
A.	  Cornuéjols	  

AgroParisTech	  –	  INRA	  	  	  MIA	  518	  

 Appren>ssage	  (et)	  sta>s>que	  	  	  
de	  l’âge	  de	  raison	  à	  l’empire	  des	  normes	  
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Trame	  

  Comment	  aborder	  l’appren>ssage	  

–  Comment	  cela	  a	  été	  fait	  

  Les	  paradigmes	  et	  leur	  évolu>on	  

1.  Théorie	  du	  contrôle	  …	  symbolique	  

2.  L’âge	  de	  raison	  

3.  Transi>on	  

4.  L’empire	  des	  normes	  

  Et	  maintenant	  …	  ?	  
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C’est	  quoi	  l’appren>ssage	  ?	  



4 / 88 Les paradigmes de l’Apprentissage Artificiel      (A. Cornuéjols)  

Deux	  concep'ons	  

  Connaissances	  /	  modélisa>on	  

–  Appren&ssage	  de	  «	  théories	  »,	  
d’explica&ons,	  …	  

  Explana'on	  Based-‐Learning	  

  Appren>ssage	  de	  catégories	  

  Appren>ssage	  de	  concepts	  

  Contrôle	  /	  adapta>on	  

–  Jeu	  d’échecs	  ;	  robots	  ;	  …	  

  Reconnaissance	  des	  formes	  

  Appren>ssage	  pour	  la	  
décision	  

  Appren>ssage	  par	  
renforcement	  

  Évolu'on	  simulée	  
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Objets	  d’une	  discipline	  de	  l’appren>ssage	  

  Science	  de	  l’ingénieur	  

–  Réaliser	  

  Lois	  fondamentales	  

–  Comprendre	  

–  Prédire	  	  

«	  	  	  How	  can	  we	  build	  computer	  systems	  that	  	  

automa>cally	  improve	  with	  experience,	  	  

	  	  	  and	  	  

what	  are	  the	  fundamental	  laws	  that	  	  

govern	  	  all	  learning	  processes?	  »	  	  

	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  Tom	  Mitchell,	  2006	  	  	  	  	  	  	  



6 / 88 Les paradigmes de l’Apprentissage Artificiel      (A. Cornuéjols)  

Perspec>ve	  historique	  
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Héritage	  de	  la	  cyberné>que	  

  Avant	  

–  Les	  pensées	  ne	  peuvent	  pas	  être	  mesurées	  

–  Prégnance	  des	  modèles	  physiques	  

•  Vitesse,	  force	  et	  intensité	  d’un	  signal	  dans	  un	  milieu	  con>nu	  

•  Causes	  et	  effets.	  Causes	  avant	  les	  effets	  

  Après	  

–  Prégnance	  du	  concept	  d’informa'on	  

–  La	  machine	  de	  Turing	  opère	  sur	  des	  symboles	  

–  Toute	  interac>on	  est	  communica'on	  

–  Le	  feedback	  est	  central	  :	  
•  l’effet	  désiré	  précède	  la	  cause	  à	  produire	  
•  Le	  feedback	  est	  de	  l’informa'on	  
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La	  cyberné'que	  :	  illustra>on	  

  Shannon	  

–  Master’s	  thesis	  (1937)	  

–  Étude	  de	  circuits	  électriques	  
–  U>lise	  une	  représenta>on	  logique	  	  
(vs.	  En	  termes	  de	  quan>tés	  électriques)	  

1.  La	  logique	  pour	  décrire	  des	  circuits	  

2.  Des	  circuits	  pour	  «	  effectuer	  »	  la	  logique	  

  McCulloch	  et	  Pii	  (1943)	  

–  Modèle	  logique	  du	  neurone	  
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IA	  :	  deux	  direc>ons	  

  Est-‐ce	  qu’une	  machine	  peut	  penser	  ?	  

–  Comme	  un	  humain	  adulte	  	  	  -‐>	  	  	  difficile	  	  

  Est-‐ce	  qu’une	  machine	  peut	  apprendre	  ?	  

–  Construisons	  un	  «	  enfant	  »	  (ou	  un	  organisme	  élémentaire)	  

–  Faisons	  le	  apprendre	  

–  Nous	  aurons	  un	  adulte	  pensant	  

Turing	  (1950)	  «	  Compu&ng	  Machinery	  and	  Intelligence	  »,	  	  

Mind,	  vol.	  LIX,	  No	  236,	  pp.	  433-‐460.	  
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Apprendre	  :	  c’est	  s’adapter	  

(~	  1956	  -‐	  ~1970)	  
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Connexionnisme	  :	  La	  règle	  de	  Widrow-‐Hoff	  
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La	  règle	  de	  Widrow-‐Hoff	  

B.	  Widrow	  and	  M.	  Hoff.	  Adap&ve	  Switching	  

Circuits.	  IER	  WESCON	  Conv.	  Rec.	  Pt.4,	  pp;

96-‐104,	  1960	  
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Dériva>on	  par	  op>misa>on	  :	  règle	  de	  Widrow-‐Hoff	  
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Connexionnisme	  :	  le	  perceptron	  

  Frank	  Rosenblai	  (1958	  –	  1962)	  
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Connexionnisme	  :	  le	  perceptron	  

  Appren'ssage	  des	  poids	  

–  Principe	  (règle	  de	  Hebb)	  :	  en	  cas	  de	  succès,	  ajouter	  à	  chaque	  connexion	  
quelque	  chose	  de	  propor>onnel	  à	  l’entrée	  et	  à	  la	  sor>e	  

Règle	  du	  perceptron	  :	  apprendre	  seulement	  en	  cas	  d’échec	  
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Connexionnisme	  :	  le	  perceptron	  

  Propriétés	  

–  Algorithme	  en-‐ligne	  

–  Ne	  pouvait	  pas	  tout	  apprendre	  !?	  

•  Car	  ne	  peut	  pas	  tout	  représenter	  

•  Il	  faut	  avoir	  de	  bonnes	  fonc'ons	  de	  
base	  (détecteurs	  locaux)	  

•  Pour	  une	  dernière	  étape	  de	  
combinaison	  linéaire	  

Blocage	  
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L’exemple	  de	  CHECKER	  

  Combinaison	  de	  descripteurs	  et	  aMribu'on	  de	  mérite	  

–  Arthur	  Samuel.	  	  IBM,	  1952	  (IBM-‐701),	  1954	  (IBM-‐704),	  avec	  
appren>ssage	  :	  1956	  …	  

–  Modélisa>on	  MinMax	  du	  jeu	  

–  Appren>ssage	  de	  la	  fonc'on	  d’évalua'on	  

  Deux	  problèmes	  

1.   Sélec'onner	  de	  bonnes	  fonc>ons	  de	  base	  :	  

2.   Pondérer	  l’importance	  de	  ces	  fonc>ons	  :	  	  

2 7 1 8

Max

Min
2 7

1

2

1 2 3
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L’exemple	  de	  CHECKER	  

  Pondéra'on	  des	  fonc>ons	  de	  base	  

–  Appren>ssage	  de	  la	  fonc>on	  d'évalua>on	  dans	  une	  approche	  MinMax.	  

–  Fonc'on	  linéaire	  de	  38	  aMributs	  (n'u>lisant	  que	  les	  16	  meilleurs).	  

–  Principe	  :	  modifier	  les	  poids	  pour	  que	  l'évalua'on	  à	  la	  racine	  soit	  plus	  

proche	  de	  celle	  ramenée	  par	  MinMax.	  

•  Précurseur	  de	  la	  méthode	  des	  différences	  temporelles	  [Suion]	  en	  
appren>ssage	  par	  renforcement.	  	  

–  Appren>ssage	  par	  cœur	  de	  la	  valeur	  de	  certaines	  posi>ons	  pour	  des	  

par>es	  jouées.	  

http://www.fierz.ch/samuel.html �



19 / 88 Les paradigmes de l’Apprentissage Artificiel      (A. Cornuéjols)  

L’exemple	  de	  CHECKER	  

  Recherche	  de	  bonnes	  fonc>ons	  de	  base	  

–  Choix	  aléatoire	  de	  16	  fonc>ons	  parmi	  38.	  

–  À	  chaque	  fois	  qu’une	  fonc>on	  de	  base	  a	  eu	  la	  moins	  bonne	  

pondéra>on	  :	  score	  :=	  score	  +1.	  

–  Quand	  score	  >	  32	  :	  fonc>on	  éliminée	  et	  remplacée	  par	  une	  autre	  du	  

pool	  

Jugé	  peu	  sa>sfaisant	  par	  Samuel	  qui	  voudrait	  pouvoir	  	  

inventer	  de	  nouvelles	  fonc>ons	  de	  base	  
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Bilan	  

Des	  algorithmes	  simples	  

  Importance	  de	  la	  représenta>on	  

–  Espaces	  discrets	  

–  Etats	  /	  opérateurs	  
–  Représenta>ons	  

•  Descripteurs	  de	  haut	  niveau	  (Checker)	  
•  Représenta>ons	  complexes	  (Perceptron)	  

  Mais	  comment	  apprendre	  une	  bonne	  représenta>on	  ?	  
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Or	  ….	  pendant	  ce	  temps	  

  General	  Problem	  Solver	  	  (1959	  -‐	  …)	  

–  Théorie	  du	  contrôle	  symbolique	  

  Prouveurs	  de	  théorèmes	  	  

–  Principe	  de	  résolu>on	  [Robinson,	  1965]	  

  DENDRAL	  	  	  (1965	  -‐	  …)	  

–  Précurseur	  des	  systèmes	  experts	  

  ANALOGY	  	  	  (Evans,	  1963)	  
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L’âge	  de	  raison	  

Apprendre	  en	  pensant	  

(~	  1970	  -‐	  ~1984)	  
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Même	  les	  robots	  pensent	  :	  Shakey	  

  1er	  robot	  mobile	  contrôlé	  par	  ordinateur.	  

(Stanford	  Research	  Ins>tute,	  1967-‐1972)	  

–  Vision	  :	  Thèse	  de	  David	  Waltz	  
(reconnaissance	  de	  polyèdres	  en	  3D	  à	  par>r	  

d’une	  image	  2D)	  

–  Contrôle	  et	  planifica'on	  :	  STRIPS,	  
ABSTRIPS	  (puis	  NOAH,	  …)	  

–  IHM	  :	  SHRLDU	  [Thèse	  de	  Terry	  Winograd,	  
MIT,	  1968-‐1970]	  

–  Appren'ssage	  :	  ARCH	  [Thèse	  de	  Patrick	  
Winston,	  1970,	  1975]	  
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ARCH	  	  [Winston,	  1970]	  

  Appren>ssage	  de	  concept	  (e.g.	  arche)	  dans	  un	  monde	  de	  blocs	  
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ARCH	  	  [Winston,	  1970]	  

  Appren'ssage	  de	  concept	  (e.g.	  arche)	  dans	  un	  monde	  de	  blocs	  
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ARCH	  	  [Winston,	  1970]	  

  Heuris>que	  :	  «	  require-‐link	  »	  
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ARCH	  	  [Winston,	  1970]	  

  Heuris>que	  :	  «	  forbid-‐link	  »	  
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Appren>ssage	  de	  l’espace	  des	  versions	  [Tom	  Mitchell,	  1979]	  

  Appren'ssage	  de	  règles	  pour	  le	  système	  expert	  Meta-‐Dendral	  

–  Descrip>ons	  rela>onnelles	  de	  sous-‐structures	  moléculaires	  ayant	  probablement	  

produit	  les	  fragments	  mesurés	  dans	  un	  spectrogramme	  de	  masse.	  

C C 

R1 

R2 

O C 

R1   (x1) 

R2 

O C 

R1 

R2  (x2) 

Se	  décompose	  
en	  :	  

ou	  en	  :	  

mais	  pas	  en	  …	  
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Appren>ssage	  de	  l’espace	  des	  versions	  [Tom	  Mitchell,	  1979]	  

  Introduit	  explicitement	  l’idée	  de	  recherche	  dans	  un	  espace	  d’hypothèses	  
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Appren>ssage	  de	  l’espace	  des	  versions	  [Tom	  Mitchell,	  1979]	  

«	  Learning	  	  
	  	  	  	  	  as	  search	  »	  	  
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Appren>ssage	  de	  l’espace	  des	  versions	  [Tom	  Mitchell,	  1979]	  

  Opérateurs	  de	  généralisa'on	  /	  spécialisa'on	  

–  Généralisa'on	  

•  Transforme	  une	  descrip'on	  en	  une	  descrip'on	  plus	  générale	  (au	  sens	  de	  
l’inclusion	  dans	  X)	  

•  (Souvent	  équivalent	  à	  produire	  une	  conséquence	  logique	  de	  la	  descrip&on	  
ini&ale)	  

–  Spécialisa'on	  
•  Duale	  
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Appren>ssage	  de	  l’espace	  des	  versions	  [Tom	  Mitchell,	  1979]	  

  Opérateurs	  de	  généralisa'on	  (spécialisa>on)	  

–  Abandon	  de	  conjonc'on	  
•  A	  &	  B	  	  -‐>	  	  C 	   	  => 	  A	  -‐>	  C	  

–  Ajout	  d’alterna've	  
•  A	  ou	  B	  -‐>	  C 	   	  => 	  A	  ou	  B	  ou	  D	  	  -‐>	  C	  

–  Ascension	  dans	  une	  hiérarchie	  de	  concepts	  
•  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  corrosif	  &	  bromine	  	  -‐>	  toxique	  

	  	  	  	  	  => 	  corrosif	  &	  halogène	  -‐>	  toxique	  

–  Inversion	  de	  la	  résolu'on	  

–  …	  

Halogène	  

Bromine	  Chlorine	  
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Appren>ssage	  de	  l’espace	  des	  versions	  [Tom	  Mitchell,	  1979]	  

Observa>on	  fondamentale	  :	  

	  L'espace	  des	  versions	  structuré	  par	  une	  rela>on	  	  
d'ordre	  par>el	  peut	  être	  représenté	  par	  :	  

–  sa	  borne	  supérieure	  	  :	  le	  G-‐set	  

–  sa	  borne	  inférieure	  	  	  :	  le	  S-‐set	  

  G-‐set	  	  =	  	  Ensemble	  de	  toutes	  les	  hypothèses	  les	  plus	  générales	  	  	  	  

	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  cohérentes	  avec	  les	  exemples	  connus	  

  S-‐set	  	  =	  	  Ensemble	  de	  toutes	  les	  hypothèses	  les	  plus	  spécifiques	  	  

	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  cohérentes	  avec	  les	  exemples	  connus	  

H

G

S

hi hj
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	  	  	  	  	  Appren'ssage	  	  

	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  …	  par	  mise	  à	  jour	  de	  l'espace	  des	  versions	  

Idée	  :	  	  

	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  maintenir	  le	  S-‐set	  	  

	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  et	  le	  G-‐set	  	  

après	  chaque	  nouvel	  exemple	  

➥  	  	  	  	  	  Algorithme	  d'élimina&on	  des	  candidats	  

Appren>ssage	  de	  l’espace	  des	  versions	  [Tom	  Mitchell,	  1979]	  
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Appren>ssage	  de	  l’espace	  des	  versions	  [Tom	  Mitchell,	  1979]	  
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Résolution
de problèmes Généralisation

Critique

Génération
de problèmes

Calculer la primitive de :
∫ 3x cos(x) dx

∫ 3x cos(x) dx

3x sin(x) - ∫ 3x sin(x) dx

3x sin(x) - 3 ∫ x sin(x) dx

3x sin(x) - 3x cos(x) dx + C

OP2 avec :
u = 3x
dv = cos(x) dx

OP1

OP5

Un des exemples positifs proposés :

 ∫ 3x cos(x) dx
→ Appliquer OP2 avec :

u = 3x
            dv = cos(x) dx

Espace des versions pour l'utilisation de
l'opérateur OP2 :

S ={ ∫ 3x cos(x) dx → Appliquer OP2
avec : u = 3x

                        dv = cos(x) dx}
G ={ ∫ f1(x) f2(x) dx → Appliquer OP2

avec :  u = f1(x)
                   dv = f2(x) dx}

Le	  système	  LEX	  	  [Tom	  Mitchell,	  1983]	  
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Explana>on-‐Based	  Learning	  

1.  Un	  exemple	  unique	  

2.   Recherche	  de	  la	  preuve	  de	  la	  

«	  fourcheie	  »	  

3.   Généralisa'on	  
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Explana>on-‐Based	  Learning	  

Ex	  :	  apprendre	  le	  concept	  	  	  empilable(Objet1, Objet2) �

  Théorie	  :	  
" "(T1) : poids(X, W) :- volume(X, V), densité(X, D), W is V*D. �

" "(T2) : poids(X, 50) :- est-un(X, table). �

" "(T3) : plus-léger(X, Y) :- poids(X, W1), poids(X, W2), W1 < W2. �

  Contrainte	  d’opéra'onalité	  :	  

•  Concept	  à	  exprimer	  à	  l’aide	  des	  prédicats	  volume,	  densité,	  couleur,	  …	  

  Exemple	  posi'f	  (solu>on)	  :	  
" "sur(obj1, obj2). " " "volume(objet1, 1). �

" "est_un(objet1, boîte). " "volume(objet2, 0.1). �

  " "est_un(objet2, table). " "propriétaire(objet1, frederic). "�

" "couleur(objet1, rouge). " "densité(objet1, 0.3). �

" "couleur(objet2, bleu). " "matériau(objet1, carton). �

" "matériau(objet2, bois). " "propriétaire(objet2, marc).	  
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Explana>on-‐Based	  Learning	  

Arbre	  de	  preuve	  généralisé	  obtenu	  par	  régression	  du	  concept	  cible	  dans	  l’arbre	  de	  preuve	  	  

en	  calculant	  à	  chaque	  étape	  les	  liiéraux	  les	  plus	  généraux	  permeiant	  ceie	  étape.	  
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Explana>on-‐Based	  Learning	  

  Induc>on	  à	  par'r	  d’un	  seul	  exemple	  

–  …	  et	  d’une	  théorie	  forte	  du	  domaine	  

  Langage	  de	  la	  logique	  

  Opérateurs	  de	  raisonnement	  (déduc>on,	  …)	  

  Maintenant	  u&lisées	  dans	  les	  «	  solveurs	  »	  de	  problèmes	  SAT.	  
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L’«	  âge	  de	  raison	  »	  :	  bilan	  

  Algorithmes	  

1.  Manipula>ons	  de	  représenta'ons	  

2.  Par	  des	  opérateurs	  	  

•  	  spécialisa&on	  ;	  généralisa&on	  ;	  reformula&on	  	  

3.  	  Sa'sfac'on	  de	  contraintes	  	  

•  	  	  	  	  posées	  par	  les	  exemples	  

4.  Très	  inspirés	  et	  en	  dialogue	  avec	  les	  sciences	  cogni'ves	  

•  	  	  	  	  Mémoire	  procédurale,	  déclara&ve,	  de	  travail	  

•  	  	  	  	  Raisonnement	  :	  déduc&on,	  induc&on,	  analogie,	  …	  
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L’«	  âge	  de	  raison	  »	  :	  les	  limites	  

  Requiert	  une	  forte	  théorie	  du	  domaine	  

–  Difficulté	  pour	  l’acquérir	  

–  Suspicion	  de	  manque	  de	  généricité	  (ad	  hoc)	  

–  Mais	  se	  contente	  de	  peu	  d’exemples	  	  

  Pas	  adapté	  à	  des	  données	  bruitées	  

  Le	  «	  passage	  à	  l’échelle	  »	  n’est	  pas	  évident	  

  Pas	  de	  critère	  d’évalua'on	  général	  et	  quan>fiable	  

–  Permeiant	  une	  comparaison	  entre	  systèmes	  
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L’«	  âge	  de	  raison	  »	  :	  	  	  âge	  adulte	  ?	  

  Orienta>on	  vers	  les	  applica'ons	  

–  Bases	  d’exemples	  	  

•  De	  moins	  en	  moins	  structurés	  

•  Incrémental	  	  	  -‐>	  	  Traitement	  batch	  

–  Performances	  	  

•  Explica>on	  /	  compréhension	  	  	  	  -‐>	  	  Taux	  d’erreur	  	  

Mécanisme	  d’appren>ssage	  	  	  -‐>	  	  	  op>misa>on 
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Double	  coup	  de	  butoir	  	  

Et	  retournement	  de	  perspec've	  

(~	  1984	  -‐	  ~1995)	  
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Deux	  mouvements	  indépendants	  …	  

  ...	  arrivent	  à	  maturité	  quasi	  simultanément	  

  	  	  	  	  juste	  au	  moment	  où	  l’âge	  de	  raison	  s’essouffle	  	  
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Deux	  mouvements	  indépendants	  …	  

  ...	  arrivent	  à	  maturité	  quasi	  simultanément	  	  

1.  Une	  nouvelle	  théorisa'on	  de	  l’appren>ssage	  	  
–  Valiant	  (1984)	   	  	  :	  le	  PAC	  learning	  

–  Vapnik	  (1974-‐1989)	  :	  condi&ons	  nécessaires	  et	  suffisantes	  pour	  la	  

consistance	  du	  principe	  de	  minimisa&on	  du	  risque	  empirique	  

2.  Le	  renouveau	  du	  connexionnisme	  (1986	  -‐	  )	  

–  Perceptrons	  mul>-‐couches	  et	  rétro-‐propaga>on	  de	  gradient	  
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Nouvelle	  théorisa>on	  

Une	  théorie	  de	  l’adapta>on	  à	  la	  «	  consigne	  »	  

  No>on	  de	  fonc'on	  cible	  	  	  f	  :	  y	  =	  f(x)	  +	  ε	  	  	  

  Consigne	  connue	  par	  l’expérience	  (supposée	  stochas>que)	  

–  Échan>llon	  d’appren>ssage	  (i.i.d.)	  

S = {(x1, y1), (x2, y2), … , (xi , yi), … , (xm, ym)}	  

  Idéalement	  (le	  risque	  réel)	  

  Empiriquement	  (le	  risque	  empirique)	  

f 

h 

R(h) =
�

X×Y
�
�
h(x), y

�
pXY(x, y) dx dy

R̂(h) =
1
m

m�

i=1

�
�
h(xi), yi

�
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Nouvelle	  théorisa>on	  

  Le	  principe	  de	  minimisa>on	  du	  risque	  empirique	  (ERM)	  	  

…	  est-‐il	  sain	  ?	  

–  Si	  je	  choisis	  h	  telle	  que	  	  

–  Est-‐ce	  que	  h	  est	  bonne	  rela>vement	  au	  risque	  réel	  ?	  



49 / 88 Les paradigmes de l’Apprentissage Artificiel      (A. Cornuéjols)  

L’analyse	  «	  PAC	  learning	  »	  

  Supposons	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  .	  À	  tout	  instant	  il	  existe	  au	  moins	  une	  hypothèse	  dans	  

l’espace	  des	  versions	  (d’erreur	  nulle)	  

–  Je	  choisis(*)	  une	  hypothèse	  apparemment	  sans	  erreur	  :	  herr	  	  	  

–  La	  probabilité	  d’erreur	  de	  herr	  est	  égale	  à	  la	  probabilité	  de	  >rer	  un	  exemple	  dans	  
la	  zone	  d’erreur	  (différence	  entre	  f	  et	  herr)	  
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L’analyse	  «	  PAC	  learning	  »	  

  Quelle	  est	  la	  probabilité	  que	  je	  choisisse	  une	  hypothèse	  herr	  de	  risque	  réel	  >	  ε	  

et	  que	  je	  ne	  m’en	  aperçoive	  pas	  après	  l’observa>on	  de	  m	  exemples	  ?	  

  Probabilité	  de	  survie	  de	  herr	  après	  1	  exemple	  :	  	  

  Probabilité	  de	  survie	  de	  herr	  après	  m	  exemples	  :	  

  Probabilité	  de	  survie	  d’au	  moins	  une	  hypothèse	  dans	  H	  :	  

–  On	  u>lise	  la	  probabilité	  de	  l’union	  	  	  	  

  On	  veut	  que	  la	  probabilité	  qu’il	  reste	  au	  moins	  une	  hypothèse	  de	  	  

risque	  réel	  >	  ε	  dans	  l’espace	  des	  versions	  soit	  bornée	  par	  δ	  	  :	  
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L’analyse	  «	  PAC	  learning	  »	  

  On	  arrive	  à	  :	  

Le	  principe	  de	  minimisa>on	  du	  risque	  empirique	  

n’est	  sain	  que	  si	  il	  y	  a	  des	  contraintes	  sur	  l’espace	  des	  hypothèses	  
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L’analyse	  «	  PAC	  learning	  »	  

  Nouveau	  critère	  induc&f	  :	  	  

–  Le	  risque	  empirique	  régularisé	  

1.  Sa>sfaire	  les	  contraintes	  posées	  par	  les	  exemples	  

2.  Choisir	  le	  meilleur	  espace	  d’hypothèses	  (capacité	  de	  H)	  
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Nouveautés	  séduisantes	  

  Algorithme	  d’appren'ssage	  

–  Générique	  :	  minimisa9on	  du	  risque	  empirique	  régularisé	  

–  Appren>ssage	  =	  op>misa>on	  	  

  Faible	  a	  priori	  sur	  le	  monde	  

–  Suppose	  données	  (et	  ques>ons)	  i.i.d.	  

–  f	  ∈	  H	  ou	  f	  ∉	  H	  

–  Valable	  dans	  le	  pire	  cas	  :	  contre	  toute	  distribu>on	  cible	  

  Bornes	  en	  généralisa>on	  

–  Formalisa>on	  mathéma>que	  supportant	  le	  bien-‐fondé	  	  
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Le	  2ème	  connexionnisme	  

  Ques>ons	  :	  

–  Comment	  apprendre	  les	  paramètres	  (poids	  des	  connexions)	  ?	  

–  Comment	  déterminer	  l’architecture	  du	  réseau	  ?	  
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Le	  2ème	  connexionnisme	  :	  un	  problème	  d’op>misa>on	  

∂ El

∂ wij

  Algorithme	  de	  rétro-‐propaga'on	  de	  gradient	  

–  Algorithme	  itéra'f	  	  

•  Gradient	  stochas>que	  ou	  total	  

–  Local	  	  

–  Valide	  pour	  tout	  type	  d’appren'ssage	  supervisé	  

•  Classifica>on	  ;	  régression	  ;	  …	  

•  Toute	  mesure	  d’erreur	  
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Remarques	  sur	  ceie	  transi>on	  

Le	  nouveau	  connexionnisme	  

  Au	  début	  

–  Ques>ons	  sur	  la	  représenta>on	  	  
•  Que	  «	  représentent	  »	  les	  neurones	  en	  couches	  cachées	  ?	  
•  Comment	  apprendre	  de	  bonnes	  représenta>ons	  ?	  
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Le	  2ème	  connexionnisme	  :	  témoin	  d’une	  transi'on	  

  « … discover appropriate 
representations for a given task … » 

  « … good set of underlying features … » 

  « … Widrow-Hoff rule is a learning rule 
which is designed to capture second 
order structure. It is therefore limited to 
easy learning … » 

  «  … designing feature detectors … » 

[Rumelhart	  &	  McClelland,	  
«	  Parallel	  Distributed	  Processing	  »,	  

MIT	  Press,	  	  1986]	  
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Le	  2ème	  connexionnisme	  

  Avant	  	  :	  	  	  

–  Quelle	  représenta'on	  des	  connaissances	  ?	  

–  Quel	  processus	  (algorithme)	  d’appren>ssage	  ?	  

–  Limites	  :	  difficile	  et	  peut	  paraître	  ad	  hoc	  

  Après	  	  

–  Le	  système	  construit	  lui-‐même	  les	  descripteurs	  intermédiaires	  
nécessaires	  	  	  (opacité)	  

–  Appren>ssage	  =	  descente	  de	  gradient	  

–  Problèmes	  :	  

–  Choix	  de	  l’architecture	  :	  contraintes	  sur	  H	

–  Op>ma	  locaux	  
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L’analyse	  «	  PAC	  learning	  »	  

  Avant	  	  :	  	  mo>va>on	  de	  Leslie	  Valiant	  

–  Montrer	  que	  la	  classe	  des	  concepts	  apprenables	  (correspondant	  à	  des	  
classes	  de	  représenta>ons	  logiques	  (e.g.	  k-‐DNF))	  est	  non	  vide	  mais	  

limitée	  

–  D’où	  nécessité	  d’un	  appren>ssage	  cumula'f,	  hiérarchique	  et	  guidé	  

  Après	  	  

–  Appren>ssage	  à	  par>r	  d’exemples	  'rés	  i.i.d.	  

–  Algorithme	  d’appren'ssage	  escamoté	  (op'misa'on	  «	  magique	  »)	  

–  Espace	  (structuré)	  de	  concepts	  -‐>	  espace	  de	  fonc'ons	  (non	  structuré)	  

–  Biais	  -‐>	  mesure	  de	  «	  capacité	  »	  de	  H 
•  E.g.	  dimension	  de	  Vapnik-‐Chervonenkis	  
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Des	  glissements	  progressifs	  …	  	  

  …	  qui	  finissent	  par	  tout	  changer	  

–  L’algorithme	  d’appren>ssage	  	  

•  Reposant	  sur	  des	  raisonnements	  	  

-‐>	  	  Devient	  un	  algorithme	  d’op'misa'on	  omnipotent	  
–  Parfait	  
–  Tous	  usages	  

–  L’espace	  des	  concepts	  	  
•  Associé	  à	  un	  langage	  de	  représenta9on	  
-‐>	  Devient	  un	  espace	  de	  fonc'ons	  	  

–  Dont	  la	  seule	  structure	  est	  celle	  mesurée	  par	  le	  biais	  (e.g.	  dVC)	  

–  L’appren'ssage	  
•  Séquen>el	  et	  incrémental	  (d’une	  théorie)	  

-‐>	  Devient	  op'misa'on	  d’un	  critère	  stochas>que	  (exemples	  i.i.d.)	  
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Désormais	  

  Nécessite	  beaucoup	  d’exemples	  

–  Supposés	  équivalents	  (i.i.d.)	  

  Pas	  de	  construc>on	  d’un	  modèle	  du	  monde	  	  
ou	  d’une	  théorie	  élaborés	  

  Non	  intégré	  avec	  du	  raisonnement	  
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Un	  paradigme	  triomphant	  	  

Appren>ssage	  =	  choix	  de	  normes	  +	  op>misa>on	  

(~	  1995	  -‐	  ~20??)	  
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  Poser	  un	  problème	  d’appren'ssage,	  c’est	  :	  

1.  	  L’exprimer	  sous	  forme	  d’un	  critère	  induc'f	  à	  op>miser	  

•  Risque	  empirique	  	  

–  avec	  une	  fonc'on	  d’erreur	  adéquate	  

•  Un	  terme	  de	  régularisa'on	  	  

–  exprimant	  les	  contraintes	  

–  et	  connaissances	  a	  priori	  
–  Si	  possible	  conduisant	  à	  problème	  convexe	  

2.  	  Trouver	  un	  algorithme	  d’op'misa'on	  adapté	  

Nouvelle	  perspec>ve	  
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Un	  paradigme	  extraordinairement	  performant	  

  Le	  boos'ng	  

  Les	  séparateurs	  à	  Vastes	  Marges	  et	  les	  méthodes	  à	  noyaux	  
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Le	  boos>ng	  :	  illustra>on	  

 Et si je pouvais combiner avec un autre séparateur 
linéaire ?  Ou même plusieurs autres ! 

Par exemple en utilisant un vote pondéré : 
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Le	  boos>ng	  :	  illustra>on	  

H(x) =sign{ 0.549 h1(x) + 0.347 h2(x) + 0.310 h3(x) + 0.406 h4(x)  

            + 0.503 h5(x) } 

  Comment arriver à ce genre de combinaison ? 

Algorithme du boosting 
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Le principe général 

X	
 h0 D0 

X 	 h1 D1 

X 	 h2 D2 

X 	 hT DT 

Hfinale(x) =  sgn   αt  . ht(x)
t= 0

T

∑⎡ 
⎣ ⎢ 

⎤ 

⎦ ⎥ 

  Comment	  passer	  de	  Dt	  à	  Dt+1	  ?	  

  Comment	  calculer	  la	  pondéra'on	  αt	  ?	  
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L’algorithme	  AdaBoost	  

€ 

Dt+1 =
Dt

Zt

⋅
e−α t if yi = ht (xi)
eα t if yi ≠ ht (xi)

⎧ 
⎨ 
⎩ 
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⎛ −
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  Algorithme	  itéra'f	  glouton	  

Procédés	  et	  esprit	  de	  la	  preuve	  (construc>ve)	  

-  Algorithme	  par	  filtrage	   	   	   	  [Shapire,	  1989,	  1990]	  

-  Algorithme	  en-‐ligne	  «	  weighted	  majority	  »	   	  [Freund,	  1990]	  



69 / 88 Les paradigmes de l’Apprentissage Artificiel      (A. Cornuéjols)  

Le	  boos>ng	  s’inscrit	  dans	  le	  paradigme	  

  Re-‐dériva'on	  du	  boos'ng	  

–  En	  choisissant	  une	  fonc&on	  de	  perte	  surrogée	  de	  
forme	  exponen>elle	  

Algorithme	  de	  

gradient	  conjugué	  
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SVM	  et	  méthodes	  à	  noyaux	  

–  Intui>vement	  :	  plus	  robuste	  à	  varia>ons	  de	  l’échan>llon	  d’appren>ssage	  

–  Validé	  par	  analyse	  théorique	  	  
•  bornes	  de	  généralisa>on	  fonc>on	  de	  la	  marge	  

  Séparateur	  linéaire	  à	  plus	  Vaste	  Marge	  
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SVM	  et	  méthodes	  à	  noyaux	  

  La	  recherche	  de	  la	  marge	  maximale	  conduit	  au	  critère	  :	  

Risque	  empirique	  
(surrogé)	  

Marge	  

Fonc>on	  de	  perte	  
de	  subs&tu&on	  
(surrogate	  loss)	  
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SVM	  et	  méthodes	  à	  noyaux	  

  Appren>ssage	  	  (de	  w*)	  	  

–  Op>misa>on	  d’une	  fonc&on	  convexe	  	  :	  la	  marge	  

–  Sous	  contraintes	  linéaires	   	  	  	  	  	  	  	  	  :	  les	  exemples	  

–  Passage	  par	  forme	  duale	  

  Expression	  de	  l’hypothèse	  
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SVM	  et	  méthodes	  à	  noyaux	  



74 / 88 Les paradigmes de l’Apprentissage Artificiel      (A. Cornuéjols)  

Recherches	  actuelles	  :	  démarche	  générale	  

  Éventuellement	  une	  ré-‐expression	  pour	  faciliter	  l’op'misa'on	  

–  Convexité	  
•  E.g.	  Fonc>on	  de	  perte	  surrogée	  	  	  

  Un	  critère	  induc'f	  approprié	  
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«	  Traduc>on	  »	  :	  sélec>on	  de	  descripteurs	  

  Recherche	  d’hypothèse	  linéaire	  parcimonieuse	  

  Méthodes	  de	  type	  LASSO	  

Norme	  l1	  :	  	  
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«	  Traduc>on	  »	  :	  classifica>on	  semi-‐supervisée	  

  l	  données	  é'quetées,	  u	  données	  non	  é'quetées	  

Mesure	  de	  régularité	  sur	  les	  données	  
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«	  Traduc>on	  »	  :	  appren>ssage	  mul>-‐tâches	  

  T	  	  tâches	  de	  classifica>on	  binaire	  définies	  sur	  X	  x	  Y	  	  

Partage	  entre	  tâches	  

Hypothèses	  linéaires	  
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Industrie	  des	  bornes	  en	  généralisa>on	  

On	  peut	  étendre	  la	  démarche	  du	  PAC	  learning	  

Pour	  obtenir	  des	  bornes	  	  

–  Si	  err(h)	  =	  0	  (ou	  pe>te)	  

–  Si	  aiente	  sur	  le	  monde	  vérifiée	  (ou	  presque)	  

–  Avec	  échan>llon	  assez	  grand	  
–  Alors	  err(h)	  <	  ε	  	  	  	  	  	  	  	  (en	  probabilité)	  
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Bilan	  :	  l’empire	  des	  normes	  

  Une	  démarche	  générique	  et	  générale	  

–  Défini>on	  d’un	  risque	  régularisé	  
•  Traduisant	  des	  aientes	  sur	  les	  régularités	  d’intérêt	  
•  Assurant	  problème	  convexe	  

–  Algorithme	  d’appren'ssage	  =	  algorithme	  d’op'misa'on	  

  Un	  cer'ficat	  d’excellence	  	  

–  Bornes	  en	  généralisa>on,	  bien	  mathéma>ques	  

  Des	  présupposés	  supposés	  modestes	  

–  Et	  adaptés	  au	  «	  big	  data	  »	   Données	  et	  ques>ons	  i.i.d.	  
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Mais	  …	  
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Limites	  

  Appren>ssage	  passif	  et	  données	  et	  ques'ons	  i.i.d.	  

–  Agents	  situés	  :	  le	  monde	  n’est	  pas	  i.i.d.	  

  Requiert	  beaucoup	  d’exemples	  

–  Nous	  sommes	  beaucoup	  plus	  efficaces	  

–  «	  Producteurs	  de	  théories	  »,	  théories	  que	  nous	  testons	  ensuite	  

  Pas	  adapté	  à	  la	  recherche	  de	  causalités	  

  Pas	  intégré	  avec	  un	  raisonnement	  

Les	  machines	  apprenantes	  ne	  sont	  pas	  des	  machines	  pensantes	  
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Des	  barbares	  aux	  portes	  	  

de	  l’empire	  des	  normes	  ?	  
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Appren>ssage	  de	  connaissances	  structurées	  

–  Réseaux	  de	  neurones	  profonds	  
•  Ré-‐introduisent	  la	  no>on	  de	  représenta'ons	  abstraites	  

–  [Bengio	  &	  Le	  Cun,	  07]	  «	  Scaling	  Learning	  Towards	  AI	  »	  

–  [Bengio	  et	  al.,	  09]	  «	  Curriculum	  Learning	  »	  

–  [Boiou,	  11]	  «	  From	  Machine	  Learning	  to	  Machine	  Reasoning	  »	  

•  Ré-‐introduit	  la	  modularité	  et	  une	  structura'on	  des	  concepts	  appris	  

–  [Valiant,	  00]	  «	  A	  Neuroidal	  Architecture	  for	  Cogni&ve	  Computa&on	  »	  

–  [Domingos,	  11-‐15]	  	  	  	  Sta>s>cal	  rela>onal	  learning	  
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Appren>ssage	  de	  représenta>ons	  hiérarchiques	  #4 Learning multiple levels 
of representation 
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Appren>ssage	  et	  histoire	  	  (non	  i.i.d.)	  

  Appren>ssage	  de	  causalités	  

–  expériences	  sur	  le	  monde	  

–  raisonnement	  

  [Bengio	  et	  al.,	  09]	  «	  Curriculum	  Learning	  »	  

–  Choix	  des	  exemples	  ;	  choix	  de	  la	  séquence	  

  Transfert	  entre	  tâches	  

–  Quelle	  informa>on	  partager	  ou	  transmeire	  ?	  

–  Quel	  ordre	  de	  tâches	  ?	  

  Long-‐life	  learning	  

–  Séquence	  de	  tâches	  	  

Big	  Data	  

Quite	  Small	  Data	  

Apprendre	  avec	  

(très)	  peu	  d’exemples	  
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Construire	  de	  nouveaux	  paradigmes	  :	  nouveaux	  et	  rigoureux	  

  Exemples	  non	  i.i.d.	  

  Et	  pas	  très	  nombreux	  

	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  analogie	  ;	  transfert	  ;	  …	  

  Comment	  fonder	  une	  nouvelle	  théorisa'on	  adaptée	  ?	  

–  Quels	  présupposés	  ?	  

–  Quel	  critère	  de	  performance	  ?	  

–  Quels	  ou>ls	  formels	  de	  prédic>on	  et	  de	  preuve	  ?	  
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Rétrospec>ve	  

Pionniers	  :	  	  algorithme	  +	  adapta>on	  

	  	  	  -‐	  Représenta'on	  	  (prédicats)	  

	  	  	  -‐	  Paramètres	  (credit	  assignment	  problem)	  

No&on	  d’informa&on	  	  +	  	  machine	  programmable	  

Théorie	  du	  contrôle	  (Rec.	  des	  Formes)	  	  

	  	  	  -‐	  Critère	  d’op'malité	  général	  (MAP,	  MLE,	  ERM)	  

	  	  	  -‐	  Es'ma'on	  de	  paramètres	  	  

Intelligence	  Ar'ficielle	  

	  	  	  -‐	  Représenta'on	  	  structurée	  /	  logique	  

	  	  	  -‐	  Induc>on	  =	  Généralisa'on	  

	  	  	  -‐	  Explora'on	  d’un	  espace	  discret	  

Appauvrissement	  de	  la	  tâche	  -‐>	  triomphe	  de	  l’approche	  sta&s&que

Appren'ssage	  =	  problème	  inverse	  mal-‐posé	  

	  	  	  -‐	  Risque	  régularisé	  

	  	  	  -‐	  Algorithme	  d’op'misa'on	  

Extraordinaire	  puissance	  du	  paradigme	  	  MAIS	  	  limité	  au	  cadre	  	  i.i.d.	  

Et	  après	  ?	  

1943 

1960 

1970 

1985 

2010 


