 110 0750 .
3 1 07 26 205 0885
4 20 10 -1,00 0268 1 .
5 25 07 -170 0154 .
6 22 03 -215 0104 0.5 .
0 Xy

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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'= UN|VERS|TE DE
@ Li5 2=ToULON

Perceptron / Probabilités

Exemple

] P(I(k) € O) = (1 — (p(z(k)))l =1X (1 — (p(z(k)))

2,5

III-

Q

1 125 0777 2 t
2 1 11 21 110 0750 .
3 1 07 26 205 0885
4 20 10 -1,00 0268 1 .
5 25 07 -170 0154 .
6 22 03 -215 0104 0.5 .
0 Xy
0 0,5 1 1,5 2 25 3
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Perceptron / Probabilités N ZZTOULON
Exemple
% o
B P(I®e0)= (1-9(z®))  =1x(1-9(z®))=1-¢(z®)
X2

2,5

III-

Q

1 125 0777 2 t
2 1 11 21 110 0750 .
3 1 07 26 205 0885
4 20 10 -1,00 0268 1 .
5 25 07 -170 0154 .
6 22 03 -215 0104 0.5 .
0 Xy
0 0,5 1 1,5 2 25 3
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': UNlVERSlTE DE
@ Li5 2=ToULON

Perceptron / Probabilités

Exemple

B PI®e0)=1-¢p(z")

Ecriture des valeurs de

probabilité en % par convention
22,41%

1 2,5 ¢
- nomw, I
1,25 0,777 22,27%
1.1 21 1,10 0,750 24,97 %

1 1
2 1 1,5
3 1 07 26 205 0,885 22,41% 73.11%
4 0 20 1.0 -1,00 0268 73,11% 1 ¢ 84.55%
5 0 25 07 -1,70 0154 84,55% *
0,5 0
6 0 22 03 -215 0104 89,57% 89’57./0
0 Xy
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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'= UN|VERS|TE DE
@ Li5 2=ToULON

Perceptron / Probabilités

Exemple

B P(I®eo0)=

B P(I® € 1) = p(z®) (1-g(z®))

Xy
3
[}
25
ﬂ- p(I® € 0) .
2 °
1 1 125 0,777
2 1 11 21 110 0750 15
3 1 07 26 205 0885
4 20 1.0 -100 0268 1 .
5 25 07 -170 0154 )
0,5
6 22 03 -215 0104 .
0 Xq
0 0,5 1 15 2 25 3
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am NIVERSITE DE
y- |

Perceptron / Probabilités 2 Z=TOULON

Exemple

B P(I®eo0)=

<y
B P(I®e1)=¢(z®) (1-0(z®)) =o¢(z®)x1
X2
3
2,5 *
91l x x| 2 | 0@ [p(¥e0) :
1 1 05 20 125 0777 ? !
2 1 11 21 110 0,750 15
3 1 07 26 205 0885
4 20 10 -1,00 0268 1 .
5 25 07 -1,70 0,154 .
6 22 03 -215 0104 0 .
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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- UNIVERSITE DE
@ L15 2=ToULON

Perceptron / Probabilités

Exemple

B P(I®eo0)=

<y
B P(I® 1) = p(z®) (1 — ¢(Z<k>)) = p(z®) x 1 = ¢(z®)
X2
3
2,5 *
II- :
1 1 125 0,777 ? !
2 1 11 21 110 0,750 15
3 1 07 26 205 0885
4 20 1.0 -1,00 0268 1 .
5 25 07 -1,70 0,154 .
6 22 03 -215 0104 0 .
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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- UNIVERSITE DE
@ L15 2=ToULON

Perceptron / Probabilités

Exemple

m P(I®eo0)

B PI®e1)=¢p(z®)

X2
3
88,59.%
2,5
.ﬂ- 7703%  103%
i 125 0777 77,73% ’ I
2 1 11 21 1,10 0750 75,03% .
3 1 07 26 205 0885 88,59% ’ 26.89%
4 20 10 -100 0268 26,89% 1 ©15.45%
5 25 07 -170 0,154 15,45% o
6 22 03 -215 0104 10,43% 0> 10.43%
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 25 3
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= UNIVERSITE DE
@ Li5 2= TouLoN

Perceptron / Probabilités

Exemple

B PI®e0)=1—¢(z")

Probabilité d’appartenir a la

« bonne » classe
B PI®e1)=¢p(z®)

—
X2
3
88,59%
2,5 *
..- a3 0%
1 125 0777  2227% 77,73% ? !
2 1 11 21 110 0750  2497% 75,03% 15
3 1 07 26 205 0885  2241% 88,59% 73.11%
4 0 20 10 -100 0268  7311% 26,89% 1 e 84550
5 0 25 07 -170 0154 8455% 15,45% e
6 0 22 03 -215 0104 8957% 10,43% 0 89,577
0 X7
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3
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am NIVERSITE DE
y- |

Perceptron / Vraisemblance 2 Z=TOULON

Qualité / Confiance

B Comment savoir si un modele est « bon »

B Qu’est-ce qu’un « bon »modele ?

B Comment évaluer un modele dans sa globalité ?
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Perceptron / Vraisemblance I ZZTOULON
Concept| ]
En apprentissage machine, la est la plausibilité du modele vis-a-vis de

données vérifiées.
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—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Vraisemblance

Concept| ]
En apprentissage machine, la est la plausibilité du modele vis-a-vis de
données vérifiées. I

Comment |la quantifier ?
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@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Vraisemblance

Définition| ]

Soit C = {cq, c,} un ensemble représentant 2 classes disjointes.
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—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Vraisemblance

Définition| ]

Soit C = {cq, c,} un ensemble représentant 2 classes disjointes.

SoitJ = {I(k)}, 1 < k < mun ensemble de m individus tel que chaque 1) est associé
a une et une seule classe ¢ € C.
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NIVERSITE DE

Perceptron / Vraisemblance 2 Z=TOULON

Définition| ]

C

Soit C = {cq, c,} un ensemble représentant 2 classes disjointes.

SoitJ = {I(k)}, 1 < k < mun ensemble de m individus tel que chaque 1) est associé
a une et une seule classe ¢ € C.

Soit un modéle associant a chaque I® la probabilité P(17%) € ¢) pour I®) d’appartenir
a la classe ¢ € C.
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am NIVERSITE DE
y- |

Perceptron / Vraisemblance 2 Z=TOULON

Définition| ]

Soit C = {cq, c,} un ensemble représentant 2 classes disjointes.

SoitJ = {I(k)}, 1 < k < mun ensemble de m individus tel que chaque 1) est associé
a une et une seule classe ¢ € C.

Soit un modéle associant a chaque I® la probabilité P(17%) € ¢) pour I®) d’appartenir
a la classe ¢ € C.

La du modele, notée /', est définie par:
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@ Li5 2= TouLoN

Perceptron / Vraisemblance

Exemple

Vraisemblance:

m
L= np(ﬂk) €c)
k=1

Il- P9 <0) [p(1¥ 1)

1 1,25 0777 77,73%
2 1 11 21 110 0750 75,03%
3 1 07 26 205 0885 88,59%
4 20 1.0 -1,00 0268 26,89%
5 25 07 -1,70 0154 1545%
6 22 03 -215 0104 10,43%
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am NIVERSITE DE
y- |

Perceptron / Vraisemblance 2 Z=TOULON

Exemple

Vraisemblance:

m
L= HP(I("‘) €c)=P(IMVe1)
k=1

A I8 % 20 PTG

1 1,25 0777 77,73%
2 1 11 21 110 0750 75,03%
3 1 07 26 205 0885 88,59%
4 20 1.0 -1,00 0268 26,89%
5 25 07 -1,70 0154 1545%
6 22 03 -215 0104 10,43%
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'= UN|VERS|TE DE
@ Li5 2=ToULON

Perceptron / Vraisemblance

Exemple

Vraisemblance:

m
L= HP(I("‘) ec)=PIMe1)xP(IPe1)
k=1

X 8178 % 2 PN T
1 1,25 0,777 77,73%
2 1 11 21 1,10 0,750 75,03%
3 1 07 26 205 0885 88,59%
4 20 1.0 -1,00 0268 26,89%
5 25 07 -1,70 0,154 15,45%
6 22 03 -215 0104 10,43%

Intelligence Artificielle - 204 / 245



'= UN|VERS|TE DE
@ Li5 2=ToULON

Perceptron / Vraisemblance

Exemple

Vraisemblance:

m
L= HP(1<’<> €c)=P(IMe1)xPIPe1)xP(I®e1)
k=1

X 8178 % 2 PN T
1 1,25 0,777 77,73%
2 1 11 21 1,10 0,750 75,03%
3 1 07 26 205 0885 88,59%
4 20 1.0 -1,00 0268 26,89%
5 25 07 -1,70 0,154 15,45%
6 22 03 -215 0104 10,43%
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'= UN|VERS|TE DE
@ Li5 2=ToULON

Perceptron / Vraisemblance

Exemple

Vraisemblance:

m
L= HP(I(") €c)=P(IYe1)xPIPe1)xP(I®e1)xP(I® €0)
1
k=1

X 8178 % 2 P T
1 1,25 0,777 77,73%
2 1 11 21 1,10 0,750 75,03%
3 1 07 26 205 0885 88,59%
4 2.0 1.0 -1,00 0268 26,89%
5 25 07 -1,70 0,154 15,45%
6 22 03 -215 0104 10,43%
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am NIVERSITE DE
y- |

Perceptron / Vraisemblance 2 Z=TOULON

Exemple

Vraisemblance:

m
L= HP(1<’<> €c)=P(IMYVe1)xPIPe1)xP(I®e1)xP(I® €0)xP(I® €0)
k=1

X 8178 % 2 P T
1 1 1,25 0,777 77,73%
2 1 11 21 1,10 0,750 75,03%
3 1 07 26 205 0885 88,59%
4 2.0 1.0 -1,00 0268 26,89%
5 25 07 -1,70 0,154 15,45%
6 22 03 -215 0104 10,43%
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am NIVERSITE DE
y- |

Perceptron / Vraisemblance 2 Z=TOULON

Exemple

Vraisemblance:

m
L= np(ﬂk) €c)=P(IVYe1)xPIPe1)xP(I®e1)xP(I® €0)xP(I® e€0)xP(I® €0)
k=1

X 8178 % 2 P T
1 1 1,25 0,777 77,73%
2 1 11 21 1,10 0,750 75,03%
3 1 07 26 205 0885 88,59%
4 2.0 1.0 -1,00 0268 26,89%
5 25 07 -1,70 0,154 15,45%
6 22 03 -215 0104 10,43%
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'= UN|VERS|TE DE
@ Li5 2=ToULON

Perceptron / Vraisemblance

Exemple

Vraisemblance:

L= np(ﬂk) €c)= X X x P(I® € 0) x P(I® € 0) x P(1®® € 0)
= X X X 0,7311 x 0,8455 X 0,8957

X 878 2 PTG T

1 1 1,25 0777 22,27%
2 1 11 21 110 0750 24,97%
3 1 07 26 205 0885 22,41%
4 0 20 1.0 -1,00 0268 73,11% 26,89%
5 0 25 07 -1,70 0154 84,55% 1545%
6 0 22 03 -215 0104 89,57% 10,43%
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'= UN|VERS|TE DE
@ Li5 2=ToULON

Perceptron / Vraisemblance

Exemple

Vraisemblance:

L= np(ﬂk) €c)= X X x P(I® € 0) x P(I® € 0) x P(1®® € 0)
= X X X 0,7311 x 0,8455 X 0,8957

=0,2860 =28% \/raisemblance du modele

X 878 2 PTG T

1 1 1,25 0777 22,27%
2 1 11 21 110 0750 24,97%
3 1 07 26 205 0885 22,41%
4 0 20 1.0 -1,00 0268 73,11% 26,89%
5 0 25 07 -1,70 0154 84,55% 1545%
6 0 22 03 -215 0104 89,57% 10,43%
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Perceptron / Vraisemblance

Exemple
Vraisemblance:

L= np(ﬂk) €c)= X X x P(I® € 0) x P(I® € 0) x P(1®® € 0)
= X X X 0,7311 x 0,8455 X 0,8957

= 0,2860 = 28%

2 N2 P P

1 1 1,25 0,777 22,27%

2 1 11 21 110 0750  2497% Permet de quantifier globalement
3 1 07 26 205 0885 22,41% f d d é | e

4 0 20 10 -1,00 0268 73,11% 26,89% |a per ormance U mo

5 0 25 07 -1L70 0154 84,55% 1545%

6 0 22 03 -215 0104 89,57% 10,43%
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Perceptron / Vraisemblance 2 Z=TOULON

Exemple

Vraisemblance:

m
L= np(ﬂk) €c)=P(IVYe1)xPIPe1)xP(I®e1)xP(I® €0)xP(I® e€0)xP(I® €0)
=l = 0,7773 X 0,7503 x 0,8859 x 0,7311 x 0,8455 X 0,8957

= 0,2860 = 28%

A28 2 N 8 RN ETET Tres penalisante et diminue

11 125 0777 2227% | 77,73% quand le nombre de k; augmente
2 1 11 21 1,10 0,750 24,97 % 75,03%

3 1 07 26 205 0885 22,41% 88,59%

4 0 20 10 -,00 0268 | 7311% | 2689% (mu|tip|ication de nombres < 1)

5 0 25 07 -1,70 0154 84,55% 1545%

6 0 22 03 -215 0104 89,57% 10,43%
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Perceptron / Vraisemblance

Vraisemblance
m

BL= HP(I(") € c)
k=1

B Tend trop rapidement vers 0 des que m augmente
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Perceptron / Vraisemblance

Vraisemblance
m
BL= HP(I(") € c)
k=1
B Tend trop rapidement vers 0 des que m augmente

B Neécessité d'aplatir la courbe des valeurs

Quelle fonction permet cela ?
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Perceptron / Vraisemblance 2 Z=TOULON

Vraisemblance logarithmique

m
BL= HP(I(") € c)
k=1

B Tend trop rapidement vers 0 des que m augmente

B Neécessité d'aplatir la courbe des valeurs

m
B Utilisation du : HP(I(R) = )’i)
k=1
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Perceptron / Vraisemblance 2 Z=TOULON

Définition| ]

Soit C = {cq, c,} un ensemble de 2 classes disjointes.
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Perceptron / Vraisemblance 2 Z=TOULON

Définition| ]

Soit C = {cq, c,} un ensemble de 2 classes disjointes.

SoitJ = {I(k)}, 1 < k < mun ensemble de m individus tel que chaque 1) est associé
a une et une seule classe ¢ € C.

Intelligence Artificielle - 217 / 245



NIVERSITE DE

Perceptron / Vraisemblance 2 Z=TOULON

Définition| ]

C

Soit C = {cq, c,} un ensemble de 2 classes disjointes.

SoitJ = {I(k)}, 1 < k < mun ensemble de m individus tel que chaque 1) est associé
a une et une seule classe ¢ € C.

Soit un modéle associant a chaque I® la probabilité P(17%) € ¢) pour I®) d’appartenir
a la classe ¢ € C et soit L sa vraisemblance.
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Perceptron / Vraisemblance 2 Z=TOULON

Définition| ]

Soit C = {cq, c,} un ensemble de 2 classes disjointes.

SoitJ = {I(k)}, 1 < k < mun ensemble de m individus tel que chaque 1) est associé
a une et une seule classe ¢ € C.

Soit un modéle associant a chaque I® la probabilité P(17%) € ¢) pour I®) d’appartenir
a la classe ¢ € C et soit L sa vraisemblance.

La du modele, notée /., est définie par:
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Définition| ]

C

Soit C = {cq, c,} un ensemble de 2 classes disjointes.

SoitJ = {I(k)}, 1 < k < mun ensemble de m individus tel que chaque 1) est associé
a une et une seule classe ¢ € C.

Soit un modéle associant a chaque I® la probabilité P(17%) € ¢) pour I®) d’appartenir
a la classe ¢ € C et soit L sa vraisemblance.

La du modele, notée /., est définie par:

log(a xb) =log(a) + log(b)
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Perceptron / Vraisemblance

Définition| ]

Soit C = {cq, c,} un ensemble de 2 classes disjointes.

SoitJ = {I(k)}, 1 < k < mun ensemble de m individus tel que chaque 1) est associé
a une et une seule classe ¢ € C.

Soit un modéle associant a chaque I® la probabilité P(17%) € ¢) pour I®) d’appartenir
a la classe ¢ € C et soit L sa vraisemblance.

La du modele, notée /., est définie par:

Il est courant d’assimiler vraisemblance et vraisemblance logarithmique
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Perceptron / Vraisemblance

Exemple

Vraisemblance:

L= Z log (P(I(k) € c)) = + + +10g(0,7311) + 1og(0,8455) + log(0,8957)

—1,2516

ll-

1,25 0,777 22,27% 77,73%

2 1 11 21 1,10 0,750 24,97% 75,03%
3 1 07 26 2,05 0,885 22,41% 88,59%
4 20 1.0 -1,00 0,268 26,89%
5 25 07 -1,70 0,154 1545%
6 22 03 -215 0,104 10,43%
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Perceptron / Vraisemblance

Exemple

Vraisemblance:

m
L= Z log (P(I(k> € c)) = 10g(0,7773) + log(0,7503) + 1og(0,8859) + log(0,7311) + log(0,8455) + log(0,8957)
~ —1,2516

Comment interpréter ?

s
328 I R PN T Quelle utilite -

1 0,777 77,73%
2 1 11 21 1,10 0,750 75,03%
3 1 07 26 2,05 0,885 88,59%
4 20 1.0 -1,00 0,268 26,89%
5 25 07 -1,70 0,154 1545%
6 22 03 -215 0,104 10,43%
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Perceptron / Evaluation 2 Z=TOULON

Vraisemblance logarithmique

B L, =log(L) =log (1_[ P(I1® € c)) = z log (P(I(k) € c))
k=1 k=1
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Perceptron / Evaluation 2 Z=TOULON

Vraisemblance logarithmique

B L =log(L) =log (ﬁ P(I1® € c)) = ilog (P(I(k) € c))

B L;est
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Perceptron / Evaluation 2 Z=TOULON

Vraisemblance logarithmique

B L =log(L) =log (ﬁ P(I1® € c)) = ilog (P(I(k) € c))

B L;est

B L <I? olog(lh) < log(L?)
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Perceptron / Evaluation 2 Z=TOULON

Vraisemblance logarithmique

B L, =log(L) =log (1_[ P(I1® € c)) = z log (P(I(k) € c))
k=1 k=1

B L; est monotone croissante

Conservation de l'ordre

] o log(LY) < log(L?) & .
entre des vraisemblances
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Perceptron / Evaluation 2 Z=TOULON

Vraisemblance logarithmique

B L, =log(L) =log (1_[ P(I1® € c)) = z log (P(I(k) € c))
k=1 k=1

B L; est monotone croissante

B l<lPoli<lL?

¥ Vraisemblance maximale
B im L, .y
-1 (les probabilités P tendent vers 1)
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Perceptron / Evaluation 2 Z=TOULON

Vraisemblance logarithmique

B L, =log(L) =log (1_[ P(I1® € c)) = z log (P(I(k) € c))
k=1 k=1

B L; est monotone croissante

B l<lPoli<lL?

Vraisemblance maximale

] lim Ll =0 L,
[Treo P(1IMec)-1 (les probabilités P tendent vers 1)
’ _ Vraisemblance minimale
O im L; = —o0 el
~0 (les probabilités P tendent vers 0)
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Perceptron / Evaluation

Recherche du meilleur modele

B Le meilleur modele est celui qui maximise la vraisemblance
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Perceptron / Evaluation

Recherche du meilleur modele

B Le meilleur modele est celui qui maximise la vraisemblance

B Maximiser la vraisemblance revient a maximiser la vraisemblance
logarithmique

L; = log(L) = log (1_[ P(1%®) € c)) = Z log (P(I(k) € c))
k=1 k=1

La relation d’ordre sur les L
est conservée sur les L;
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Perceptron / Evaluation

Recherche du meilleur modele

B Cas du perceptron

m
L, = z log (P(I(k) € c))
k=1
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Perceptron / Evaluation

Recherche du meilleur modele

B Cas du perceptron

L, = ilog( )
| = P(I(k) € C) = go(z(k))t(k) (1 — (p(z(k)))l_t(k)
L, = i log( : )
k=1
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Perceptron / Evaluation

Recherche du meilleur modele

B Cas du perceptron

lezlog( )

Ng( x b) =log(a) + log(h)

Ll=zlog( )+log( )
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Perceptron / Evaluation

Recherche du meilleur modele

B Cas du perceptron

leglog( )+10g(( ) )

log( )= log(a)

m y
L, = z log( ) + log( )
k=1
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Perceptron / Evaluation

Recherche du meilleur modele

B Cas du perceptron

L, = Z t® 1og (p(2)) + (1 - t¥) log (1 — ()

L 1 1
Normalisation par—, 0 < —<1

m m
m
L, = z £ log (@(2)) + (1 - t®) log (1 - ¢(2®))
k=1
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Perceptron / Evaluation

Recherche du meilleur modele

B Cas du perceptron

L, = %2 t (k) log( ) + (1 —t%)log (1 — )

Notation:

m
Li=— ) t® log( ) + (1~ t®) log(1 — ')
k=1
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Perceptron / Evaluation

Recherche du meilleur modele

B Cas du perceptron

m
L, = %Z t® log(p®) + (1 — t™) 1log(1 — o)
k=1

But: de la vraisemblance
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Perceptron / Evaluation

Recherche du meilleur modele

B Cas du perceptron

m
L, = %Z t® log(p®) + (1 — t™) 1log(1 — o)
k=1

But: de la vraisemblance

Probleme: La recherche de maximum est
souvent colteuse
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Perceptron / Evaluation

Recherche du meilleur modele

B Cas du perceptron

m
L, = %Z t® log(p®) + (1 — t™) 1log(1 — o)
k=1

But: de la vraisemblance

Probleme: La recherche de maximum est
souvent colteuse

Solution: maximiser f(x) = —f(x)

Intelligence Artificielle - 240/ 245



—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Evaluation

Recherche du meilleur modele

B Maximiser la vraisemblance logarithmique

m
L, = iz t® log(p®) + (1 — t™) 1log(1 — o)
mk=1
B Minimiser

m
—L; = —%Z t® log(®) + (1 — t™) 1og(1 — )
k=1

Intelligence Artificielle - 241 / 245



C

NIVERSITE DE

Perceptron / Fonction de cout 2 Z=TOULON
Définition| ]
Soit L une fonction de vraisemblance. On appelle , Ou ,

notée ., une fonction dont la minimisation permet de maximiser L.

Intelligence Artificielle - 242 / 245



—— UNIVERSITE DE
@ L5 ==T1ouLoN

Perceptron / Fonction de cout

Définition| ]

Soit L une fonction de vraisemblance. On appelle , OU )
notée ., une fonction dont la minimisation permet de maximiser L.

Exemple| ]

B Fonction de vraisemblance logarithmique

m
L, = %z t® log() + (1 — t ™) log(1 — )
k=1

B Fonction de co(t logarithmique (Log Loss)

m
L= —%Z t® log(®) + (1 — t¥) 1og(1 — )
k=1
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Perceptron / Fonction de cout 2 Z=TOULON

Recherche du meilleur modele

B Maximiser la vraisemblance logarithmique

m
1
L, = Ez t® log(®) + (1 — t ™) log(1 — )
k=1

B Minimiser la fonction de co(t

m

L= _1 t® log(p®) + (1 — t¥) 1og(1 — )

m
k=1

Commenty arriver ?
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Perceptron

Pour aller plus loin

©@ Machine Learnia — Bases du Deep Learning
& https://www.youtube.com/watch?v=XUFLg6dKQok

©@ Machine Learnia — Le perceptron
& https://www.youtube.com/watch?v=VIMm4Vz6lk4

A suivre...
Intelligence Artificielle - 245/ 245
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    ∑  i = 1 n   x i  w i + b = 0


      ∑  i = 1 n   x i  w i + b     ∑ 1 n   w i =  z     ∑ 1 n   w i = 𝜆 z ≡ z


  𝜆 =  1     ∑ 1 n   w i


  𝜆  z  ( i ) < 𝜆  z  ( k ) ↔  z  ( i ) <  z  ( k )


  z =   ∑  i = 1 n   x i  w i + b


  𝜑  ( z ) =  {    1   s i   z > 0                   0   s i   z < 0                


  z


    ∑  i = 1 n   x i  w i + b = 0


  z =   ∑  i = 1 n   x i  w i + b


   z  ( A )


   z  ( B )


  𝜑  ( z ) =  {    1   s i   z > 0                   0   s i   z < 0                


  z


    ∑  i = 1 n   x i  w i + b = 0


  𝜑  ( z ) =  {    1   s i   z > 0                   0   s i   z < 0                


  z =   ∑  i = 1 n   x i  w i + b


  𝜑  ( z )


  z


    ∑  i = 1 n   x i  w i + b = 0


  z =   ∑  i = 1 n   x i  w i + b


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z ) = 0


  𝜑  ( z ) =  {    1   s i   z > 0                   0   s i   z < 0                


  z


    ∑  i = 1 n   x i  w i + b = 0


  z =   ∑  i = 1 n   x i  w i + b


  𝜑  ( z )


   z  ( A )


   z  ( B )


   z  ( A )


   z  ( B )


  𝜑  ( z ) =  {    1   s i   z > 0                   0   s i   z < 0                


  z


    ∑  i = 1 n   x i  w i + b = 0


  z =   ∑  i = 1 n   x i  w i + b


  𝜑  ( z )


   z  ( A )


   z  ( B )


   z  ( A )


   z  ( B )


  𝜑  (  z  ( A ) ) = 1


  𝜑


  𝜑  (  z  ( B ) ) = 0


  𝜑  ( z ) =  {    1   s i   z > 0                   0   s i   z < 0                


  𝜑


  ℝ


  ℝ


   [ 0 ; 1 ]


  f  ( x ) =  K  1 + 𝛼  e  − r x


  𝛼 ∈ ℝ


  K , r ∈  ℝ +


  f  ( x ) =  K  1 + 𝛼  e  − r x


  𝛼 ∈ ℝ


  K , r ∈  ℝ +


  𝛼 > 0


  f  ( x ) =  1  1 +  e  − x


  𝛼 = K = r = 1


  ∀ x ∈ ℝ ,   1 +  e  − x ≠ 0


  f  ( x ) =  1  1 +  e  − x


  ∀ x ∈ ℝ ,   1 +  e  − x ≠ 0


  f  ( x ) =  1  1 +  e  − x


  ∀ x ∈ ℝ ,   1 +  e  − x ≠ 0


  f  ( x ) =  1  1 +  e  − x


  ∀ x , y ∈ ℝ ,   x < y → − x > − y


  ∀ x ∈ ℝ ,   1 +  e  − x ≠ 0


  f  ( x ) =  1  1 +  e  − x


  ∀ x , y ∈ ℝ ,   x < y → − x > − y →  e  − x >  e  − y


  ℝ


  ∀ x ∈ ℝ ,   1 +  e  − x ≠ 0


  f  ( x ) =  1  1 +  e  − x


  ∀ x , y ∈ ℝ ,   x < y → − x > − y →  e  − x >  e  − y → 1 +  e  − x > 1 +  e  − y


  ∀ x ∈ ℝ ,   1 +  e  − x ≠ 0


  f  ( x ) =  1  1 +  e  − x


  ∀ x , y ∈ ℝ ,   x < y → − x > − y →  e  − x >  e  − y → 1 +  e  − x > 1 +  e  − y


  →  1  1 +  e  − x <  1  1 +  e  − y


   1 x


   ℝ ∗


  ∀ x ∈ ℝ ,   1 +  e  − x ≠ 0


  f  ( x ) =  1  1 +  e  − x


  ∀ x , y ∈ ℝ ,   x < y → − x > − y →  e  − x >  e  − y → 1 +  e  − x > 1 +  e  − y


  →  1  1 +  e  − x <  1  1 +  e  − y ≡ f  ( x ) < f  ( y )


  ∀ x ∈ ℝ ,   1 +  e  − x ≠ 0


  f  ( x ) =  1  1 +  e  − x


  ∀ x , y ∈ ℝ ,   x < y → f  ( x ) < f  ( y )


  ∀ x ∈ ℝ ,   1 +  e  − x ≠ 0


  f  ( x ) =  1  1 +  e  − x


  ∀ x ∈ ℝ ,   1 +  e  − x ≠ 0


  f  ( x ) =  1  1 +  e  − x


     lim  x → − ∞ ⁡   e  − x =   + ∞


  ∀ x ∈ ℝ ,   1 +  e  − x ≠ 0


  f  ( x ) =  1  1 +  e  − x


     lim  x → − ∞ ⁡   e  − x =   + ∞ →    lim  x → − ∞ ⁡   1  1 +  e  − x = 0


  ∀ x ∈ ℝ ,   1 +  e  − x ≠ 0


  f  ( x ) =  1  1 +  e  − x


     lim  x → − ∞ ⁡   e  − x =   + ∞ →    lim  x → − ∞ ⁡   1  1 +  e  − x = 0


     lim  x → + ∞ ⁡   e  − x = 0


  ∀ x ∈ ℝ ,   1 +  e  − x ≠ 0


  f  ( x ) =  1  1 +  e  − x


     lim  x → − ∞ ⁡   e  − x =   + ∞ →    lim  x → − ∞ ⁡   1  1 +  e  − x = 0


     lim  x → + ∞ ⁡   e  − x = 0 →    lim  x → + ∞ ⁡   1  1 +  e  − x = 1


  ∀ x ∈ ℝ ,   1 +  e  − x ≠ 0


  f  ( x ) =  1  1 +  e  − x


   ] 0 ; 1 [


     lim  x → − ∞ ⁡   e  − x =   + ∞ →    lim  x → − ∞ ⁡   1  1 +  e  − x = 0


     lim  x → + ∞ ⁡   e  − x = 0 →    lim  x → + ∞ ⁡   1  1 +  e  − x = 1


  f  ( x ) =  1  1 +  e  − x


   ] 0 ; 1 [


  𝜑  ( z )


  z =   ∑  i = 1 n   x i  w i + b


  𝜑  ( z ) =  1  1 +  e  − z


  𝜑  ( z )


  z =   ∑  i = 1 n   x i  w i + b


  𝜑  ( z ) =  1  1 +  e  − z


  𝜑  ( z )


  z =   ∑  i = 1 n   x i  w i + b


  𝜑  ( z ) =  1  1 +  e  − z


  𝜑  ( z )


  z =   ∑  i = 1 n   x i  w i + b


  𝜑  ( z ) =  1  1 +  e  − z


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  z =   ∑  i = 1 n   x i  w i + b


  𝜑  ( z ) =  1  1 +  e  − z


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  z =   ∑  i = 1 n   x i  w i + b


  𝜑  ( z ) =  1  1 +  e  − z


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  z =   ∑  i = 1 n   x i  w i + b


  𝜑  ( z ) =  1  1 +  e  − z


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z ) > 0 , 5


  𝜑  ( 0 ) = 0 , 5


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z ) < 0 , 5


  𝜑  ( 0 ) = 0 , 5


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( 0 ) = 0 , 5


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( 0 ) = 0 , 5


  z = 2 , 05


  𝜑  ( 2 , 05 ) = 0 , 885


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( 0 ) = 0 , 5


  z = 2 , 05


  𝜑  ( − 2 , 15 ) = 0 , 104


  z = − 2 , 15


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z ) ∈  ] 0 ; 1 [


  𝜑


  ℝ


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  𝜑


  ℝ


  𝜑  (  z  ( k ) )


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z ) ∈  ] 0 ; 1 [


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z )


  𝜑  ( z ) ∈  ] 0 ; 1 [


  𝜑


  ℝ


  1 − 𝜑  (  z  ( k ) )


  𝜑  (  z  ( k ) )


  𝜑  ( z )


  1 − 𝜑  ( z )


  𝜑


  y


  y =  {    1   s i   𝜑  ( z ) ≥ 0 . 5   0   s i   𝜑  ( z ) < 0 . 5


  z =   ∑  i = 1 n   x i  w i + b


  𝜑  ( z ) =  1  1 +  e  − z


  z =   ∑  i = 1 n   x i  w i + b


  𝜑  ( z ) =  {    1   s i   z > 0                   0   s i   z < 0                


  y = 𝜑  ( z )


  z =   ∑  i = 1 n   x i  w i + b


  𝜑  ( z ) =  {    1   s i   z > 0                   0   s i   z < 0                


  𝜑  ( z ) =  1  1 +  e  − z


  y = 𝜑  ( z )


  y =  {    1   s i   𝜑  ( z ) ≥ 0 . 5   0   s i   𝜑  ( z ) < 0 . 5


  z =   ∑  i = 1 n   x i  w i + b


  𝜑  ( z ) =  {    1   s i   z > 0                   0   s i   z < 0                


  𝜑  ( z ) =  1  1 +  e  − z


  y = 𝜑  ( z )


  y =  {    1   s i   𝜑  ( z ) ≥ 0 . 5   0   s i   𝜑  ( z ) < 0 . 5


  ℐ =  {  I   ( k ) } ,   1 ≤ k ≤ m


  𝒞 =  {  c 1 ,    c 2 }


  𝒥


  𝓘


  𝓒


  ℐ =  {  I   ( k ) } ,   1 ≤ k ≤ m


  𝒞 =  {  c 1 ,    c 2 }


  𝒥


  𝒟 =  {  S   ( k ) } ,   1 ≤ k ≤ m


   S   ( k ) =  (  t   ( k ) ,    x 1  ( k ) , … ,  x n   ( k ) )


   I   ( k )


   t   ( k ) = 1   s i    I   ( k ) ∈  c 1


   t   ( k ) = 0


  𝓘


  𝓒


  𝒕


   𝒙 𝟏


   𝒙 𝟐


  1


  0 . 5


  2 . 0


  1


  1 . 1


  2 . 1


  1


  0 . 7


  2 . 6


  0


  2 . 0


  1 . 0


  0


  2 . 1


  0 . 7


  0


  2 . 2


  0 . 3


  𝒟


  ℐ =  {  I   ( k ) } ,   1 ≤ k ≤ m


  𝒞 =  {  c 1 ,    c 2 }


  𝒥


  𝒟 =  {  S   ( k ) } ,   1 ≤ k ≤ m


   S   ( k ) =  (  t   ( k ) ,    x 1  ( k ) , … ,  x n   ( k ) )


   I   ( k )


   t   ( k ) = 1   s i    I   ( k ) ∈  c 1


   t   ( k ) = 0


  𝜑


  ℐ =  {  I   ( k ) } ,   1 ≤ k ≤ m


  𝒞 =  {  c 1 ,    c 2 }


  𝒥


  𝒟 =  {  S   ( k ) } ,   1 ≤ k ≤ m


   S   ( k ) =  (  t   ( k ) ,    x 1  ( k ) , … ,  x n   ( k ) )


   I   ( k )


   t   ( k ) = 1   s i    I   ( k ) ∈  c 1


   t   ( k ) = 0


  𝜑


   I   ( k )


  c ∈ 𝒞


  𝑷  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝒄 )


  𝑷  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝒄 ) =   𝝋  (  𝒛  ( 𝒌 ) )   𝒕   ( 𝒌 )    ( 𝟏 − 𝝋  (  𝒛  ( 𝒌 ) ) )  𝟏 −  𝒕   ( 𝒌 )


  ℐ =  {  I   ( k ) } ,   1 ≤ k ≤ m


  𝒞 =  {  c 1 ,    c 2 }


  𝒥


  𝒟 =  {  S   ( k ) } ,   1 ≤ k ≤ m


   S   ( k ) =  (  t   ( k ) ,    x 1  ( k ) , … ,  x n   ( k ) )


   I   ( k )


   t   ( k ) = 1   s i    I   ( k ) ∈  c 1


   t   ( k ) = 0


  𝜑


   I   ( k )


  c ∈ 𝒞


  𝑷  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝒄 )


  𝑷  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝒄 ) =   𝝋  (  𝒛  ( 𝒌 ) )   𝒕   ( 𝒌 )    ( 𝟏 − 𝝋  (  𝒛  ( 𝒌 ) ) )  𝟏 −  𝒕   ( 𝒌 )


  𝓘


  𝒕


  𝝋  ( 𝒛 )


  P  (  I   ( k ) ∈ 0 ) =   𝜑  (  z  ( k ) ) 0    ( 1 − 𝜑  (  z  ( k ) ) )  1 − 0


  𝓘


  𝒕


  𝝋  ( 𝒛 )


  P  (  I   ( k ) ∈ 0 ) =   𝜑  (  z  ( k ) ) 0    ( 1 − 𝜑  (  z  ( k ) ) )  1 − 0 = 1 ×  ( 1 − 𝜑  (  z  ( k ) ) )


  𝓘


  𝒕


  𝝋  ( 𝒛 )


  P  (  I   ( k ) ∈ 0 ) =   𝜑  (  z  ( k ) ) 0    ( 1 − 𝜑  (  z  ( k ) ) )  1 − 0 = 1 ×  ( 1 − 𝜑  (  z  ( k ) ) ) = 1 − 𝜑  (  z  ( k ) )


  𝓘


  𝒕


  𝝋  ( 𝒛 )


  𝓘


  𝒕


  𝝋  ( 𝒛 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟎 )


  P  (  I   ( k ) ∈ 0 ) = 1 − 𝜑  (  z  ( k ) )


  P  (  I   ( k ) ∈ 1 ) =   𝜑  (  z  ( k ) ) 1    ( 1 − 𝜑  (  z  ( k ) ) )  1 − 1


  𝓘


  𝒕


  𝝋  ( 𝒛 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟎 )


  P  (  I   ( k ) ∈ 0 ) = 1 − 𝜑  (  z  ( k ) )


  P  (  I   ( k ) ∈ 1 ) =   𝜑  (  z  ( k ) ) 1    ( 1 − 𝜑  (  z  ( k ) ) )  1 − 1 = 𝜑  (  z  ( k ) ) × 1


  𝓘


  𝒕


  𝝋  ( 𝒛 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟎 )


  P  (  I   ( k ) ∈ 0 ) = 1 − 𝜑  (  z  ( k ) )


  P  (  I   ( k ) ∈ 1 ) =   𝜑  (  z  ( k ) ) 1    ( 1 − 𝜑  (  z  ( k ) ) )  1 − 1 = 𝜑  (  z  ( k ) ) × 1 = 𝜑  (  z  ( k ) )


  𝓘


  𝒕


  𝝋  ( 𝒛 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟎 )


  P  (  I   ( k ) ∈ 0 ) = 1 − 𝜑  (  z  ( k ) )


  𝓘


  𝒕


  𝝋  ( 𝒛 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟎 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟏 )


  P  (  I   ( k ) ∈ 0 ) = 1 − 𝜑  (  z  ( k ) )


  P  (  I   ( k ) ∈ 1 ) = 𝜑  (  z  ( k ) )


  𝓘


  𝒕


  𝝋  ( 𝒛 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟎 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟏 )


  P  (  I   ( k ) ∈ 0 ) = 1 − 𝜑  (  z  ( k ) )


  P  (  I   ( k ) ∈ 1 ) = 𝜑  (  z  ( k ) )


  𝒞 =  {  c 1 ,    c 2 }


  𝒞 =  {  c 1 ,    c 2 }


  ℐ =  {  I   ( k ) } ,   1 ≤ k ≤ m


  m


   I   ( k )


  c ∈ 𝒞


  𝒞 =  {  c 1 ,    c 2 }


  ℐ =  {  I   ( k ) } ,   1 ≤ k ≤ m


  m


   I   ( k )


  c ∈ 𝒞


   I   ( k )


  P  (  I   ( k ) ∈ c )


   I   ( k )


  c ∈ 𝒞


  𝒞 =  {  c 1 ,    c 2 }


  ℐ =  {  I   ( k ) } ,   1 ≤ k ≤ m


  m


   I   ( k )


  c ∈ 𝒞


   I   ( k )


  P  (  I   ( k ) ∈ c )


   I   ( k )


  c ∈ 𝒞


  𝑳 =   ∏  𝒌 = 𝟏 𝒎  𝑷  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝒄 )


  L =   ∏  k = 1 m  P  (  I   ( k ) ∈ c )


  𝓘


  𝒄


  𝝋  ( 𝒛 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟎 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟏 )


  𝓘


  𝒄


  𝝋  ( 𝒛 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟎 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟏 )


  L =   ∏  k = 1 m  P  (  I   ( k ) ∈ c ) = P  (  I   ( 1 ) ∈ 1 )


  𝓘


  𝒄


  𝝋  ( 𝒛 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟎 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟏 )


  L =   ∏  k = 1 m  P  (  I   ( k ) ∈ c ) = P  (  I   ( 1 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 2 ) ∈ 1 )


  𝓘


  𝒄


  𝝋  ( 𝒛 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟎 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟏 )


  L =   ∏  k = 1 m  P  (  I   ( k ) ∈ c ) = P  (  I   ( 1 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 2 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 3 ) ∈ 1 )


  𝓘


  𝒄


  𝝋  ( 𝒛 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟎 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟏 )


  L =   ∏  k = 1 m  P  (  I   ( k ) ∈ c ) = P  (  I   ( 1 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 2 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 3 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 4 ) ∈ 0 )


  𝓘


  𝒄


  𝝋  ( 𝒛 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟎 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟏 )


  L =   ∏  k = 1 m  P  (  I   ( k ) ∈ c ) = P  (  I   ( 1 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 2 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 3 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 4 ) ∈ 0 ) × P  (  I   ( 5 ) ∈ 0 )


  𝓘


  𝒄


  𝝋  ( 𝒛 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟎 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟏 )


  L =   ∏  k = 1 m  P  (  I   ( k ) ∈ c ) = P  (  I   ( 1 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 2 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 3 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 4 ) ∈ 0 ) × P  (  I   ( 5 ) ∈ 0 ) × P  (  I   ( 6 ) ∈ 0 )


  𝓘


  𝒄


  𝝋  ( 𝒛 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟎 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟏 )


  L =   ∏  k = 1 m  P  (  I   ( k ) ∈ c ) = P  (  I   ( 1 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 2 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 3 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 4 ) ∈ 0 ) × P  (  I   ( 5 ) ∈ 0 ) × P  (  I   ( 6 ) ∈ 0 )


  = 0 , 7773 × 0 , 7503 × 0 , 8859 × 0 , 7311 × 0 , 8455 × 0 , 8957


  𝓘


  𝒄


  𝝋  ( 𝒛 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟎 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟏 )


  L =   ∏  k = 1 m  P  (  I   ( k ) ∈ c ) = P  (  I   ( 1 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 2 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 3 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 4 ) ∈ 0 ) × P  (  I   ( 5 ) ∈ 0 ) × P  (  I   ( 6 ) ∈ 0 )


  = 0 , 7773 × 0 , 7503 × 0 , 8859 × 0 , 7311 × 0 , 8455 × 0 , 8957


  = 0 , 2860 = 𝟐 𝟖 %


  𝓘


  𝒄


  𝝋  ( 𝒛 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟎 )


  𝒑  (  𝑰   ( 𝒌 ) ∈ 𝟏 )


  L =   ∏  k = 1 m  P  (  I   ( k ) ∈ c ) = P  (  I   ( 1 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 2 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 3 ) ∈ 1 ) × P  (  I   ( 4 ) ∈ 0 ) × P  (  I   ( 5 ) ∈ 0 ) × P  (  I   ( 6 ) ∈ 0 )
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