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Quest-ce que l'intelligence artificielle ?

— Dartmouth Conference, 1956

The science and engineering of making computers behave in ways that, until
recently, we thought required human intelligence.

— Reproduire artificiellement les comportements du vivant percus comme intelligents.



Quest-ce que l'intelligence artificielle ?

— Dartmouth Conference, 1956

The science and engineering of making computers behave in ways that, until
recently, we thought required human intelligence.

— Reproduire artificiellement les comportements du vivant percus comme intelligents.

— Motivations :

— Comprendre lintelligence naturelle
— Créer des outils qui nous aident.



Quelques sous-domaines de ['IA

Robotique
— mécanique, électronique, controle

Systéemes experts

— utilisent des régles
— logique des propositions, logique des prédicats

Traitement du langage naturel
Vision par ordinateur

Informatique affective

— reconnaitre, modéliser, exprimer les émotions humaines
— sciences cognitives, psychologie

Apprentissage automatique
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Apprentissage automatique

(apprentissage statistique, machine learning)

— Apprendre : acquérir une compétence par 'expérience, la pratique.



Apprentissage automatique

(apprentissage statistique, machine learning)
— Apprendre : acquérir une compétence par 'expérience, [a pratique.

— Pour une machine :

— compétence = algorithme
— expérience, pratique = exemples, données

achine Learning

parning



Apprentissage superviseé

Observations
étiquetées

— But : apprendre un modéle prédictif

Algorithme
dapprentissage

— Modele prédictif



Apprentissage superviseé

Observations Algorithme
étiquetées dapprentissage

— But : apprendre un modéle prédictif

— Formalisation :

— Données :

— Modele prédictif

n observations 'y, . . ., T, ; ¥; € X et leurs étiquettes 1, ...,y vy € YV
Y = R (régression), ou {0, 1, ...,C — 1} (classification)

— Sortie :
modéle f : X — Ytelque f(7;) =~ y;.



Exemples

— Exemples de problémes de régression : ) = R

— Prédiction de clics : combien de personnes vont cliquer sur ce lien ?
— Prédiction de la solubilité d'une molécule dans [éthanol en mg/mL
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Exemples

— Exemples de problémes de régression : ) = R

— Prédiction de clics : combien de personnes vont cliquer sur ce lien ?
— Prédiction de la solubilité d'une molécule dans [éthanol en mg/mL

— Exemples de problémes de classification binaire : J = {0, 1}

— Filtrage de spam : cet email est-il un spam ?
— Reconnaissance faciale : est-ce Y Le Cun sur cette photo ?

— Exemples de problemes de classification multiclasse :

— OCR, reconnaissance de chiffres manuscrits : ) = {0, 1,2,...,9}
— Reconnaissance de plantes ou de chants d'oiseaux



Minimisation du risque empirique

Données : n observations 21, . . . , Z,, et leurs étiquettes y1, ..., Yn

— Apprendre = trouver un modéle dans la famille considérée qui minimise 'erreur en moyenne
sur les données

~

1 n
f =argmin — Z Erreur(y;, f(Z;))
i=1

fer M=

= probléeme d'optimisation



Minimisation du risque empirique

Données : n observations 21, . . . , Z,, et leurs étiquettes y1, ..., Yn

— Apprendre = trouver un modéle dans la famille considérée qui minimise 'erreur en moyenne
sur les données

~

1 n
f =argmin — Z Erreur(y;, f(Z;))
i=1

fer M=

= probléme d'optimisation...plus ou moins facile a résoudre



Régression linéaire

Données : n observations 1, . .., Z,, € RP et leurs étiquettes y1,...,y, € R

— Famille de modeles :

F = {f'—> (B, %) :50+Zﬁj$j;g€Rp+l}

j=1
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Régression linéaire

Données : n observations 1, . .., Z,, € RP et leurs étiquettes y1,...,y, € R
— Famille de modéles :
p
F = {f!—> <5,f> :BO—FZﬁjIj;B GRP-H}
j=1
— Erreur : perte quadratique  Erreur(y, f(Z)) = (v — f(Z))?
— Minimisation du risque empirique

n P 2
ﬁ: aurgminl Z (yi — (50 + Zﬂjxj))
1

Berpt1 TV 7 j=1

1=



Régression linéaire

Données : n observations 1, . .., Z,, € RP et leurs étiquettes y1,...,y, € R
Famille de modéles :
p
F= {am (B.2) = Bo+ Y _ By;: B eRp“}
j=1
Erreur : perte quadratique  Erreur(y, f(Z)) = (y — f(Z))?
Minimisation du risque empirique

n P 2
ﬁ: aurgminl Z (yi — (50 + Z@jxj))

BeRp+1 n i=1 j=1

= moindres carrés (Gauss / Legendre) ; systeme de n équations a p + 1 inconnues



Perceptron multicouches

— Une famille de modeles plus complexe...et un probleme doptimisation plus ardu !

v = b (Zﬁ-’:o wjk%‘)

Vo

. — f(T) =a (EZ:o “k2k>
7, f(#)=a (EZ:O vk b <Z§:0 wjkxj))

Couche intermédiaire
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— Une famille de modeles plus complexe...et un probleme doptimisation plus ardu !

v = b (Zﬁ-’:o wjk%‘)

Vo

. — f(T) =a (EZ:o “k2k>
7, f(#)=a (EZ:O vk b <Z§:0 wjkxj))
f(@) = 1

o]
1+e ( 1+e7(zj=° w3k )

Couche intermédiaire



Quelques applications en génomique

— Aide au diagnostic / pronostic / traitement

R. Dias & A. Torkamani (2019). Artificial intelligence in clinical and genomic diagnostics, Genome Medicine.
— Déterminer la fonction d'un géne

A. G. Fraser & E. M. Marcotte (2004). A probabilistic view of gene function, Nature Genetics.

— Déterminer les régions du génome impliquées dans une maladie



Du génotype au phénotype

Quelles variables génomiques expliquent le phénotype ?

10
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Du génotype au phénotype

DD DD

DD DD
DA <>
DDA
DD

0000000000

Quelles variables génomiques expliquent le phénotype ?

p =10 - 10’ variables n=10° - 10° échantillons

Peu d’échantillons (n faible) grande dimension (p grand).

10



LCeci n-est s du Big Data

Mogide



Peu déchantillons en grande dimension

p variables
—

Big data

n échantillons




Peu déchantillons en grande dimension

n échantillons

—

p variables

Big data

n échantillons

p variables

Fat data
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Idée 1 : Utiliser des connaissances a priori structurées

Hypothese : Les variables pertinentes respectent vraisemblablement une certaine structure.

Exemple : Les variables sont connectées sur un graphe donné
Les réseaux biologiques, dont les arétes représentent des relations biologiques entre les
sommets/genes, permettent de mieux comprendre les maladies.

-

C-A. Azencott (2016). Network-guided biomarker discovery, Lecture Notes in Computer Science.

13



Minimisation du risque empirique réqularisée

— Régularisation : imposer une contrainte sur le modele

— Pour un modéle linéaire :

n
— —,

B* = arg min — Z Erreur(ys, (B, T;)) + A Q(f)
erptt T 52y
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Minimisation du risque empirique réqularisée

— Régularisation : imposer une contrainte sur le modele

— Pour un modéle linéaire :

n
— —,

B* = arg min — Z Erreur(ys, (B, T;)) + A Q(f)
erptt T 52y

— Régularisation par graphe : Q(/3) est tel que

- B3; = 0 pour de nombreuses valeurs de j
— si les sommets j et & sont connectés, alors /3; et 5, ont des valeurs proches
Exemple :

QB) =D 1Bl +nY (B — B’
=0 ok

C. Liand H. Li (2008). Network-constrained regularization and variable selection for analysis of genomic data,
Bioinformatics, 24, 1175-1182.
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Pertinence régularisée

Remplacer la minimisation du risque empirique par la maximisation d'une mesure de
pertinence (corrélation, test statistique, etc. )

S* = argmax Pertinence(S) — X Q(S)
Sc{1,2,....,p}
Exemple :
QUS) =S|+ 772 licsetkgs
jk
Peut étre résolu trés efficacement comme un probleme de coupe minimale / flot maximal.

C-A. Azencott et al. (2013) Efficient network-guided multi-locus association mapping with graph cuts,
Bioinformatics.

H. Climente-Gonzalez et al. (2021). Boosting GWAS using biological networks: A study on susceptibility to familial
breast cancer, PLoS Comp Bio.

15



|dée 2 : Résoudre ensemble plusieurs problemes liés

Utiliser la régularisation pour encourager des taches

similaires a partager les mémes variables 0O00000000 Q‘ Q"
T

1
arg min Z— ZErreur (Yei, <5t Zii))+A Q(ﬂ ..... Bt)
51 ----- ﬁTeRp+1t 1 U i=1

ﬂﬂ]

16



|dée 2 : Résoudre ensemble plusieurs problemes liés

Utiliser la régularisation pour encourager des taches
similaires a partager les mémes variables 0O00000000
T

arg min Z— Z Erreur(yes, (Br, i) )+A QB - . ., Br)

Brye,Brerptt iy T
OO0000O0O0O0O

— Exemple 1 : utiliser des descripteurs de taches 21, . . . , z;q pour que les taches les plus
similaires partagent le plus de variables

V. Bellon et al. (2016). Multitask feature selection with task descriptors, Pacific Symposium on Biocomputing.
d z 2 d
B =053 et Gjazem B, .-, Be) = 351 101 32020 2 |l
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|dée 2 : Résoudre ensemble plusieurs problemes liés

Utiliser la régularisation pour encourager des taches
similaires a partager les mémes variables 0O00000000

T
arg min Z— Z Erreur(yes, <ﬁt, Zii))+A Q(ﬂl, . ,Et)

By BrerPH1 i1 i i=1
O0000O0000O

— Exemple 2 : utiliser une tache par population + G groupes G, . . . G de variables corrélées

A. Nouira & C-A. Azencott (2022). Multitask group lasso for genome-wide association studies in diverse
populations, Pacific Symposium on Biocomputing.

G

QBr,....B) = ZmZZ@J

j€Gy t=1
16



Difficultés

— Volume des données

Peu de données, en (tres) grande dimension
— Manque d'intuitions

Des problémes que les humains ne savent pas résoudre non plus !
— Interprétabilité et explicabilité

Comprendre comment/pourquoi on prédit

17
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