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Laboratoire d’Informatique des Systèmes Adaptatifs

Apprentissage Statistique 
(Machine Learning) 

Data-mining (analyse de 
grands ensembles de données)

Réseaux de neurones artificiels

Notre expertise:

• 3 professeurs

• 1 chercheur sénior et 2 post-docs

• 12 étudiants au Doctorat

• 10 étudiants à la Maîtrise

Yoshua Bengio:

Chaire de Recherche du Canada sur les 
Algorithmes d’Apprentissage Statistique

Chaire de recherche industrielle CRSNG-CGI en 
fouille de données en haute dimension pour les 
finances électroniques



L’apprentissage 
statistique

• Apprendre une fonction effectuant des 
prédictions

• En se basant sur un grand ensemble 
d’exemples (base de données)

• Capable de généraliser à de nouveaux 
cas (pas vus dans les données)

en quelques mots
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Les données

• Sont au coeur de l’approche d’apprentissage

• Nécessité d’un accès à des données 
historiques

• Pouvoir les présenter facilement dans un 
format désiré (tableau entrée,cible)
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Base de donnée
SQL

historique

Premier objectif

• Comprendre les données, leur format XML, et 
leur signification.

• Mettre en place un processus de collecte 
automatique de ces données.

• Peupler une base de donnée relationnelle (SQL) 
avec les données historiques. 

• Ceci permettra des requêtes efficaces pour obtenir des exemples 
d’apprentissage.

Météocode
XML

journalier







Bizarreries constatées

• Un nouveau fichier XML (non .AMD) apparaît 
parfois 2 à 3mn aux côtés du premier, avec une 
ou deux données modifiées. (réglé?)

• Régions différentes avec zone-code identique.

.../pnr/cmml/TRANSMIT.FPNT14.06.26.15Z.1430.xml

title                : FPNT14
zone-code       : r23
zone-name      : Kugaaruk

.../pyr/cmml/TRANSMIT.FPVR16.06.24.18Z.1734.xml

title                : FPVR16
zone-code       : r23
zone-name      : Williston

Les deux titres contiennent d'autres régions ne semblant pas être maritimes  (Kugaaruk est une 
ville, et bien que Williston soit un lac au BC, le titre FPVR contient d'autres régions telles que 
rv7: Metro Vancouver ou rv12: Whistler

Exemple:

http://dd.weatheroffice.ec.gc.ca/meteocode/pnr/cmml/TRANSMIT.FPNT14.06.26.15Z.1430.xml
http://dd.weatheroffice.ec.gc.ca/meteocode/pnr/cmml/TRANSMIT.FPNT14.06.26.15Z.1430.xml
http://dd.weatheroffice.ec.gc.ca/meteocode/pyr/cmml/TRANSMIT.FPVR16.06.24.18Z.1734.xml
http://dd.weatheroffice.ec.gc.ca/meteocode/pyr/cmml/TRANSMIT.FPVR16.06.24.18Z.1734.xml


Deuxième objectif

Permettre un accès interactif via le web à 
la base de données ainsi constituée. 

(pour exploration et visualisation simple)







Request

Zone-code: r71.1  ...

Start Date (YYYY-MM-DD HH): 2009-12-09 03

Timespan: 1  day(s)

Lead time: 0  hour(s)

Time zone: Local

Accumulations/hour (rain/snow)

Display format: Plot

Request

<- ->

Cloud cover

Display format: Plot

Request

<- ->

Temperature (air)

Display format: Table

Request

<-

Temperature (air)
Region: r71.1, Lead time > 0 hours

Bulletin_date Prediction_date lower_limit_c upper_limit_c

2009-12-08 05:00:00-05:00 2009-12-09 04:00:00-05:00 -5.0 -5.0

2009-12-07 16:00:00-05:00 2009-12-09 06:00:00-05:00 -5.0 -5.0

2009-12-08 05:00:00-05:00 2009-12-09 07:00:00-05:00 -5.0 -5.0

2009-12-08 05:00:00-05:00 2009-12-09 10:00:00-05:00 -4.0 -4.0

2009-12-08 05:00:00-05:00 2009-12-09 13:00:00-05:00 -2.0 -2.0

2009-12-08 05:00:00-05:00 2009-12-09 16:00:00-05:00 0.0 0.0

2009-12-08 05:00:00-05:00 2009-12-09 19:00:00-05:00 0.0 0.0

2009-12-04 16:00:00-05:00 2009-12-09 20:00:00-05:00 3.0 3.0

2009-12-08 05:00:00-05:00 2009-12-09 22:00:00-05:00 0.0 0.0

2009-12-08 05:00:00-05:00 2009-12-10 00:00:00-05:00 0.0 0.0

2009-12-08 05:00:00-05:00 2009-12-10 01:00:00-05:00 0.0 0.0

2009-12-08 05:00:00-05:00 2009-12-10 01:00:00-05:00 0.0 0.0

->

--------------------

Display format: Plot
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<- ->

--------------------

Display format: Plot

Request

<- ->
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Accès à toute 
l’historique



Bilan
• Leçon apprise: quantité de données 

impressionnante à gérer!

• Nous savons que ce n’est que la partie 
émergée de l’iceberg...

• Les choses sont en places pour collecter 
une base de données historiques
(la matière première pour  tout apprentissage)

• Et après...
Que peut-on envisager faire à partir de là?



Une possibilité?

• Un particulier peut obtenir des 
prédictions de haute qualité pour un 
zone-code.

• Mais un zone-code peut représenter 
une zone étendue.

• Idéalement: fournir des prédictions 
affinées à une coordonnée 
géographique (x,y,z,t) très précise.

(ex. au dessus d’un champ).
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Technique possible

• A partir des prévisions des zone-code seulement. 
(c’est tout ce que nous avons pour l’instant!)

variable météorologique d’intérêt:

noyau
ou fonction de

covariance

u = (x, y, z, t, ..., context)
f(u) ∼ N (µ(u),σ2(u))

µ(u) =
n�

i=1

αi K(u, ui)� �� �

coordonnée d’intérêt:

forme de la solution:

Ex: Régression de Processus Gaussien (~Kriging)

Possibilité d’apprendre les paramètres du 
noyau à partir des données historiques.

Interpolation intelligente



Ou avec plus d’information...

• Prédictions de très haute qualité (corrigées à la main 
par météorologue) à faible résolution (zone code).

• Prédictions brutes du modèle à très haute résolution.

Ce dont EC dispose:
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Possibilité de combiner les deux: 
apprendre à “interpoler” les corrections des 
experts, sur la grille haute résolution.
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Différents algorithmes d’apprentissage 
envisageable (processus Gaussiens, 
réseaux de neurones, etc...) 

Recherche!



Questions


