Introduction au
Machine Learning et
aUX reseaux de
neurones

Présenté par Yohann Bosqued



1. Introduction

2. Machine Learning

3. Réseau de neurones

4. Conclusion



Vo3 . tcha\c est complique ?

cathha .40

DY

How to break a CAPTCHA system in

15 minutes with Machine Learning
Let’s hack the world’s most popular Wordpress CAPTCHA Plug-in

wdam sty (Tl
Dec 13, 2017 - @ min w 0 [

Medium.com



VT ABLVHF o~ ™
NN NN A & TN
AWM —CNOR\) N
NS OI O WO 0 o
DAPLRTUgN O

NNV TN\ ® g -
=T 0ND N
NNOMMmgT—a NN
oWV A~
mMlsdMNMNNTYVYY —




HIGH SCORE
1320

THE AMAZING

r.NM

& a plaslic. cowpilern
HE CHALLENGES YOU TO BEAY HIM
AT THE GAME OF NIM

PLAY AGAINST HIM OR ANOTHER PERSON - SIMPLE RULES FOR YOUNG & OLD -+ FASCINATING IN Ac‘ﬂON
EASY TO OPERATE - DR. NIM EVEN OPERATES HIMSELF




Intelligence Artificielle

. PIEKEJIE
00:50:24




A

Intelligence Artificielle

Réseau de neurones
MultlLayerPerceptron MLP)

_J,D >N QWL »No

- Oy oS N QA G
SOy 6 NG
VR CNOD—WeEew
YRAD MNP &N\
LWW-s LW YO Lx

\

A
/

7
q
'3
q
6
04
é/

(N 0 NN oy
VY AWHOoNIO L
N P=-D IO

O =




-]  Machine Learning

, |
’ ‘ L'apprentissage de I'inanimé



1. Introduction

2. Machine Learning

3. Réseau de neurones

4. Conclusion



Apprentissage

Par renforcement

‘W

2
>
S
Q
Q.
S
i
c
)

P

Supervisé

Strategie
gagnante

Réduction de
dimension

Régression

Classification

VWTABVHYPF oM™
NN NN A kO

N~ T 0 0ND N
NNOrmg—a Y
ooy~
AdbIMNNNOT YV~




Par renforcement

g

/

Apprentissage
Non-supervisé

N\

D

0p)

mb
O
>
o

Supervisé

Strategie
gagnante

Réduction de
dimension

Régression

Classification

VWTABVHYPF oM™
NN NN A kO
A M —CNOXN\) N

N~ T 0 0ND N
NNOrmg—a Y
ooy~
AdbIMNNNOT YV~




Apprentiss %‘f@\ SUPErvise

. o Donnees
Donnees Relation inconnue :
: : de sorties
d’entrées
(labels)
\ Apprentissage }

Nouvelles Prédiction de

données données
d’entrées de sorties




Donnée de sortie

Donnée d’entrée




Classifications
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Classes




Digression :.Ik@nn et SVM

Binary kNN Classification (k=5)

X2

x1

k-nearest neighbors Support Vector Machine
k=5 Kernel linéaire
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Modele

Images 144 x 192 x 3



https://www.youtube.com/watch?v=4VAkrUNLKSo
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Fonctions dactivation
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* Un réseau de neurones peut approcher n‘importe quelle fonction
vectorielle.
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* Un réseau de neurones peut approcher n‘importe quelle fonction
vectorielle.

* Souvent étendu pour étre plus efficace:
* Réseaux convolutionnels, tres efficaces avec les images.

fc_3 fc_4
" -Connected Fully-Connected
ral Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 ReLU activation
Convoluti Convoluti f_% /—M
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* Un réseau de neurones peut approcher n‘importe quelle fonction
vectorielle.

* Souvent étendu pour étre plus efficace:
* Réseaux convolutionnels, tres efficaces avec les images.
* Réseaux récurrents, puissants avec du texte.
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* Un réseau de neurones peut approcher n‘importe quelle fonction
vectorielle.

* Souvent étendu pour étre plus efficace:
* Réseaux convolutionnels, tres efficaces avec les images.
* Réseaux récurrents, puissants avec du texte.
e Réseaux adversariaux, utilisés pour générer des images.
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