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® Définitions de I'lA

® Processus des méthodes
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® Supervisé /non supervisé

® Diversité des méthodes
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Classification
Supervised learning

Regression

Unsupervised learning

Donnees brutes
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erreurs, incohérences, .
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Image classification
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co & M2_IntroductionPython.ipynb v 8 commenaie 2, partager
I P Fichier Modifier Affichage Insérer Exécution Oubls Alde Dermiére 7nov. 2022 )

® En python
~ Introduction
O

Dans ce TP nous allons nous familiariser avec e langage Python. Ce langage sera utilisé dans la suite du cours. En effet, Python est le langage
. < o I a b N o fe boo kS généralement employé pour le Machine Learning. Python est un langage interprété pouvant s'exécuter sur diverses plateformes.Nous

I'utliserons sur google colab.

Dans ce TD vous devez:

r Ll . « executer le code et le comprendre,
L] T P ] : Re vISiONS d e P y"'hon + compléter lorsque c'est demandé o) & TP NeuralNet_bases_correction.ipynb

9
+ comprendre les erreurs qui sont générées dans un but pédagogiques c B Commentaire 22 Partager|

Fichier Modifier Affichage Insérer Exécution Outils Aide Derniére modificatio uée le 10 jany.

+ Code + Texte Connecter GPU v +

. . . L] Q I i f d |
®* TP 2 : Regression, Classification Heiques noflons fondemeniats STV

Parmi les caractéristiques notables du langage Python nous pouvons mentionner : - TP Program mation n réseau de neurones

+ langage de pragrammation objet ol tout (ou presque) est objet
.

B PN ” ihao o

[ ) T P 3 A b d d /4 L Ce TP vise & construire votre propre réseau de neurones. Vous mettrez en place les fonctions de base qui permettent d'effectuer un calcul feed-
: Arpre de decision

forward d'un réseau de neurones ainsi que la backpropagation, pour ensuite effectuer un apprentissage sur le probléme dit du XOR (ou
exclusif). Ce TP permet de maitriser les notions de base et comprendre les calculs effectués au sein d'un réseau de neurones lors d'une
prédiction et lors de I'apprentissage. En revanche, par la si vous verrez que |'utilisation de bibliothéques dédiées comme Tensorflow/Keras

[ T P 4 D L o (1P I e 7 est & privilégier : I'mplémentation des codes est bien plus rapide et les algorithmes d'apprentissage sont optimisés pour tourner plus
. ee p e q rn I n g q q I I l q I n rapidement, exploiter les GPUs si votre machine en est équipée...
Dans ce TP, des cellules seront laissées & trous, il faudra les compléter suivant les consignes. Elles seront identifiées par le mot Exercice.

Certaines seront suivies de cellules vérifications qui vous permettront de vérifier si le résultat codé correspond bien au résultat attendu, elles
seront précédées du mot Vérification.

® TP 5 : Deep Learning avec Keras

Exercice : Importer numpy et matplotlib.pyplot et les nommer avec les mots-clés np et plt

P [ ] import numpy as np
. import matplotlib.pyplot as plt
Vérification : Exécuter la cellule suivante. Une droite doit apparaitre.

(] P roiet [ ] plt.plotinp.arange(5))

5% [<matplotlib.lines.Line2D at Bx7{75a4dedf18>]
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