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QUEST-CEQUEL'TA

Toi humain tu sais
différencier les
animaux marins.

Attends, je vais te
donner un algorithme
qul va te permettre
d’apprendre.
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Comment faire pour
1'apprendre 7




Je me demande
quelle est 1la
différence entre
tous ces termes ?
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@ Iraduction
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% Classification d'images
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% Classification d'images
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Détection d'objets
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Classification Instance
+ Localization

Classification Object Detection

Segmentation

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK
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Single object Multiple objects
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{[Wl  Classification des données acoustiques
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@ Classification des sons environnementaux
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@ Classification des sons environnementaux
Q Classification du langage naturel

.n. Classification de la musique
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* COMMENT CREER UNE APPLICATION INTELLIGENTE !
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Obtenir de la donnée
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Obtenir de la donnée

L3 Traiter la donnée

A , . . . .
= Créer ou optimiser un modele existant
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Obtenir de la donnée

Traiter la donnée

Creer ou optimiser un modele existant

Entrainer son modele
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Obtenir de la donnée

Traiter la donnée

Creer ou optimiser un modele existant
Entrainer son modele

Jtiliser son modele
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N parameétres audio Librosa

name |length name
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parametres audio
Librosa

audios .wav fichier .csv
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& Le langage le plus utilisé : Python
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https://www.python.org/
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& Le langage le plus utilisé : Python
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_j;’ Beaucoup d'IDE (PyCharm, VSCode ..)

Le cas a part de JupyterLab



https://www.python.org/
https://www.jetbrains.com/pycharm/
https://code.visualstudio.com/
https://jupyter.org/
https://jupyter.org/
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& Le langage le plus utilise ; Python

_j;’ Beaucoup d'IDE (PyCharm, VSCode ..)

Le cas a part de JupyterlLab

)(f Les frameworks sont nombreux

Peut dépendre du type de modele ou donnee manipulee
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& Le langage le plus utilise ; Python

_j;’ Beaucoup d'IDE (PyCharm, VSCode ..)

Le cas a part de JupyterlLab

)(f Les frameworks sont nombreux

Peut dépendre du type de modele ou donnee manipulée
Compatibilité GPU (surtout pour la partie traitement de la donnée)
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& Le langage le plus utilise ; Python

_j;’ Beaucoup d'IDE (PyCharm, VSCode ..)

Le cas a part de JupyterlLab

)(f Les frameworks sont nombreux

Peut dépendre du type de modele ou donnee manipulee
Compatibilité GPU (surtout pour la partie traitement de la donnée)
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https://www.python.org/
https://www.jetbrains.com/pycharm/
https://code.visualstudio.com/
https://jupyter.org/
https://jupyter.org/
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& Le langage le plus utilise ; Python

_j;’ Beaucoup d'IDE (PyCharm, VSCode ..)

Le cas a part de JupyterlLab

)(f Les frameworks sont nombreux
Peut dépendre du type de modele ou donnee manipulée
Compatibilité GPU (surtout pour la partie traitement de la donnée)
Construction de modeles, Apprentissage, Front, Back, ...
Quelques frameworks connus : Pytorch, TensorkFlow, Streamlit, ...



https://www.python.org/
https://www.jetbrains.com/pycharm/
https://code.visualstudio.com/
https://pytorch.org/
https://www.tensorflow.org/
https://docs.streamlit.io/
https://jupyter.org/
https://jupyter.org/
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# check ing

Fechnmmne .
: £ w ISR ctat. o
lf R o ,_,_H: 1 ,::“__:_
résponse, Status_code 1= 299,
Print(f"Status: {response.status cos
else:
print("l‘“Status: { response. status_code \n

Artturi Jalli -
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- TDENTIFIER UN MAMMIFERE PAR RAPPORTASON CRT

B ’ _j,;’ Notebook

Analyse de l'audio

Pré-traitement des donnees
Construction du modele

Entrainement et evaluation du modele
Test et enregistrement modele



https://unsplash.com/@bartvanmeele
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g@ Applications

Back-End : exposition de 'AP
Front-End : analyse d'un son charge ou enregistre



https://unsplash.com/@bartvanmeele
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NOTION D 'IA

Datascience, Machine Learning, Deep Learning
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Datascience, Machine Learning, Deep Learning

PLACE DU SON EN IA

Environnement, musique, NLP
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PRETRAITEMENT DES DONNEES

Reépartition, transformation, labélisation

-

/ w» o



" QU’VONS NOUS APPRIS AUTOURD KU1 |
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Datascience, Machine Learning, Deep Learning Développement de mon code etape par etape
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Datascience, Machine Learning, Deep Learning Développement de mon code eétape par etape

PLACE DU SON EN IA ENTRAINEMENT D'UNE IA

Environnemen t, musique, NLP Réseau de neurones, exportation

PRETRAITEMENT DES DONNEES APP POUR IA

Reépartition, transformation, labélisation Object Storage, Streamlit, Docker, APl -

V4

/ ™



V4
’

* LES METIERS DE L'TA

. MACHINE LEARNING ENGINEER

- -

DATASCIENTIST weer™™




’ - - -

LS METIERS DE L'14

- -

(4
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LE DATA SCIENTIST

i~ Data Analysis 47 7~ Machine Learning °:2,2

Data Visuatization < T Maths fx
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https://philippart-s.github.io/blog
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POUR TESTEN
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% \_E NOTEBOOK https://github.com/eleapttn/nemo-notebook

\-;APP - https://github.com/philippart-s/nemo-streamlit-front
https://github.com/philippart-s/nemo-flask-back

UH_ U[S DO[S - https://docs.ovh.com/gb/en/publiccloud/ai/
Q - https://blog.ovhcloud.com/tag/ai/

% QU H_Q U [S [X E M PHS " https://github.com/ovh/ai-training-examples/
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~REFERENCES

TensorFlow : https://www.tensorflow.org/guide?hl=fr
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o JupyterLab: https://jupyter.org/

e« Pandas: https://pandas.pydata.org/

o Sklearn: https://scikit-learn.org/stable/

o« Numpy : https://numpy.org/

o Matplotlib: https://matplotlib.org/

o Dataset des sons de mammiféres marins: https://www.kaggle.com/datasets/shreyj1/29/best-of-watkins-marine-mammal-sound-database
e Informations sur la dataset : https://cis.whoi.edu/science/B/whalesounds/index.ctm

e Classification de musique avec un CNN : https://blog.clairvoyantsoft.com/music-genre-classification-using-cnn-ef9401553/26

e Classification des genre musicaux: https://towardsdatascience.com/music-genre-classification-with-python-c¢/14d032f0d8

o Pré-traitement des données en Machine Learning : https://towardsdatascience.com/introduction-to-data-preprocessing-in-machine-learning-a9fa83a5dc9d
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