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|A DANS MA RECHERCHE!?

= Euh...non, pourquoi? .'.OOU-
0’
A ?

(https:/lwww.coursera.org/articles/what-is-artificial-intelligence)

“Acrtificial intelligence is the theory and development of computer systems capable of performing tasks that historically required
human intelligence, such as FeCOgNizing speech, making decisions,and identifying patterns”.

= umbrella term that encompasses a wide variety of technologies, including machine learning,
deep learning, and natural language processing (NLP).

. suite of machine learning-powered technologies, such as Chat GPT or computer vision, that enable machines to perform tasks that

PFGViOUSl)’ onIy humans can do like generating written content, steering a car, or analyzing data.

. # LIEGE université
Sciences AC Romain




|A DANS MA RECHERCHE?

= Euh...non, pourquoi?

mais finalement quand est née I'lA (Chat GPT)!?
= A I'Antiquité, références a des automates et a des entités artificielles intelligentes
= Domaine de recherche scientifique qui a émergé au milieu du 20e siecle.
= Le terme "intelligence artificielle" :a la Conférence de Dartmouth en 1956 (J, McCarthy, M, Minsky, N, Rochester et C, Shannon)
* I'lA a connu des périodes de succés et de ralentissement, souvent liées a I'évolution de la puissance informatique

disponible et aux avancées dans les algorithmes.

= renouveau de l'intérét pour I'lA, en particulier avec le développement de techniques d'apprentissage profond (deep learning) qui
ont conduit a des avancées significatives dans des domaines tels que la reconnaissance d'image, la traduction automatique, et
d'autres applications.
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|A DANS MA RECHERCHE!?

= Euh...non, pourquoi?
(ChatGPT)

..."|A utilise souvent des techniq ues d'apprentissage su pervisé pour apprendre 2 effectuer

des taches spécifiques. Dans le cadre de I'analyse supervisée, le modéle apprend a associer des entrées
données a des sorties connues, en généralisant a partir des exemples fournis lors de I'entrainement.

....I'analyse supervisée est une méthode d'apprentissage machine utilisée dans le domaine de I'lA, ou les
modeles sont formés a partir de données étiquetées pour effectuer des taches spécifiques.

mais I'analyse supervisée fait bien partie de ma recherche...

Finalement peut-étre que oui... .#
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|A DANS MA RECHERCHE!?

m Les principes ne sont pas houveaux

®  Le vocabulaire change

®  |a puissance informatique permet le traitement d’un

MATEEI raTige par be drodt daunpur

x Pessenarcesinformatinues
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Machine Learning
et Deep Learning

Des bases a la conception
avancée d’algorithmes

(exemples en Python et en JavaScript)
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nombre de données quasiment infini

Intelligence artificielle (1A)

Apprentissage automatique

(Machine Learning)
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https://perso.univ-lyon | fr/marc.buffat/ COURS/BOOK_OUTILSNUM_HTML/IntrolA/cours/Cours2_Algorithmes_|A.html
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|A DANS MA RECHERCHE?

m .. cela reste une question philosophique et de définition qui demande a étre débattue...

Tout traitement de données avec « apprentissage » devrait-il étre considéré comme un élément de I'|A?
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IMITER LE SENS DE CODORAT ?

“machines to perform tasks that previously only humans can do”

« En 1982, Persaud and Dodd, de l'université de Warwick, introduisent le concept d’ s
présentent cette nouvelle technologie comme un systéme intelligent basé sur un réseau de capteurs chimiques
pour la classification des odeurs. Mais le pionnier est sans doute, Moncrieff, qui en 1961 propose un instrument

destiné a la détection des odeurs, basé sur un thermistor, recouvert d’un film adsorbant, intégré dans un pont de
Wheatstone.

C’est seulement en 1991 que le terme « » est accepté et qu’une premiére conférence lui est dédiée
[NATO Advanced research workshop on sensors and sensory systems].
Gardner en 1994 propose une définition de ce nez:

instrument qui comprend un réseau de capteurs chimiques a spécificité partielle et
un systéeme de reconnaissance de formes,
capable de reconnaitre des odeurs simples ou complexes.

Plagiat de ma These, 2006
8
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IMITER LE SENS DE CODORAT !

Biological olfactory system
(13 . . b2
Ofsctory resepors machines to perform tasks that previously only humans can do
Olfactory bulb Brain (memory)
= 1N G @ @
- ‘{m:un' Slgnal Oimcu_qs“"_| Identification @:
g‘:ﬂfrwl‘\ﬂ [ : . .
Volatile t:dornnt MaChIne Leal'rllﬂ
© — 8
- S
Pre—pmammg S j ' ‘.’ '.
Sensor array ‘dnmhmgl Input Fealure exiraction Classification Qutput
Pearce et al, 2003
Artificial electronic nose “ Deep Leamlng
Raw Normalized Feature Odor Class Postprocessed P ;\
Measurements Measurements Vector (Confidence Level) Odor Class & . ',\
. i i )
L g -1 1 o __L Lr): __'_’ g ‘ Inpul Fealure extraction * Classification Quipul
- ° ] i | e,
Sensorarmy | Preprocessing Featu,e' Ciassiﬁca,;m e https://culturesciencesphysique.ens-lyon.fr/ressource/lA-apprentissage-
Extraction Making Rousseau.xml
Feedback/Adantation

~ Gutierrez-Osuna R (2002) Pattern analysis for machine olfaction:A review.
IEEE Sensors lournal 2 (3):189-202. doi:10.1109/jsen.2002.800688
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Nez électronique et PARC

Technologie

V' systéme de préparation d'échantillon et d'introduction du
flux gazeux (pneumatique -pompe, débitmetres, tuyaux,...-
filtres, unité de concentration, générateur d'espace de téte,
échantillonneur automatique, ) ;

v" chambre(s) des capteurs chimiques sensibles a la phase
gazeuse (contenant le réseau de capteurs, généralement sample_
entre 4 et maximum 32 capteurs par réseau) ;

——TGS822b ——TGS82 ~ ——TGS2610b ——TGS26200

1600 ——TGS880  ——TGSBAL ——TGS2180  —TGS2180b

v électronique (alimentation, amplification, déclenchement de | |~ —rems —rems s
vannes, conversion A/D...) ;

800x 400x 200x

sensor conductance [uS]

V' systéme central de pilotage, d'acquisition et de traitement
des mesures (processeur, mémoire, logiciels de traitement |
des mesures, affichage).

0
09:36:00 10:48:00 12:00:00 13:12:00
Time [hh:mm:ss]

14:24:00 15:36:00 16:48:00
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PARC and Cross-Selectivity
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IMITER LE SENS DE CODORAT ?

Nez électronique et PARC
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PARC ET MACHINE LEARNING?

Techniques de reconnaissance de forme (PARC)
Différentes approches - méthodes supervisées, non supervisées, identifier des modeles dans les données

ACP, Réseaux de neurones, LSTM, SVM, K-NN, Random Forest (decision tree), LDA, Classifieur Baysien, ....

v'multiples
v'statistiques ou mathématiques (paramétriques ou non paramétriques)

ou non supervisées

: Sous-catégorie du Machine Learning
« technique spécifique de mise en ceuvre de la reconnaissance de forme dans le contexte du Machine Learning »

données d’apprentissage : (classe, label)

pour créer un modele et ensuite généraliser a de nouvelles données

faire des prédictions ou des classifications basées sur les modeles appris 13
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PARC ET MACHINE LEARNING?

Validation indispensable

C . . 1. Apprentissage (créer le modele)
validation croisée, ...

Vecteur =

augmenter le jeu de données Odeur connye Classe définie
de classe | Réseau de —_
+ Iest A’Ci capteurs ——>| prétraitement PARC X

DANGERS DU TRAITEMENT DE DONNEES

2. Reconnaissance (utilisation du modéle)

O Overfitting
itti Vecteur classé j
D (Underflttlng) Odeur
. inconnue| Réseau de e — PARC Se=se
D b|a|s —-C bl _‘I prétraitement I—'I }—- |
[ Dimensionnalité : excés/lacune de données Classes (Cj)

[ Pas de signification physique des modéles

mais surtout : Qualité des donnees (d’entrée) 1!
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ILLUSTRATION POUR DES MELANGES COMPLEXES

Surveillance des odeurs : réseaux de capteurs a oxydes métalliques (MOS)

1995-

lambda % de classification correcte (fonctions de classification) % statsott®
Variables . F station . . . . centre de P ———————
Wilks d'épuration carrosserie  imprimerie compostage STATISTICA |,
G/ [3G? 0.0003 25 100 100 100 100
n
G 0.0004 24 100 100 100 100 ‘\ MATLABT1
G/Gy 0.0004 227 90 83.3 100 100
(G -Go)/Go 0.0004 227 90 833 100 100 - \ |
Intégrale sur 15 min 0.001 18.7 90 83.3 100 100 p . I 1 Vo
(G -Gy)/Gy Ay StUd 10 | 2 |
(G ~Go)/Gp)? 0001 151 90 833 100 100 h___ =0 | 1
B o 350 . . . . .
S-DM | M-AM S-DM M-AM | S-DM | N 1/05/2005 1/05/2005 2/05/2005 2/05/2005 2/05/2005 2/05/2005 2/05/2005
G 15min 0.002 136 80 100 100 80 {l 1912 21:36  0:00 224 448 712 9:36
Pente d t 20 / /0 5- S ~—o—cou—v - -
(Iigenzdefe rézrggscignus\(irre\gﬁz:s 0015 6.2 20 100 75 20 h’e I Je01/05-Ve0205 ] IV&QZ 05-S5a0305 l I— =" = oo oo e o= ] |
premiers points) 20/04- l 120
Pente de réponse Je conge :
(ligne de régression sur les 0.02 6 90 83.3 100 920 30 4| 01/05 o = 1.00 compost
trois premiers points) > o
% 0.80
g
14 . . 14 N .: 060 4
Super résultats mais pas valorisés a long terme... ser s | B
. S _ e s 3 0.0 -
Elément limitant = les capteurs 5
o ol ele. ” . . e o T
- faible reproductibilité capteurs — nouvel apprentissage si remplacement d’'un capteur du réseau — 000 L Lo pEs0Yar
- baisse de la sensibilité 1/05/2005 1/05/2005 2/05/2005 2/05/2005 2/05/2005 2/05/2005 2/05/2005
) o i 1912 21:36  0:00 224 448 742 %3
— mauvaise qualité de la donnée
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ILLUSTRATION POUR DES MELANGES

COMPLEXES

Drone = détection du méthane dans atmo complexe

2017

@\ MarLAB
LASSO + Cross-Validation
TRAINING
l.he | ' @ ® icti
@) . (© [ () = ; Predictive
Gas Sensors ‘ Eeeprocessing ‘ Interactions |* Features .’ Q“‘“‘"_’e » Mf“'_el ‘ Model s S Pt : %
Raw data | extraction (PCA) Regression ~ Selection P ode CH4 MONITORING OVER AN AREA ... Known biogas sources areas
Drift correction B [Prenrocessing f — # Spatial interpolation b !
reprocessin; "
Humidity correction L \p—g / : [CH4] estimation in ppm Landfill
TGS2610*GGS1330 S B p,
|CH4| data / .

St e 3 e § S

N el - Ky

R // 48,443 .-

o W U
TESTING / PREDICTION '._ !
Stepatod Predictive c Methtane. " .,
with gas sensors data not used for the training Model t;)n:;nic:;iot:]on Map points 1 {-30mx25m) vegetation ';\
=+ [CH4] estimation in ppm .
Georeferencing data (Long. ; Lat. ; Elevation ) “.,af
3.487 ‘-'l-
Détection d’événements biogaz ok, suffisant pour identifier présence L3 5
. . . . . . * 4622
de fuite de biogaz mais erreur de quantification importante 3
Elément limitant = capteurs (LOD, sélectivité)
— mauvaise qualité de la donnée

Projet GRONE, Eric Taguem 16
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ILLUSTRATION POUR DES MELANGES COMPLEXES

Analyse d’haleines humaines : réseaux MOS

10L
Sampling
Bag

Heating [Eapressees
el < CAnceT »
VOCs

Reference
air

1

el « Healthy »

Sample

« Cancer »
Sample

—_—

Electronic

nose
(loMms)

« malades » : haleines saines + biomarqueurs cancer poumon

Femmes Hommes

Fumeur
]

afje afjec af)c =
afie afjc afc «f
e e

The electronic nose : SAMBre
Sens
+ T2803 (Figaro®)

(Umwelt Sensor Technik)
+ MP01 (Winsen®)

+ BMEGB0 (Bosh&) 2 &
scificat Voluma 7 5mlL o |
Specifications — ‘

+ Temperature maintained at
45°C within chamber

* Moisture and temperature
monitored
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+ Flow constant at 200mbLmin [REUESETHeE

R R Ec I RFUE R SX I Outiet holes and heater |

Sensars Chamber's lid
8 L

&

h ‘

* 21 volontaires
* 26 jours d’échantillonnage
* 127 échantillons d’haleine
* 236 mesures

e 117 « sains »

* 119 « malades »

Composant 3 (222 %)

Composant 2 (288 %)

Réseau de 6 capteurs

ACP — conductances normalisées et
correction dérive

Cat
4 ® Cancer
® Healthy

2 B ,'
e fose®
LA s
0 o -
N . Ky o
< % '{, .
o )

AC Romain




ILLUSTRATION POUR DES MELANGES COMPLEXES

Analyse d’haleine humaine : réseaux MOS

Jupyter
S’

Jmp @ python™ =

* 176 échantillons pour I'apprentissage (74%), méme jeu de données ANA'CONDA
* 30 pour la validation (13%),
* 30 comme groupe test (13%).

(librairies pour :
* machine learning : « SKlearn -KNeighborsClassifier»

" Légende

e | Validation : K=3et3 capteurs e gestion de bases de données : « Panda »
o K=2et6 capteurs 87% Icancer *  graphiques : « seaborn »)
70% /sain Validation : 95%
Test :

Vérification : Données générées aléatoirement avec 2 classes,
résultat de classification 50%

75% [cancer

" ) ' 74 % classe sain

3 e Thése de Justin Martin

Résultats similaires malgreé “technique” différentes

Manipulation plus facile du jeu de données avec Anaconda Jupyter (mais plus “boite noire”)
Eléments limitants

- capteurs (LOD, sélectivité, derive — bien que corrigée -)

- jeu de données insuffisant (a terme | donnée = | patient malade)

- Domaine médicale : Faux négatifs non autorisés! 18
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ILLUSTRATION POUR DES MELANGES COMPLEXES

Prédiction de la qualité d’air intérieur dans un contexte de changement climatique

2023 performance for one month prediction
. (with untrained input summer 2021)
04 - AT YW A s 1M
@\ MATLAB :
. e | Ty 0 100 200 00 A60 400 600 700
- 1 Gnll: ---.'-"i.-'-'ﬁju- S T T Vg T = CRNLE Mg 30 days - untrained input prediction
. D.: LEL] -C3-CNN-BILSTM
[ 100 200 300 ] PM..
, Spatial relation Future IAQ State CNN-BILSTM co ““
|5 annegs et o O the comtest o ) ERSMRNN 5 5 o e St e
5 statigns de e e )
mesure o% A om B be o wm 1w 0@ | ol gl
o 5 - ‘.\.. . i : L \ o el Pl k{, I'_!.". LU .,J,-__ ‘#\' ._#'ﬂ-_:-ei{. J‘.‘_:.:..uig\,ﬁu,-.f,-g-\- Al k|
[ ; i . ; . Ml | 0 100 200 300 400 500 600 00
h — F DAL s TAQ Model y ° [ I || I‘ L | i !I ‘ 30 dayys - untrained mput prediction
‘ “CONTAM” ! | H | I | | 1 | PMLS PMLS CNN-BILSTM
= N, BN | R A N N
Bk - . (1] ({11] 200 304 400 PA,
PredICtlon 3 days - imbrnimed: mpe 120
mat, Pour 2 I 0 NO NO -CNN ey
NO, | B . I
IPCC Scenarios AT Model 30 EL | |
Future Weather i ) | " N w | Ui i |
Ssp235 — S e 4« NN _BALSTM Future Air Pollution o 2 kst Ay ity Jorh A k_lj\,-}J,L.; .;ﬂ.r J‘_I-.'!.:;;A.__I fvac]
3 Il: | | ' 0o 200 EL 400 040 600 00
g | | Tl 50 chays - untraied mput prediction
Résultats moyens satisfaisants, faibles pour les pics de pollution LV hdbad A — e
A explorer dans le cas de grands jeus de données pour la gestion de la qualité de l'air oS o s =
Eléments limitants = absence de modéle physique (boite noire), prédiction temporelle, ~NO2 —NOZCNN-BILSTM These de Mohesn Pourkaiei 9

Incertitude importante sur les données météo
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TAKE HOME MESSAGES

» |A dans ma recherche?

» 1A et Surveillance d’atmosphéres complexes par capteurs low-cost ?

v" Qualité des données
limitations techniques notamment les performances des capteurs Low cost
variabilité importante de la donnée pour une méme « classe »

v" Validation indispensable
encore trop souvent volontairement oubliée

v Nombre de données?
souvent trop faibles (comparé aux milliards d’infos vérifiées ou non sur le net par ChatGPT par ex)
ou
redondantes (augmentation de la dispersion du jeu de données mais pas info complémentaire utile) 2
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