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Version Space Learning

Introduction

» Définition du Version Space Learning
* Proposé par Tom Mitchell (1978)
* Apprentissage supervisé basé sur I'élimination des hypotheses

 Recherche d’'un ensemble de concepts compatibles avec les
exemples

 Pourquoi l'utiliser ?
» Approche explicable et interprétable

* Nécessite peu de données comparé aux réseaux de neurones
 Permet une généralisation controlée
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Version Space Learning

Contexte et Historique

 Deux grandes approches en Machine Learning
» Connexionniste — Réseaux de neurones (apprentissage statistique)
 Symboligue — Manipulation de concepts explicites (ex : VSL)

* Objectif du Version Space Learning

* |dentifier une regle logique qui sépare exemples positifs et
exemples négatifs

 Manipuler directement des concepts explicites



Version Space Learning

ML Connexionniste vs ML Symbolique

Caractéristique ML Connexionniste ML Symbolique

, : Réseaux de neurones, poids | Regles logiques, structures
Representation . .
synaptiques symboligues
Interprétabilité Boite noire, difficile a Explicable, concepts clairs
expliquer
, . : Gros volumes, besoin Peut fonctionner avec peu
Donnees necessaires , . ,
d’annotations d’exemples
Approche Approximative, probabiliste Deductlve,‘basee sur des
regles
Capacité d’abstraction Apprend .de.s patterns Peut gen,erallser avec peu
statistiques d’exemples
Besoin de connaissances Non Oui, souvent




Concept Learning

Définition du Probleme

 Qu'est-ce que l'apprentissage de concepts ?
* Une approche d’apprentissage automatique pour identifier une regle de décision
* Objectif : distinguer les instances positives des instances négatives

* Formulation mathématique :
e f: X — {0,1}:
« X : espace des instances
« f(x) = 1 :instance positive
« f(x) = 0 : instance négative

« ’ensemble des instances positives est définicomme : C = {x € X | f(x) = 1}
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Concept Learning

Définition du Probleme

 Qu'est-ce que l'apprentissage de concepts ?
* Une approche d’apprentissage automatique pour identifier une regle de décision
* Objectif : distinguer les instances positives des instances négatives

* Formulation mathématique :

Nombre total de concepts possibles :

'fIX—>{O,1}: |C|=2|X|

« X : espace des instances

 f(x) = 1 :instance positive
 f(x) = 0: instance négative

« ’ensemble des instances positives est définicomme : C = {x € X | f(x) = 1}
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Concept Learning

Hypotheses et Contraintes

* Principales hypotheses de I'apprentissage de concepts :
1. Hypothese du bruit : Les exemples d'entrainement sont exacts

2. Hypothese du concept bier: defini : Le concept cible est
apprenable

3. Hypothéese du monde ferme : Tout ce qui n'est pas mentionné
comme positif est négatif

e Ces hypotheses peuvent étre restrictives dans des contextes réels
ou les données peuvent contenir du bruit



Concept Learning

lllustration et Exemple

« Exemple 1 : Reconnaissance des formes
« X : formes géométriques
« (C: ensemble des cercles

« X\ C : autres formes (carrés, triangles, etc.)

« Exemple 2 : Classification des emails

X : ensemble des emails

C : emails considérés comme spam

X\ C : emails non-spam (ham)

Un algorithme apprend une fonction f qui prédit si un email est spam ou non en
fonction de certaines caractéristiques.



Concept Learning

Lien avec les Hypotheses d'Apprentissage

e Facteurs influencant I'apprentissage de concepts :

1. Stationnarite : Distribution stable des instances dans le
temps

2. Representativite : Les exemples d’entrainement sont
représentatifs

3. Absence d’ambiguite : Une instance appartient a une seule
classe



Concept Learning

Ensemble des Hypotheses

« Une hypothése / est une regle de décision permettant de classer
les instances

* ’ensemble des hypotheses H représente toutes les regles
possibles



Concept Learning

Exemple : Classification des formes géomeétriques

* Attributs considéreés:
« Couleur : Bleu ou Rouge (X; € {B, R})
« Forme : Carré ou Cercle (X, € {C, S})
e Taille : Petit ou Grand (X5 € {P, G})
 Exemples d’hypotheses possibles :
e h,: « Toutes les formes sont des carrés » = h; = (_, S, _)
e h,:«Les formes grandes et rouges » = h, = (R, _,G)
« hy:«Les cercles bleus et petits » = hy = (B, C, P)

« L’ensemble des hypothéses H contient toutes les combinaisons possibles de ces
regles
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Version Space Learning

Définition de ’Espace de Version

 Qu’est-ce que I’espace de version ?

 Ensemble des hypotheses compatibles avec les exemples
d’apprentissage

 Deéfini comme :
VS = {h € H| h(x) = f(x) pour tous les exemples x observés }
 Ou:
« H : ensemble des hypotheses possibles

« h(x) : prédiction d’une hypothése & pour une instance x

 f(x) : étiquette réelle de x
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Version Space Learning

Ordre Géneral-Spécifique

* Organisation des hypotheses

 Une hypothese h, est plus générale que A, si :

Formes Carrés: h; = (_, S, _) Petites Formes Carrés h, = (_, S, P)

« Cet ordre permet d’organiser les hypotheses en treillis
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Structure de Treillis
Poset (5, R)

« Un ordre partiel est une relation binaire R sur un ensemble S :
Vx,y,z €S

e X R x (reflexivity)
*c X RyAy R x=> x =y (anti-symmetry)

« X RyAy R z= x R z (transitivity)
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Structure de Treillis
Poset (5, R)

Quelle est la relation R et ’ensemble S du treillis ?




Structure de Treillis

Quelle est la relation R et ’ensemble S du treillis ?
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Version Space Learning

Exemple de Treillis (Reconnaissance des formes)

Couleur| Forme | Taille
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Exemple de Treillis (Reconnaissance des formes)
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Exemple de Treillis (Reconnaissance des formes)
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Exemple de Treillis (Reconnaissance des formes)
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Version Space Learning

Bornes du Trelllis

« Définition des ensembles limites :
* G-set (géneral) : hypotheses les plus générales compatibles :
G={heH|hx)=0, V(,00eDet AW € H h C I’}

« S-set (spécifique) : hypotheses les plus spécifiques
compatibles :

S={heH|hx)=1, V(x,1)eDet AW’ € H h' C h)}
* |’espace de version est compris entre ces bornes :

SCVSCG
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Version Space Learning
Concept Learning et VSL
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Concept Learning et VSL
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Version Space Learning
Concept Learning et VSL

Positifs

Négatifs
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Version Space Learning
Concept Learning et VSL

Positifs
Concept learning
Négatifs

Positifs
Version Space Learning

Négatifs

Ensemble d’entrainement
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Version Space Learnin
Algorithme

Algorithme 1 : Algorithme Version Space Learning

Input : Un ensemble d’exemples d’entrainement D avec attributs et
classes
Output : Les ensembles S et G définissant 1’espace des versions
Initialisation :
S + hypothése la plus spécifique (ex : un ensemble vide ou une
instance spécifique)
G < hypothése la plus générale (ex : (7,7,...,7))

foreach ezxemple (X,y) € D do
if y est positif (exemple accepté) then
foreach g € G do
if g ne couvre pas X then
| Retirer g de G
end
end
foreach s € S do
if s ne couvre pas X then
| Généraliser s au minimum pour couvrir X
end
end
Retirer de S les hypothéses plus générales que d’autres
Ise if y est négatif (exemple rejeté) then
foreach s € S do

if s couvre X then
| Retirer s de S

end
end
foreach g € G do

if g couvre X then
| Spécialiser g pour exclure X

®

end
end
Retirer de G les hypothéses plus spécifiques que d’autres
end
end

return S,G

18



Version Space Learning

Exemple de Treillis (Reconnaissance des formes)
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Version Space Learning

Exemple de Treillis (Reconnaissance des formes)
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Version Space Learning

Exemple de Treillis (Reconnaissance des formes)
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Version Space Learnin
Algorithme

Algorithme 1 : Algorithme Version Space Learning

Input : Un ensemble d’exemples d’entrainement D avec attributs et
classes
Output : Les ensembles S et G définissant 1’espace des versions
Initialisation :
S + hypothése la plus spécifique (ex : un ensemble vide ou une
instance spécifique)
G < hypothése la plus générale (ex : (7,7,...,7))

foreach ezxemple (X,y) € D do
if y est positif (exemple accepté) then
foreach g € G do
if g ne couvre pas X then
| Retirer g de G
end
end
foreach s € S do
if s ne couvre pas X then
| Généraliser s au minimum pour couvrir X
end
end
Retirer de S les hypothéses plus générales que d’autres
Ise if y est négatif (exemple rejeté) then
foreach s € S do

if s couvre X then
| Retirer s de S

end
end
foreach g € G do

if g couvre X then
| Spécialiser g pour exclure X

®

end
end
Retirer de G les hypothéses plus spécifiques que d’autres
end
end

return S,G

22



Version Space Learning

Exemple de Treillis (Reconnaissance des formes)

Couleur| Forme | Taille
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Exemple de Treillis (Reconnaissance des formes)

Couleur| Forme | Taille
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Exemple de Treillis (Reconnaissance des formes)

Couleur| Forme | Taille
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