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Algorithmes	…		et	...		apprentissage	
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Apprentissage	descriptif	
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non	supervisé	
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•  Catégorisation	de	consommateurs	

–  Base	de	données	sur	les	répondants	de	la	base	Nutrinet	
•  ~	280	000		
•  Données	sur	âge,	nb	de	personnes	dans	la	famille,	catégorie	socio-
professionnelle,	…	

•  Données	sur	consommations	alimentaires	sur	une	certaine	durée	

–  Y	a-t-il	émergence	de	groupes	distincts	?	
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Les	grands	types	d’apprentissage	

•  Apprentissage	«	descriptif	»				(non	supervisé)	
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•  Catégorisation	des	dynamiques	de	populations		
d’insectes	ravageurs	

–  Bases	de	données	sur	des	courbes	d’évolution		
(éventuellement	multi-variées)	

Y	a-t-il	émergence	de	types		
d’insectes	ravageurs	?	
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Clustering		/		Catégorisation	
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•  Extraire	des	régularités	

–  Base	de	données	sur	les	consommations	alimentaires		

–  Peut-on	identifier	des	«	patterns	»	de	consommation	?	

–  Des	«	motifs	»	fréquents	

•  (pizza,	coca-cola,	glace)	

•  (steak,	frites,	vin)	

•  (poisson,	haricots	verts,	eau	minérale)	

9	(7	/	12	/	2018)			«	Une	introduction	à	l’apprentissage	automatique		»			(A.	Cornuéjols)		



/	99	

Recherche	de	motifs	fréquents	

10	(7	/	12	/	2018)			«	Une	introduction	à	l’apprentissage	automatique		»			(A.	Cornuéjols)		

Recherche	de	règles	d’association	

Frequent	Item	Sets	
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À	propos	d’un	échantillon	d’apprentissage		S	=	{(xi)}1,m				
identifier	des	régularités	rendant	compte	de	S	

–  E.g.	sous	la	forme	de	clusters	(e.g.	mélange	de	Gaussiennes)	

–  CLUSTERING	

–  E.g.	sous	la	forme	de	motifs	fréquents	(fouille	de	données)	

pour	résumer,	suggérer	des	régularités,	comprendre	…	

Apprentissage descriptif	
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Apprentissage	prédictif	
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supervisé	
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Apprentissage prédictif (supervisé) 

•  Un échantillon d’apprentissage   

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

13	

f	

h	

	

Prédiction pour de nouveaux exemples     x –h-> y ?  
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•  Reconnaissance	d’insectes	ravageurs	

–  Base	d’images	d’insectes	dans	des	cuvettes	

Ø  Reconnaissance	du	type	d’insectes		

Ø  Comptage	
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•  Reconnaissance	d’animaux	malades	ou	en	chaleur	

–  Mesures	en	continu	sur	leur	comportement	

§  Vidéos	
§  Capteurs	«	embarqués	»	

•  Mobilité	(nb	de	pas	/	minute	;	distance	parcourue	à	l’heure)	
•  Lieux	visités	
•  …	

Ø  Reconnaissance	de	comportements	types	
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•  Prédiction	de	consommation	d’aliments	protéinés	

–  Historique	de	consommations	

Ø  Prédictions	à	3	mois,	1	an,	3	ans,	…	
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Apprentissage	prescriptif	
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pour	«	intervenir	»	
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Apprentissage prescriptif	

•  Apprentissage	«	prescriptif	»				(recherche	de	causalités)	

1.  J’observe	que	les	gens	qui	mangent	des	glaces		

sont	souvent	en	maillot	de	bain	

2.  Je	voudrais	vendre	davantage	de	glaces	

			Je	demande	aux	gens	de	se	mettre	en	maillot	de	bain	
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•  Quelles	recommandations	faire	à	un	consommateur	pour	qu’il	

baisse	sa	consommation	d’aliments	carnés	?	

•  Quel	impact	si	on	double	le	prix	de	…	?	

•  Quel	rendement	aurais-je	eu	l’année	dernière		

si	j’avais	planté	du	...	au	lieu	de	...	
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Figure 7 – Graphe de dépendance centré sur la variable faim

4.2.2 Mise en forme des données

Calcul du score protéique : Un score caractérisant l’appétence pour les pro-
téines d’une personne a été calculé à partir des réponses aux questions. Pour chaque
aliment proposé dans le questionnaire, on a accès grâce aux données de la table CI-
QUAL (https://pro.anses.fr/tableciqual/) à la quantité de protéines en g/100g
contenue dans celui-ci. Pour chaque test, l’envie de manger des protéines a été esti-
mée en calculant l’écart moyen de quantité de protéine entre le plat choisi et le plat
rejeté sur les 18 questions posées, les deux dernières questions étant identiques aux
deux premières. Les plats étant proposés aléatoirement à la comparaison, le score a
été normalisé par la déviation absolue moyenne sur les 20 questions :

Y =

∑n
i=1(Qi(choisi)−Qij(rejeté))∑n
i=1 |Qi(choisi)−Qi(rejeté)|

avec Qi(choisi)(resp.rejet) la quantité de protéine contenue dans l’aliment choisi
(resp. rejeté) à la question i. Le score est donc borné entre -1 et 1.
Ce score a été calculé d’une part en prenant en compte toutes les questions posées aux
individus lors du test. D’autre part, les plats contenant des produits animaux étant
plus facilement associés par les individus à la présence de protéines, un deuxième
score a été calculé en ne prenant en compte que les questions pour lesquelles au moins
un plat contenant un ou des produits animaux était proposé dans la comparaison.

Les variables causales doivent être binaires pour qu’on puisse mesurer l’effet cau-
sal. Les variables étudiées n’étant pas toutes binaires, elles ont été modifiées de la
manière suivante :

— Quatre questions différentes étaient posées pour caractériser la faim d’un
individu, l’individu notant chaque réponse entre 0 et 100. Un score moyen a
tout d’abord été calculé à partir des réponses aux questions. Ce score étant

21

La	recherche	de	relations	causales	

Qu’est-ce	qui	cause	l’appétence	pour	des	plats	protéinés	?	
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–  La	faim	?	

–  L’heure	dans	la	journée	?	

–  Le	genre	?	

–  L’aspect	visuel	?	

–  L’aspect	olfactif	?	

–  La	richesse	en	protéines	des	repas	précédents	?	

–  …	
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Apprentissage	de	contrôle	
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par	renforcement	
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Apprentissage	«	par	renforcement	»	

•  comment	(ré)agir	

1.  Contrôler	une	ferme	

2.  Reinforcement	learning	for	developing	country	

agriculture	(Colombie,	thèse	de	doctorat)		

Environnement

Action a(t)

Perception s(t)

Récompense r(t)
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•  L’agriculture	numérique	
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Plan	

1.  	Grands	types	d’apprentissage	

2.  	Méthodes	d’apprentissage	

3.  	En	pratique	

4.  	Ce	que	l’on	sait	faire	et	les	défis	à	relever	

5.  	L’IA	:	une	révolution	?	

(7	/	12	/	2018)			«	Une	introduction	à	l’apprentissage	automatique		»			(A.	Cornuéjols)		 24	



/	99	

Méthodes	pour	l’apprentissage	descriptif	
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Ce	que	l’on	cherche	

1.  	Découvrir	des	régularités	
2.  	Comprimer	l’information	/	ré-exprimer	les	données	

Des	méthodes		
1.  Changer	l’espace	de	représentation	

•  Diverses	analyses	en	composantes	:	ACP,	ACI,	NMF,	…			(LVQ	?)	

•  Sélection	d’attributs	

2.  Mettre	en	évidence	des	«	patterns	»	
•  Clustering	/	Mélanges	de	Gaussiennes		

•  SOM	(Self-Organizing	Maps)	/	GTM	(Graphical	Topographic	Mapping)	

•  Motifs	fréquents	/	règles	d’association	
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Ce	que	l’on	cherche	

1.  	Découvrir	des	régularités	
2.  	Comprimer	l’information	/	ré-exprimer	les	données	

Des	méthodes		
1.  Changer	l’espace	de	représentation	

•  Diverses	analyses	en	composantes	:	ACP,	ACI,	NMF,	…			(LVQ)	

•  Sélection	d’attributs	

2.  Mettre	en	évidence	des	«	patterns	»	
•  Clustering	/	Mélanges	de	Gaussiennes		

•  SOM	(Self-Organizing	Maps)	/	GTM	(Graphical	Topographic	Mapping)	

•  Motifs	fréquents	/	règles	d’association	
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Changement	d’espace	de	description	

Changement	de	descripteurs	
–  ACP	

–  ICA	

–  NMF	

28	(7	/	12	/	2018)			«	Une	introduction	à	l’apprentissage	automatique		»			(A.	Cornuéjols)		

Espace initial 

de description

(D attributs)

Espace de 

redescription

(d attributs)

APPRENTISSAGE
Transformation

φ

Espace initial 

de description

(D attributs)

Espace de 

redescription

(d attributs)

APPRENTISSAGESÉLECTION

Sélection	de	descripteurs	



/	99	

Changement	d’espace	de	représentation	

La	Non	Negative	Matrix	Factorization	(NMF)	
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Ce	que	l’on	cherche	

1.  	Découvrir	des	régularités	
2.  	Comprimer	l’information	/	ré-exprimer	les	données	

Des	méthodes		
1.  Changer	l’espace	de	représentation	

•  Diverses	analyses	en	composantes	:	ACP,	ACI,	NMF,	…			(LVQ	?)	

•  Sélection	d’attributs	

2.  Mettre	en	évidence	des	«	patterns	»	
•  Clustering	/	Mélanges	de	Gaussiennes		

•  SOM	(Self-Organizing	Maps)	/	GTM	(Graphical	Topographic	Mapping)	

•  Motifs	fréquents	/	règles	d’association	
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Exemple	

Déterminer	des	classes	de	consommateurs	à	partir	de	leurs		
séquences	de	consommation	d’aliments	

S238	=	<(thé,	croissant)1,	(brocoli,	pâtes,	vin)2,	…,	(pizza,	soda)t>	

–  Il	faut	une	mesure	de	“distance”		
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Exemple	

Alignement	de	séquences		
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Chapitre 2. Analyse de séquences

A
a b c d

B
a b c d

(a) (b)

Figure 2.1 – Exemple d’alignement de deux séquences symboliques (a) et de deux séries tempo-
relles (b) (© Eamonn Keogh) à l’aide de l’algorithme DTW.

ou d’insérer des éléments avec un coût fixe. L’alignement d’une paire d’éléments peut être assimilé
à la substitution dans la distance d’édition. Ainsi, chaque élément des deux séquences est associé
avec un élément de l’autre séquence, avec pour objectif la minimisation de la somme des coûts de
ces associations, et comme contrainte la conservation de l’ordre total induit par le séquencement
des éléments. Le résultat de ce processus est un alignement optimal des deux séquences. DTW im-
pose donc que tous les éléments des deux séquences soient mis en correspondance, contrairement
à distance PLCS qui permettait de “sauter” des éléments. Ce mécanisme d’alignement permet
notamment à DTW de représenter des distorsions élastiques des séquences. La Figure 2.1 présente
un exemple d’alignement de deux séquences (symboliques et numériques) avec DTW.

La mesure de dissimilarité induite par DTW n’est pas une distance, mais une semi-pseudo-
métrique. En e�et, elle respecte la symétrie :

— La symétrie : ddtw(A, B) = ddtw(B, A)
Mais ne vérifie ni la séparation, ni l’inégalité triangulaire :

— Pas de séparation, exemple : ddtw(aa, a) = 0 avec aa ”= a
— Pas d’inégalité triangulaire, exemple : ddtw(aa, b) > ddtw(aa, a) + ddtw(a, b)

L’absence de ces propriétés peut être problématique pour certains algorithmes qui se basent sur
celles-ci pour accélérer les traitements.

L’absence d’inégalité triangulaire peut cependant être relativisée par l’absence de cas d’erreurs
fréquents en pratique. Par exemple, Casacuberta et al. (1987) n’ont trouvé aucune violation de l’in-
égalité triangulaire lors de la comparaison de 15 millions d’enregistrements de voix. Il a également
été montré que DTW respecte l’inégalité triangulaire pour la norme LŒ (Lemire, 2009).

2.1.3.5 Calcul de DTW

L’implémentation directe de la définition récursive donnée à l’Équation 2.9 produit un al-
gorithme dont la complexité en temps est exponentielle (O(3L)) ce qui n’est pas réaliste pour
le traitement des données importantes. La programmation dynamique (Cormen, 2009) permet
d’améliorer cette complexité en utilisant une approche “diviser pour mieux régner”. L’algorithme
DTW utilisant une approche de programmation dynamique utilise une matrice S ◊ T permettant
de stocker les résultats intermédiaires. L’Algorithme 1 présente le calcul de DTW (A, B). L’al-
gorithme commence par initialiser la première ligne et la première colonne de la matrice, puis
parcourt le reste de la matrice de gauche à droite et de haut en bas. Chaque élément de la matrice
est calculé en utilisant le plus petit résultat stocké dans les cases de gauche, du haut et de la
diagonale. Une fois que la matrice est complètement remplie, le dernier élément en bas à droite
donne le coût de l’alignement optimal de A avec B. L’algorithme peut également être modifié

36

2.1. Introduction à l’analyse de séquences

(a) Exemple d’alignement appelé discrete time war-
ping diagrams par Kruskal et Liberman (Kruskal et
Liberman, 1983)

(b) Exemple d’alignement de deux partitions représen-
tant deux versions de l’Alleluia de Mozart (Mongeau et
Sanko�, 1990).

Figure 2.2 – Exemples d’utilisation de DTW sur des données symboliques.

afin de retenir le chemin optimal qui a mené au coût minimal d’alignement. Ce chemin est appelé
chemin d’alignement ou warping path. L’Algorithme 1 possède une complexité en temps et en
mémoire en O(S ◊T ), soit une complexité quadratique par rapport à la longueur des séquences. Il
existe de nombreuses méthodes permettant de réduire cette complexité (Petitjean, 2012), comme
par l’exemple l’utilisation de contraintes sur le chemin d’alignement (warping window) (Silva et
Batista, 2016) qui restreignent les déplacements possibles du chemin d’alignement.

Algorithme 1 Dynamic Time Warping (DTW)
Entrée: A = Èa1, . . . , aSÍ

Entrée: B = Èb1, . . . , bT Í

Soit ” la distance entre les éléments des séquences
Soit m[S, T ] la matrice de coût

1: m[1, 1] Ω ”(a1, b1)

2: pour i Ω 2 to S faire
3: m[i, 1] Ω m[i ≠ 1, 1] + ”(ai, b1)
4: fin pour
5: pour j Ω 2 to T faire
6: m[1, j] Ω m[1, j ≠ 1] + ”(a1, bj)
7: fin pour

8: pour i Ω 2 to S faire
9: pour j Ω 2 to T faire

10: m[i, j] Ω ”(ai, bj) + min

Y
_]

_[

m[i ≠ 1 , j ]
m[ i , j ≠ 1]
m[i ≠ 1 , j ≠ 1]

11: fin pour
12: fin pour
13: retourner m[S, T ]

2.1.3.6 DTW pour la comparaison de séquences symboliques

DTW est très populaire depuis de nombreuses années pour le traitement de données numé-
riques, par exemple pour la reconnaissance vocale (Sakoe et Chiba, 1978), l’analyse de séries
d’images de télédétection (Petitjean et al., 2012) ou la détection de mouvements (Ye et Keogh,

37

Tiré	de	[Germain	Forestier	HDR	(2017),	p.38,	39]		

Exemple	d’alignement	de	
deux	séquences	symboliques	

Exemple	d’alignement	de	
deux	séries	temporelles	
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Exemple	
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3.1. Classification de séquences d’activités chirurgicales

sew
needle
skin
holdforceps
fascia

main droite
main gauche

Figure 3.2 – Exemple de séquences d’activités chirurgicales avec les mains droite et gauche du
chirurgien.

action, une structure anatomique et un instrument :

a = Èact, stu, insÍ (3.1)

où act appartient à A, l’ensemble des actions possibles, stu appartient à S, l’ensemble des struc-
tures anatomiques possibles et ins appartient à I l’ensemble des instruments possibles. La ter-
minologie (A, S, I) est propre à chaque type d’intervention, par exemple une chirurgie d’hernie
discale lombaire et une chirurgie de l’appendicite n’utiliseront pas le même vocabulaire. La Fi-
gure 3.2 illustre un exemple d’enregistrement avec les actions e�ectuées par les mains droite et
gauche du chirurgien.

Afin de comparer des séquences d’activités chirurgicales, nous avons fait le choix d’utiliser
l’algorithme d’alignement de séquences DTW. Ce choix a été e�ectué après des discussions avec
des chirurgiens qui ont exprimé leur volonté de prendre en compte ou d’ignorer certaines propriétés
des séquences. Les chirurgiens nous ont par exemple indiqué que les di�érences temporelles locales
sur certaines activités avaient peu d’importance. Cependant, il est très important pour eux de
prendre en compte la séquentialité des événements. De plus, ils souhaitaient identifier et prendre
en compte la durée des événements non alignés qui sont informatifs quant aux activités superflues
e�ectuées lors d’une chirurgie. Ces activités sont importantes à prendre en compte car elles sont
caractéristiques de certaines populations de chirurgiens (par exemple les novices).

Afin de pouvoir utiliser DTW pour comparer les séquences, il est nécessaire de définir une
mesure de dissimilarité entre les activités chirurgicales. La dissimilarité la plus simple consiste à
e�ectuer une comparaison binaire entre les trois composantes. Dans ce cas, la dissimilarité entre
les activités sera de 0 uniquement si les trois composantes sont identiques :

d(a1, a2) =
I

0 si (act1 = act2) · (stu1 = stu2) · (ins1 = ins2)
1 sinon (3.2)

Ceci revient à considérer qu’une activité chirurgicale est la concaténation des trois composantes
(act + stu + ins). Dans ce cas, cette mesure est une distance.

Afin d’avoir une mesure plus graduelle, il est possible de pondérer chaque composante. La pon-
dération la plus classique consiste à mettre un poids de 1

3 sur chaque élément. Ainsi, la dissimilarité
sera égale à 0, 2

3 , 1
3 ou 1, en fonction du fait que les deux activités partagent respectivement toute,

une, deux ou aucune composante. Des pondérations plus complexes ont été explorées dans nos tra-
vaux, notamment pour rajouter des connaissances externes telle que l’utilisation par le chirurgien
d’un microscope pour e�ectuer certaines activités (Forestier et al., 2012a). D’après nos expériences,
l’utilisation de la pondération d’1

3 par composante allie simplicité, robustesse et bonne qualité des
résultats. Des résultats similaires ont été constatés dans les travaux de Huaulme et al. (2017)
qui ont montré peu de di�érences entre les choix de pondération. Ce résultat peut notamment
s’expliquer par le fait que les trois composantes sont fortement corrélées.

Les travaux les plus récents sur les mesures de similarité s’intéressent à l’utilisation d’ontologies
afin de rajouter des connaissances dans la mesure de similarité entre activités. Une ontologie
permettrait par exemple d’identifier qu’un scalpel et des ciseaux chirurgicaux sont des instruments
proches car ils servent tous les deux à couper. La sémantique des activités serait alors prise en
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Chapitre 3. Analyse de procédures chirurgicales
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Figure 3.4 – Clustering hiérarchique ascendant de séquences d’activités chirurgicales multisites.

e�ectuées dans le site B. Ce premier résultat montre des di�érences notables pour le même type
de chirurgie en fonction des di�érents sites géographiques. De plus, comme la taille des liens dans
le dendrogramme est proportionnelle à la dissimilarité des groupes, les comportements des sites
de Rennes et de Leipzig semblent plus proches que celui de Montréal.

A un second niveau d’étude, trois sous-clusters peuvent être identifiés au sein du cluster bleu
(C1) : C(1)

1 , C(2)
1 et C(3)

1 . Le premier (C(1)
1 ) contient 6 chirurgiens experts (100%), Le second (C(2)

1 )
contient 3 chirurgiens intermédiaires (100%). Le troisième (C(3)

1 ) contient 6 chirurgiens experts
(86%) et un chirurgien intermédiaire. Ce résultat montre que notre approche a permis d’identifier
des comportements chirurgicaux spécifiques entre les chirurgiens experts et intermédiaires. De plus,
en poussant l’analyse encore plus loin, il est également possible de constater que les interventions
pratiquées par le même chirurgien sont souvent regroupées ensemble. Par exemple, le cluster C(1)

1
de six experts est composé de cinq chirurgies (83%) qui ont été pratiquées par le chirurgien numéro
9. Dans le cluster C(2)

1 , 100% des interventions ont été pratiquées par le chirurgien numéro 11.
Enfin, dans le cluster C(3)

1 , cinq des sept interventions (71%) ont été pratiquées par le chirurgien
numéro 8. Ces résultats illustrent que chaque chirurgien a son propre comportement chirugical
que notre approche a permis d’identifier.

Ce second niveau d’analyse peut également être e�ectué dans le cluster C2 (en vert sur la
Figure 3.4). Trois sous-clusters peuvent être identifiés C(1)

2 , C(2)
2 , C(3)

2 . Le premier (C(1)
2 ) contient

100% de chirurgiens intermédiaires, le second (C(2)
2 ) et le troisième (C(3)

2 ) contiennent tous les deux
100% de chirurgiens experts. Encore une fois, les chirurgies pratiquées par le même chirurgien sont
regroupées ensemble : toutes les chirurgies de C(1)

2 ont été pratiquées par le chirurgien numéro 1,
toutes celles de C(2)

2 par le numéro 2, et tout celles de C(3)
2 par le numéro 4.
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Exemple	

Déterminer	des	classes	de	consommateurs	à	partir	de	leurs		
séquences	de	consommation	d’aliments	

S238	=	<(thé,	croissant)1,	(brocoli,	pâtes,	vin)2,	…,	(pizza,	soda)t>	

–  Il	faut	une	mesure	de	“distance”		

•  Difficile	car	distance	entre	séquences	de	multi-sets	de	taille	variable	

•  Une	solution	:		
changer	d’espace	de	représentation	pour	arriver	dans	un	espace	vectoriel	

•  Espace	de	variables	latentes	

–  Un	repas	est	un	mélange	de	topics		
(comme	un	document	est	un	mélange	de	thèmes)	
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Exemple	(suite)	

LDA	
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Exemple	(suite)	

LDA	
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Exemple	(suite)	

En	utilisant	l’analyse	latente	de	Dirichlet	(LDA)	
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Exemples
LDA avec K = 45 topics 

(pain, margarine, sucre, café) Æ 0,48 % T4
0,51 % T43

(pain, petits pois, bœuf, dessert,   eau       Æ 0,33 T31
minérale) 0,21 T24

0,18 T35
0,18 T36

18/10/2017 6

Topic 4 : 
0,46 margarine

0,18 pain

0,11 café

Topic 31: 
0,44 petit pois

0,12 huile

0,12 eau du 
robinet

0,10 beurre

Topic 43 : 
0,56 café
0,41 sucre

Topic 24:
0,28 PDT
0,26 desserts
0,13 crêpes etc

Topic 35 :
0,89 eau minérale
0,10 fruits
Topic 36
0,75 bœuf
0,11 garniture mixte
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Exemple	(suite)	

•  Recodage	des	séquences		

–  Supposons	les	topics	:	A,	B,	C	et	D	

–  S749	=	‹	(0.6	A	+	0.4	B)1,	(0.02	B	+	0.98	C)2,	…,	(0.3	C	+	0,7	D)t	›	

•  Distance	euclidienne	dans	le	nouvel	espace	de	représentation	

–  Somme	de	distances	entre	vecteurs	
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Exemple	(suite)	

Classification	Ascendante	
Hiérarchique	(AHC)	
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Recommandation	personnalisée	
Modification	des	habitudes	de	consommation	

Par	recherche	de	trajectoires	de	«	plus	faible	coût	d’acceptabilité	»	

40	(7	/	12	/	2018)			«	Une	introduction	à	l’apprentissage	automatique		»			(A.	Cornuéjols)		

HealthRecSys 2017, August 2017, Como, Italy Akkoyunlu et al.

Our objective is to mine food pair substitutability applied by
consumers when they compose their meals. Given a database of
meals, we want to extract substitutability relationships based on
the way people consume food. No nutritional information is used
during this process. Instead, contextual information is used in order
to extract meaningful substitutability relationships.

2.2 De�ning Context
The notion of context is quite complex and di�cult to de�ne uni-
versally. In the �eld of recommender systems, the context is usually
de�ned according to the �eld of application of the system.

In the nutrition �eld, we de�ne two types of contexts: the dietary
context and the food intake context. We de�ne the dietary context
of a food item x as the set of food items c with which x is consumed.
For instance, in themeal {co�ee, bread, jam, juice}, the dietary context
of {co�ee} is {bread, jam, juice}. We think that the dietary context is
fundamental when seeking substitutability of food items because
the way people compose their meals is intrinsically dependent on
the relationships between the items.

The food intake context is de�ned as the set of all variables
such as the type of the meal (breakfast, lunch, dinner, snack), the
location (home, workplace, restaurant), the participants (family,
friend, coworkers, alone). This corresponds to the notion of context
usually used in context-aware recommender systems [2].

There are three paradigms for incorporating context in recom-
mender systems : contextual pre-�ltering, contextual post-�ltering
and contextual modelling [2]. Contextual pre (post)-�ltering con-
sists in splitting the dataset according to contextual variables before
(after) applying algorithms. Contextual modelling consists in incor-
porating contextual information in the algorithm. In our framework,
dietary context is used in order to model substitutability whereas
the food intake context is used for contextual pre-�ltering.

Our objective is to investigate substitutability among food items
based on the assumption that two food items are highly substi-
tutable if they are consumed in similar dietary contexts and in the
same intake context.

Investigating all possible dietary contexts of a food item is com-
putationally expensive because the number of possible dietary con-
text is exponential in the number of food items and the length of
the dietary context. The number of interesting contexts is actually
limited by the characteristics of the available data. Instead of in-
vestigating all the dietary contexts of a food item, we decided to
explore collections of meals that di�er only by one item. We de�ne
the dietary context of a meal database, or meal context c as the
intersection of a set of meals Sm such that :

len(c) = max
x 2Sm

(len(x)) � 1 (1)

Let us de�ne the substitutable set Sc associated to a meal context
c as the set of food items such that the context c plus one item of Sc
can be e�ectively consumed together. For instance, the substitutable
set of the meal context c = {bread, jam, juice} might be Sc =
{co f f ee, tea,�o�urt}.

2.3 Mining substitutable items
To e�ciently retrieve interesting sets of meal contexts and their
substitutable set, in this paper, we propose an approach based on

graph mining techniques. Let us denote the meal graph G = (V ,E)
where V is the set of nodes representing meals from the database
and E is the set of edges such that two nodes are connected if there
is at most one item that changes between them. A meal should
appear at least once in the database in order to appear as a node in
the graph. Figure 1 is a simple illustration of a meal network.

Figure 1: Example of a simple meal network

Designed in this way, the nodes of the substitutable set of a meal
context are adjacent. They form a sub-graph that is completely
connected. Such an object is called a clique in graph mining. More
speci�cally, the nodes form a maximal clique. A maximal clique
is a clique to which another node cannot be added. In our setting,
discovering substitutable sets is similar to mining maximal cliques
in a graph. In this paper we use the algorithm of Bron-Kerbosh [4]
to search for maximal cliques.

All discovered maximal cliques are not cliques that are inter-
esting for our study. We want cliques such that the size of the
intersection of the nodes is a meal context as de�ned above. We
denote these cliques as substitutable cliques. However, we may
encounter cliques as in Figure 2. In this case, the intersection of
the nodes is {A} and we cannot derive a substitutable set from this
clique.

ABD

ABC

AED

Figure 2: Example of an uninteresting clique

To avoid retrieving uninteresting cliques, we apply Algorithm 1
that �lters out substitutable cliques.

For instance, when we apply our algorithm to the example of
Figure 1, we get that this graph is a maximal clique and a substi-
tutable clique more particularly. The context is {bread, butter} and
the substitutable set associated to this context is {co�ee, tea, milk,
jam, nothing}. In this particular case, it is possible to substitute an
item by nothing because {bread,butter } can be consumed as such.

2.4 Computing a substitutability score
Substitutability is not a binary relationship because there are dif-
ferent degrees of substitutability. If two items are consumed to-
gether, they are less substitutable because they might be associated.

HealthRecSys 2017, August 2017, Como, Italy Akkoyunlu et al.

Breakfast and lunch Breakfast Lunch

Food Item Substitute item
(ordered by score) Score Substitute item

(ordered by score) Score Substitute item
(ordered by score) Score

Bread
Rusk
Viennoiserie
Cakes

0.2234
0.1359
0.0745

Rusk
Viennoiserie
Cakes

0.3716
0.2010
0.1243

Fruits
Yogurt
Potatoes

0.0497
0.0490
0.0468

Co�ee
Tea
Cocoa
Chicory

0.2799
0.1729
0.1486

Tea
Chicory
Cocoa

0.4219
0.2550
0.2255

Sodas
Yogurt
Fruits

0.065
0.0642
0.0633

Tea
Co�ee
Cocoa
Chicory

0.2799
0.1721
0.1289

Co�ee
Chicory
Cocoa

0.4219
0.1965
0.1462

Cakes
Viennoiserie
Co�ee

0.0536
0.0417
0.0412

Cocoa
Chicory
Co�ee
Tea

0.2171
0.1729
0.1289

Chicory
Co�ee
Tea

0.2211
0.2077
0.1965

Cereal bars
Preprocessed vegetables
Hamburgers

0.25
0.0526
0.0256

Butter
Margarine
Honey/jam
Chocolate spread

0.2413
0.0924
0.0786

Margarine
Chocolate spread
Honey/jam

0.4030
0.1240
0.1175

Margarine
Fruits
Sauces

0.0602
0.0431
0.0431

Milk
Juice
Yogurt
Sugar

0.1409
0.1264
0.1089

Yogurt
Juice
Tap water

0.1815
0.1504
0.1361

Doughnut
Other milk
Milk in powder

0.0869
0.0666
0.0625

Wine
Sodas
Beer
Tap water

0.0814
0.0704
0.0412

/ /
Sodas
Tap water
Beer

0.0860
0.0755
0.0746

Pizza
Sandwich baguette
Other sandwiches
Meals with pasta or potatoes

0.2429
0.1729
0.1513

/ /
Sandwiches baguette
Other sandwiches
Meal with pasta or potatoes

0.2810
0.2177
0.1658

Potatoes
Pasta
Green beans
Rice

0.1111
0.0922
0.0602

/ /
Pasta
Green beans
Rice

0.1142
0.0941
0.0616

Table 2: Top 3 substitutable items for several items for breakfast and lunch

for lunch, it can be substituted by sodas, yogurt and fruits. Food
items are consumed di�erently according to the type of meal. The
relationship of substitutability is therefore di�erent too.

Di�erence of scale in scores is noted according to the type of
meal. It may be due to the fact that the diversity of food items
consumed during lunch is higher than during breakfast. A rescaling
factor based on the diversity of the type of meal can be introduced.

The frequency of meals is not taken into account in the com-
putation of the score. Atypical eating habits can impact the score.
Considering the frequency would mitigate this problem. As future
work we plan to investigate this aspect and to consider di�erent
contextual variables such as location and commensals.
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Méthodes	pour	l’apprentissage	prédictif	
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Ce	que	l’on	cherche	

1.  	Des	«	règles	»	pour	prédire	/	décider						x	->	y		

2.  	Éventuellement	la	règle	pour	justifier	/	comprendre	

Des	méthodes		

1.  De	nature	géométrique	

2.  De	nature	modélisation	statistique	

3.  De	nature	symbolique	
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K-ppv	(k	plus	proches	voisins)	

43	(7	/	12	/	2018)			«	Une	introduction	à	l’apprentissage	automatique		»			(A.	Cornuéjols)		

x

y

?	



/	99	

Règles	de	nature	géométrique	

1.  Séparateurs	linéaires	

•  Régression	logistique	/	perceptron	

2.  Séparateurs	non	linéaires	

•  Réseaux	de	neurones	

•  SVM	(Séparateurs	à	Vastes	Marges)	
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Inférence	par	minimisation	d’un		
																									risque	empirique	régularisé	
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		Les	réseaux	de	neurones	profonds	
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«	Deep	belief	networks	»	
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Apprentissage	de	représentations	hiérarchiques	

•  Apprentissage	de	représentations	hiérarchiques	
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Les		«	réseaux	de	neurones	profonds	»	

•  Des	réseaux	de	neurones	artificiels	

1.  à	grand	nombre	de	couches	

2.  et	très	grand	nombre	de	paramètres	

3.  qui	apprennent	des	représentations	hiérarchiques	

4.  et	décomposent	les	calculs	
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Illustration	:	ImageNet	

La	compétition	ImageNet	
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•  Plus	de	15M	d’images	haute	résolution	étiquetées	

•  Environ	22K	catégories	

•  Récoltées	sur	le	Web	et	étiquetées	par	Amazon	Mechanical	Turk	

ImageNet

•  Over 15M labeled high resolution images 
•  Roughly 22K categories
•  Collected from web and labeled by Amazon Mechanical 

Turk


h-p://image4net.org/+
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Illustration	:	ImageNet	

La	compétition	ImageNet	
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•  Plus	de	15M	d’images	haute	résolution	étiquetées	

•  Environ	22K	catégories	

•  Récoltées	sur	le	Web	et	étiquetées	par	Amazon	Mechanical	Turk	
Goal 
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GoogleNet	

•  Un	mécano	de	réseaux	de	neurones	
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1x1 semblent triviaux car ils ne permettent pas de réduire la dimension de l’entrée, mais son critère
non-linéaire lui permet de complexifier la nature des attributs détectés et donc de voir des motifs plus
complexes. Network in Network introduit aussi l’utilisation de réseau complètement constitué par des
couches convolutives, en remplaçant les couches de classification par des filtres 1x1 (Figure 10).

FIGURE 10. Module Network in Network [33]

GoogleNet [58] une des architectures les plus utilisées (avec AlexNet) de part ses performances.
Développé par Google et gagnant du l’ILSVRC 2014, le modèle se différencie des autres par sa com-
plexité (22 couches contre 8 pour AlexNet) et l’utilisation de module inception (Figure 11). Le module
d’inception (Figure 12) est une configuration permettant d’appliquer plusieurs filtres de tailles différentes
en parallèle. La parallélisation et l’application de multiples filtres permettent d’apprendre plusieurs lo-
giques d’extraction d’attributs, allant sur des détails précis pour les filtres 1x1 jusqu’à des formes plus
larges pour les filtres 5x5.

FIGURE 11. Architecture du réseau GoogleNet [58]

9
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Illustration	

Système	développé	par	Google	et	U.	de	Stanford	

•  Reconnaissance	de	visages	

–  Sous	conditions	de	lumière	diverses	

–  Sous	tout	angle	

•  Apprentissage	non	supervisé	

–  9	couches	;	10^9	connexions	

–  10	millions	d’images	

–  3	jours	de	calcul	sur	16	000	processeurs	

•  Amélioration	des	performances	de	70%	/	état	de	l’art	

52	(7	/	12	/	2018)			«	Une	introduction	à	l’apprentissage	automatique		»			(A.	Cornuéjols)		
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Un	«	bolide	»		délicat	à	piloter	

Requiert		

1.  beaucoup	de	données	(en	général)	

•  Des	millions	d’images	

•  Des	dizaines	de	milliers	de	documents	

2.  du	savoir-faire		(des	data	scientists)	

•  Nombreuses	«	astuces	»	d’ingénierie	

•  Utilisation	de	réseaux	déjà	appris	(transfert)	
•  L’état	de	l’art	progresse	très	vite	

3.  des	machines	adaptées	

•  Puissance	calcul	:	clusters	et/ou	cartes	graphiques	
•  Mémoire	centrale	importante	(≥	128	Go)	

53	(7	/	12	/	2018)			«	Une	introduction	à	l’apprentissage	automatique		»			(A.	Cornuéjols)		

Enseigné	dans		

certaines	écoles		

et	universités	



/	99	

Règles	de	nature	modélisation	statistique	

1.  Mélange	de	distributions	(e.g.	gaussiennes)	

2.  Modèles	graphiques	

3.  Chaînes	de	Markov	/	HMM	

54	(7	/	12	/	2018)			«	Une	introduction	à	l’apprentissage	automatique		»			(A.	Cornuéjols)		

Inférence	par	maximum	de	vraisemblance	
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Règles	de	nature	symbolique	

1.  Arbres	de	décision	

2.  Inférence	de	grammaires	

3.  Inférence	de	systèmes	de	règles	

55	(7	/	12	/	2018)			«	Une	introduction	à	l’apprentissage	automatique		»			(A.	Cornuéjols)		

Inférence	par	méthode	itérative	heuristique	

Est-ce qu'il fait beau ?

Mes devoirs 
sont-ils terminés ?

Mon goûter 
est-il pris ?

JOUER

oui non

oui non oui non

PAS JOUER
Maman est-elle 

de bonne humeur?

JOUER PAS JOUER

PAS JOUER

oui non
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Différence	entre	…		

§  Apprentissage	automatique	

•  On	cherche	une	règle	/	frontière	de	décision	
•  Approche	«	discriminative	»	

56	(7	/	12	/	2018)			«	Une	introduction	à	l’apprentissage	automatique		»			(A.	Cornuéjols)		

w
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Différence	entre	…		

§  Apprentissage	automatique	

•  On	cherche	une	règle	/	frontière	de	décision	
•  Approche	«	discriminative	»	

§  Approche	statistique	
•  On	passe	par	la	définition	/	estimation	d’une	distribution	de	probabilité	

•  Et	on	applique	la	règle	de	Bayes	
•  Approche	«	générative	»	
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28 2 Foundations of Machine Learning

In general, balancing simplicity against fit to the training data is key to many practical
learning algorithms. For instance, decision-tree algorithms (see section 1.3) typically grow
a large tree that fits the data very well (usually too well), and then heavily prune the tree so
as to limit its overall complexity as measured by its gross size.

2.1.2 Comparison to an Alternative Approach

As a brief aside, we take a moment to contrast the approach we are following with a well-
studied alternative. When faced with data as in tables 2.1 and 2.2, we may in some cases have
additional information available to us. For instance, maybe we know that each example i

corresponds to a person where x i represents the person’s height and y i represents the person’s
gender (say +1 means male and−1 means female); in other words, the problem is to learn
to predict a person’s gender from his or her height. This information leads to some natural
assumptions. Specifically, we might assume that height among men is normally distributed,
and likewise among women, where naturally the means µ+ and µ− will be different, with
µ+ > µ−. We might further assume equal variance σ 2 for these two normal distributions,
and that the two classes (genders) occur with equal probability.

These assumptions suggest a different way of proceeding. Our goal is still to classify
instances whose label is unknown, but now, if we know the values of the means µ+ and
µ−, we can easily calculate the best possible classifier, which in this case simply predicts,
for a given instance (height) x , with the mean that is closest; in other words, +1 if x ≥
(µ+ + µ−)/2, and−1 otherwise. (See figure 2.2.) Note that this classifier has the form of a
threshold rule as in equation (2.1), although our rationale for using such a rule here is rather
different. If the distribution parameters µ+ and µ− are unknown, they can be estimated from
training data, and then used to classify test examples in the same way.

This is sometimes called a generative approach since we attempt to model how the data
is being generated. In contrast, the approach we outlined in section 2.1.1 is often said to be
discriminative, since the emphasis is on directly discriminating between the two classes.

+
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Figure 2.2
A classification problem in which both classes are normally distributed with equal variances but different means.
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Une	différence	…	significative	
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Threshold if distributions 
assumed to be normal 

Figure 2.3
A classification problem in which both classes have the same skewed, nonnormal distribution but with different
means.

When the assumptions we have made above about the data are valid, good generalization
is assured in this simple case. Most importantly, such a guarantee of good performance
is dependent on the data actually being generated by two normal distributions. If this
assumption does not hold, then the performance of the resulting classifier can become
arbitrarily poor, as can be seen in figure 2.3. There, because the two distributions are far
from normal, the threshold between positives and negatives that is found by incorrectly
assuming normality ends up being well away from optimal, regardless of how much training
data is provided.

Normality assumptions lead naturally to the use of threshold rules as in equation (2.1),
but we see in this example that an over-dependence on this assumption can yield poor
performance. On the other hand, a discriminative approach to this problem in which the
best threshold rule is selected based on its training error would be very likely to perform well,
since the optimal classifier is a simple threshold here as well. So because the discriminative
approach is not based on distributional assumptions, it also can be more robust.

Moreover, if our only goal is to produce a good classifier, then estimating the distribution
parameters of each class is entirely irrelevant to the task at hand. We do not care what the
means of the distributions are, or even whether or not the distributions are normal. The only
thing we care about in classification is which label y is more likely to correspond to any
given instance x.

The generative approach can provide a powerful and convenient framework for incor-
porating into the learning process information that may be available about how the data
is generated. However, its performance may be sensitive to the validity of those assump-
tions. The discriminative approach, on the other hand, attempts more directly to find a good
hypothesis by searching for a simple rule that makes accurate predictions on the training
data without regard to underlying distributional assumptions. In this latter approach, pre-
conceptions about the data are used to guide how we choose the form of the rules considered,
but actual performance may be relatively robust.
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Règles	de	nature	symbolique	

1.  Arbres	de	décision	

2.  Inférence	de	grammaires	

3.  Inférence	de	systèmes	de	règles	
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Inférence	par	méthode	itérative	heuristique	

Est-ce qu'il fait beau ?

Mes devoirs 
sont-ils terminés ?

Mon goûter 
est-il pris ?

JOUER

oui non

oui non oui non

PAS JOUER
Maman est-elle 

de bonne humeur?

JOUER PAS JOUER

PAS JOUER

oui non
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Exemple	:	arbre	de	décision	

Étude	sur	la	différence	d’appréciation	des	risques	
d’intoxication	des	deux	côtés	de	l’Atlantique.		

(ANR	–	Holyrisk	(2010-2013))	

On	cherche	à	distinguer	deux	classes	de	textes	
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Méta-méthodes	

–  Par	combinaison	de	méthodes	(ensemble	methods)		

Bagging,	boosting,	random	forests,	…	
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Une	question	cruciale	:	l’évaluation	

•  Comment	sélectionner	les	régularités	trouvées	?	

•  Comment	les	évaluer	?	
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L’apprentissage	–	une	extrapolation	
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Une	extrapolation	–	soumise	à	des	choix	
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/	99	

Des	biais	pouvant	conduire	à	des	illusions	
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Induction	et	illusions	

Cratère	ou	colline	?	

(7	/	12	/	2018)			«	Une	introduction	à	l’apprentissage	automatique		»			(A.	Cornuéjols)		 66	
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Le	no-free-lunch	theorem	
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Possible	

76 PARTIE 1 : Les fondements de l’apprentissage

d’autres termes, celui-ci n’apporte pas plus d’informations à un algorithme plutôt qu’à un autre,
fût-il à nouveau l’algorithme de prédiction au hasard. Les points trois et quatre ne font que
renforcer ces résultats en affirmant l’égalité de tous les algorithmes, si l’on prend en compte des
distributions non uniformes de fonctions cible, mais que l’on moyenne sur toutes ces distribu-
tions. Bien sûr, pour une distribution donnée, un algorithme va être meilleur que les autres, à
savoir celui qui a la même distribution que P(f |S). Mais comment le deviner a priori ?

Avant de discuter des leçons à tirer du no-free-lunch theorem, il est utile d’en illustrer la force
à nouveau sur un exemple. Nous avons là en effet une sorte de loi de conservation (comme le
dit Cullen Schaffer [SA94]). De même que pour chaque classe de problèmes pour laquelle un
algorithme d’apprentissage est meilleur qu’un algorithme de prédiction au hasard, il existe une
classe de problèmes pour laquelle cet algorithme est moins bon (voir figure 2.13). De même, pour
chaque algorithme d’apprentissage, il existe des problèmes pour lesquels la courbe de performance
en généralisation est ascendante et des problèmes pour lesquels cette courbe est descendante,
c’est-à-dire pour lesquels plus l’algorithme apprend et plus il est mauvais en généralisation !

Systèmes

d'apprentissage

possibles

Systèmes

d'apprentissage

impossibles

0

0

0

0
0

0
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0

0
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Fig. 2.13: Le no-free-lunch-theorem prouve que pour chaque région de l’espace des problèmes
pour laquelle un algorithme d’apprentissage a une performance supérieure au hasard
(indiqué ici par un smiley « heureux »), il existe une région pour laquelle la per-
formance est moins bonne que le hasard (indiqué ici par un smiley « triste »). Un
« 0 » indique ici la performance d’un algorithme au hasard, donc la performance
moyenne. Les trois figures du dessus correspondent à des situations possibles pour un
algorithme d’apprentissage, tandis que les trois figures du dessous correspondent à des
situations impossibles : celles d’un algorithme qui serait intrinsèquement supérieur à
un algorithme au hasard quand on le considère sur l’ensemble des problèmes possibles
(d’après [SA94]).

Exemple Algorithme d’apprentissage de plus en plus mauvais

Considérons l’algorithme de classification binaire majoritaire qui attribue à un nouveau point
l’étiquette de la classe la plus représentée dans les exemples d’apprentissage de S. Intuiti-
vement, cet algorithme s’attend à ce que la classe la mieux représentée sur l’échantillon
d’apprentissage soit de fait majoritaire. Cet algorithme simple peut-il n’être qu’équivalent
à un algorithme tirant ses prédictions au hasard ? Sans en donner une preuve formelle, il
est possible de s’en convaincre intuitivement. En effet, dans les problèmes pour lesquels une
classe est nettement majoritaire, on peut s’attendre à ce que dans la plupart des cas l’algo-
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Le	no-free-lunch	theorem	
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Impossible	

76 PARTIE 1 : Les fondements de l’apprentissage

d’autres termes, celui-ci n’apporte pas plus d’informations à un algorithme plutôt qu’à un autre,
fût-il à nouveau l’algorithme de prédiction au hasard. Les points trois et quatre ne font que
renforcer ces résultats en affirmant l’égalité de tous les algorithmes, si l’on prend en compte des
distributions non uniformes de fonctions cible, mais que l’on moyenne sur toutes ces distribu-
tions. Bien sûr, pour une distribution donnée, un algorithme va être meilleur que les autres, à
savoir celui qui a la même distribution que P(f |S). Mais comment le deviner a priori ?

Avant de discuter des leçons à tirer du no-free-lunch theorem, il est utile d’en illustrer la force
à nouveau sur un exemple. Nous avons là en effet une sorte de loi de conservation (comme le
dit Cullen Schaffer [SA94]). De même que pour chaque classe de problèmes pour laquelle un
algorithme d’apprentissage est meilleur qu’un algorithme de prédiction au hasard, il existe une
classe de problèmes pour laquelle cet algorithme est moins bon (voir figure 2.13). De même, pour
chaque algorithme d’apprentissage, il existe des problèmes pour lesquels la courbe de performance
en généralisation est ascendante et des problèmes pour lesquels cette courbe est descendante,
c’est-à-dire pour lesquels plus l’algorithme apprend et plus il est mauvais en généralisation !
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Fig. 2.13: Le no-free-lunch-theorem prouve que pour chaque région de l’espace des problèmes
pour laquelle un algorithme d’apprentissage a une performance supérieure au hasard
(indiqué ici par un smiley « heureux »), il existe une région pour laquelle la per-
formance est moins bonne que le hasard (indiqué ici par un smiley « triste »). Un
« 0 » indique ici la performance d’un algorithme au hasard, donc la performance
moyenne. Les trois figures du dessus correspondent à des situations possibles pour un
algorithme d’apprentissage, tandis que les trois figures du dessous correspondent à des
situations impossibles : celles d’un algorithme qui serait intrinsèquement supérieur à
un algorithme au hasard quand on le considère sur l’ensemble des problèmes possibles
(d’après [SA94]).

Exemple Algorithme d’apprentissage de plus en plus mauvais

Considérons l’algorithme de classification binaire majoritaire qui attribue à un nouveau point
l’étiquette de la classe la plus représentée dans les exemples d’apprentissage de S. Intuiti-
vement, cet algorithme s’attend à ce que la classe la mieux représentée sur l’échantillon
d’apprentissage soit de fait majoritaire. Cet algorithme simple peut-il n’être qu’équivalent
à un algorithme tirant ses prédictions au hasard ? Sans en donner une preuve formelle, il
est possible de s’en convaincre intuitivement. En effet, dans les problèmes pour lesquels une
classe est nettement majoritaire, on peut s’attendre à ce que dans la plupart des cas l’algo-
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d’autres termes, celui-ci n’apporte pas plus d’informations à un algorithme plutôt qu’à un autre,
fût-il à nouveau l’algorithme de prédiction au hasard. Les points trois et quatre ne font que
renforcer ces résultats en affirmant l’égalité de tous les algorithmes, si l’on prend en compte des
distributions non uniformes de fonctions cible, mais que l’on moyenne sur toutes ces distribu-
tions. Bien sûr, pour une distribution donnée, un algorithme va être meilleur que les autres, à
savoir celui qui a la même distribution que P(f |S). Mais comment le deviner a priori ?

Avant de discuter des leçons à tirer du no-free-lunch theorem, il est utile d’en illustrer la force
à nouveau sur un exemple. Nous avons là en effet une sorte de loi de conservation (comme le
dit Cullen Schaffer [SA94]). De même que pour chaque classe de problèmes pour laquelle un
algorithme d’apprentissage est meilleur qu’un algorithme de prédiction au hasard, il existe une
classe de problèmes pour laquelle cet algorithme est moins bon (voir figure 2.13). De même, pour
chaque algorithme d’apprentissage, il existe des problèmes pour lesquels la courbe de performance
en généralisation est ascendante et des problèmes pour lesquels cette courbe est descendante,
c’est-à-dire pour lesquels plus l’algorithme apprend et plus il est mauvais en généralisation !
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Fig. 2.13: Le no-free-lunch-theorem prouve que pour chaque région de l’espace des problèmes
pour laquelle un algorithme d’apprentissage a une performance supérieure au hasard
(indiqué ici par un smiley « heureux »), il existe une région pour laquelle la per-
formance est moins bonne que le hasard (indiqué ici par un smiley « triste »). Un
« 0 » indique ici la performance d’un algorithme au hasard, donc la performance
moyenne. Les trois figures du dessus correspondent à des situations possibles pour un
algorithme d’apprentissage, tandis que les trois figures du dessous correspondent à des
situations impossibles : celles d’un algorithme qui serait intrinsèquement supérieur à
un algorithme au hasard quand on le considère sur l’ensemble des problèmes possibles
(d’après [SA94]).

Exemple Algorithme d’apprentissage de plus en plus mauvais

Considérons l’algorithme de classification binaire majoritaire qui attribue à un nouveau point
l’étiquette de la classe la plus représentée dans les exemples d’apprentissage de S. Intuiti-
vement, cet algorithme s’attend à ce que la classe la mieux représentée sur l’échantillon
d’apprentissage soit de fait majoritaire. Cet algorithme simple peut-il n’être qu’équivalent
à un algorithme tirant ses prédictions au hasard ? Sans en donner une preuve formelle, il
est possible de s’en convaincre intuitivement. En effet, dans les problèmes pour lesquels une
classe est nettement majoritaire, on peut s’attendre à ce que dans la plupart des cas l’algo-

Possible	

Il	faut	choisir	le	bon	algorithme	pour	la	classe	de	problèmes	étudiée	
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Illustration	:	le	clustering	

Les	biais	a	priori	sont	nécessaires	et	…	il	faut	bien	les	choisir	
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Propriétés	des	méthodes	

Interprétabilité	des	hypothèses	produites	

ª  Méthodes	linéaires	

ª  Arbres	de	décision	

§  K-plus	proches	voisins	

–  SVM	(Séparateurs	à	Vastes	Marges)	

–  Réseaux	de	neurones	
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Propriétés	des	méthodes	

Passage	à	l’échelle	
Nombre	d’exemples	

ª  Méthodes	linéaires	

ª  Arbres	de	décision	

ª  Réseaux	de	neurones	

ª  Méthodes	statistiques	par	estimation	de	densité	

§  SVM	(Séparateurs	à	Vastes	Marges)	

–  K-plus	proches	voisins	

Nombre	de	dimensions	

ª  Méthodes	linéaires	

ª  SVM	(Séparateurs	à	Vastes	Marges)	

§  Réseaux	de	neurones	

§  Arbres	de	décision	

–  K-plus	proches	voisins	

–  Méthodes	statistiques	par	estimation	de	densité	
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Plan	

1.  	Grands	types	d’apprentissage	

2.  	Méthodes	d’apprentissage	

3.  	En	pratique	

4.  	Ce	que	l’on	sait	faire	et	les	défis	à	relever	

5.  	L’IA	:	une	révolution	?	
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En	pratique	

1.  Obtenir	les	données	

2.  Bien	penser	le	recueil	des	données	

3.  Importance	des	prétraitements	

4.  Importance	de	la	disponibilité	des	experts	métier	

5.  Les	questions	juridiques	
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Obtenir	les	données	

Souvent	difficile	!!!	

•  Les	données	ne	sont	pas	encore	disponibles	

•  Le	donneur	d’ordre	n’est	pas	détenteur	des	données	
–  Pas	le	même	service	/	département	

•  Les	données	sont	protégées	par	des	droits	

•  Une	partie	des	données	reste	à	recueillir	
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Bien	penser	le	recueil	des	données	

Essentiel	!!!	

•  Exemple	:	Internet	des	Objets		(IoT)	

–  Objets	faciles	et	agréables	à	utiliser	

–  Mais			

•  Ne	recueille	pas	les	données	nécessaires	

•  Développement	«	agile	»		

ü  Changements	de	formats	

ü  Changements	des	mesures	recueillies	
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2	ans	de	perdus	
	

Tout	reprendre	à	zéro	
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Les	prétraitements	

•  90%	du	temps	d’un	projet	

•  Mise	dans	un	format	adéquat	

•  Nettoyage	

–  Bruit	dans	les	données	

–  Données	manquantes	

–  Données	aberrantes	

–  Doublons	

–  Normalisation	des	mesures	

–  Discrétisation	de	valeurs	continues	

–  Rendre	continues	des	valeurs	discrètes	

•  Élimination	des	attributs	redondants			/			calcul	de	nouveaux	attributs	

•  Précision	/	incertitude	

•  Intégration	de	plusieurs	sources	de	données	(hétérogènes)	

•  …	
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Choix	d’un	bon	critère	de	performance	
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Disponibilité	des	experts	métier	

Essentiel	!!!	

•  Comprendre	le	problème	

•  Établir	un	vocabulaire	commun	

•  Évaluer	les	résultats	

•  Orienter	/	ré-orienter	

•  S’approprier	les	résultats	/	assurer	la	suite	
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Les	questions	juridiques	

Essentiel	!!!	

•  Données	personnelles	

•  Obtenir	l’autorisation	
–  CNIL	

–  RGPD		
•  À	partir	du	25	mai	2018,	le	Règlement	Général	Européen	sur	la	Protection	des	
Données	(RGPD)	affecte	toutes	les	organisations	traitant	les	données	
personnelles	identifiables	(DPI)	de	résidents	européens.	
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Plan	

1.  	Grands	types	d’apprentissage	

2.  	Méthodes	d’apprentissage	

3.  	En	pratique	

4.  	Ce	que	l’on	sait	faire	et	les	défis	à	relever	

5.  	L’IA	:	une	révolution	?	
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Ce	que	l’on	sait	faire	

•  Apprentissage	prédictif		
–  En	environnement	stationnaire	

–  À	partir	de	(très)	nombreux	exemples	

–  Classification	/	régression	

•  Apprentissage	descriptif	
–  Problème	de	la	validation	

•  Apprentissage	de	recommandation	

•  Apprentissage	de	contrôle	/	commande	(app.	par	renforcement)	
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Nombreuses	méthodes	d’apprentissage	

•  Réseaux	de	neurones	

•  Arbres	de	décision	

•  Méthodes	d’ensemble	

•  Apprentissage	bayésien	

•  Chaînes	de	Markov	et	HMM	

•  Outils	de	fouille	de	données	

•  …	
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Est-ce qu'il fait beau ?

Mes devoirs 
sont-ils terminés ?

Mon goûter 
est-il pris ?

JOUER

oui non

oui non oui non

PAS JOUER
Maman est-elle 

de bonne humeur?

JOUER PAS JOUER

PAS JOUER

oui non
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Les	méthodes	et	algorithmes	

•  Librairies	/	méthodes	/	algorithmes		

–  Sont	dans	le	domaine	public	!!!	

•  Publications	scientifiques	
•  Forums	
•  Conférences	
•  Librairies		(e.g.	ScikitLearn)	

•  Des	«	recettes	»	privées	
–  Réseaux	de	neurones	profonds	

–  Traitement	d’images		/		télédétection		

–  Connaissances	métiers	(e.g.	alimentation)	
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Les	moyens	calcul	
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Les	moyens	calcul	

•  Important	

•  Mais	pas	forcément	très	honéreux	

–  Station	de	travail	avec	8	cartes	graphiques		
et	128	Go	de	mémoire	centrale	

–  Cluster	de	machines	

–  Utilisation	de	cloud	computing	

•  Problème…			évolue	vite	
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et	dépend	de	ce	que	l’on	veut	faire	
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Les		«	data	scientists	»	

•  Compétences	attendues	

1.  Apprentissage	artificiel	/	Statistiques	
•  Bonne	compréhension	des	questions	et	des	hypothèses	

sur	lesquelles	reposent	les	méthodes	

2.  Compétences	en	informatique	
•  Algorithmique	
•  Bases	de	données	
•  Réseaux	

3.  Capacités	relationnelles	

•  Formations	

–  Quelques	dizaines	d’heures	

–  Master	ou	équivalent		

–  Doctorat	
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En	très	forte	

demande	

100	000	en	France		
à	l’horizon	2022	!!	

Grand	risque	de	déconvenue		
si	pas	les	bons	recrutements	
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Les	défis	à	relever	
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Défis	:			Apprendre	…	

1.  …	à	partir	de	peu	d’exemples	

2.  …	à	partir	de	sources	de	données	et	de	connaissances	multiples	et	
hétérogènes	

3.  …		

–  des	hypothèses	interprétables	 	(la	sortie)	

–  de	manière	explicable	 	 	(l’algorithme)	

4.  …	à	extraire	des	relations	causales	

5.  …	en	environnement	non	stationnaire 		

–  Dérive	de	concept	

–  Transfert	

–  Apprentissage	«	au	long	cours	»	
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Intégration	de	multiple	sources	de	données	

•  Annotation	de	protéines	
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Protéine	«	sp|P00004|CYC_HORSE	»	is	
activated	by	…	

	1				ttcagttgtg	aatgaatgga	cgtgccaaat	agacgtgccg	ccgccgctcg	attcgcactt							
61			tgctttcggt	tttgccgtcg	tttcacgcgt	ttagttccgt	tcggttcatt	cccagttctt						
121	aaataccgga	cgtaaaaata	cactctaacg	gtcccgcgaa	gaaaaagata	aagacatctc						
181	gtagaaatat	taaaataaat	tcctaaagtc	gttggtttct	cgttcacttt	cgctgcctgc					
	…	
4021	agaacacgcc	gaggctccat	tcatagcacc	acttcgtcgt	cttaatcccc	tccctcatcc					
4081	gccatggcgg	tgcaaaaaat	aaaaagaact	c	
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Intégration	de	multiple	sources	de	données	

•  GIEC		
–  Documents	scientifiques	multiples	

–  Tableaux		

–  mesures	
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Le	traitement	des	documents	en	.pdf	

•  Structure	des	pages	…	en	.pdf	
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Le	traitement	des	documents	en	.pdf	

Segmentation	en	mots,	en	paragraphes,	notes	de	bas	de	pages,	…	

n  Un	point,	est-ce	:	une	fin	de	phrase,	indication	d’une	initiale,		
																																un	point	décimal	dans	un	nombre,	…	?	
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Plan	

1.  	Grands	types	d’apprentissage	

2.  	Méthodes	d’apprentissage	

3.  	En	pratique	

4.  	Ce	que	l’on	sait	faire	et	les	défis	à	relever	

5.  	L’IA	:	une	révolution	?	
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Exemples	de	domaines	renouvelés		

•  La	bio-informatique	
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o  Gros	volume	de	données	

u  Puces	à	ADN	

u  Machines	à	séquencer	
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Exemples	de	domaines	renouvelés		

•  La	sociologie	
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o  Gros	volume	de	données	

u  Réseaux	sociaux	

u  Smarphones	

u  Websites	consultations	
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Exemples	de	domaines	renouvelés		

•  La	e-medecine		(le	me-data)	
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o  Gros	volume	de	données	
u  Smarphones	

u  Objets	connectés	

u  Forums	

u  WATSON	

u  Google	Flu	
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Exemples	de	domaines	renouvelés		

•  L’agriculture	numérique	
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o  Gros	volume	de	données	

u  Capteurs	

u  Drones	

u  Réseaux	sociaux	et	pro	
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Exemples	de	domaines	renouvelés		

•  Le	domaine	juridique	
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o  Gros	volume	de	données	

u  Archives	numérisées	

u  Réseaux	sociaux	et	professionnels	
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Exemples	de	domaines	renouvelés		

•  Le	«	surgical	data	science	»	
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o  Gros	volume	de	données	

u  Capteurs	dans	les	salles	d’opération	
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Des	contre-exemples	

•  L’alimentation	

–  Enquête	Nutrinet	
•  ~	277	000	internautes	théoriquement	sur	des	années	
•  Mais	

u  à	80%	des	femmes	

u  Milieux	socio-professionnels	élevés	

u  Abandonnent	après	quelques	jours	

•  L’éducation	
–  Peu	de	données	sur	ce	qui	se	passe	en	classe	ou	devant	un	écran	
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Manque	de	données	
représentatives	
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http://www2.agroparistech.fr/ufr-info/membres/cornuejols/Research/Tr-Sup-Agro-Montpellier-03-12-2018-v3x4.pdf	

§  Pour	aller	plus	loin	
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Conclusions	
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Motivation	

Concepts	difficiles	à	coder	à	la	main	

–  Un	robot	qui	marche	dans	des	zones	dévastées	

–  Sélection	de	personnes	à	recruter	

–  Prédispositions	pour	certains	types	de	cancer	

	 	Apprentissage	à	partir	d’exemples	
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Les	passages	à	l’échelle	…	petite	

							Savoir	traiter	de	(très)	petits	volumes	de	données	

Compenser	le	manque	d’information	dans	les	données	

–  Par	de	la	connaissance	experte		

–  Enrichissement	des	données	
•  Ontologies	
•  Web	sémantique	
•  Wikipedia	and	Co	

–  Question	de	la	validation	des	résultats	
•  Les	experts	
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Grands	types	d’apprentissages	…	

	 		 	 	…	illustrés	

(7	/	12	/	2018)			«	Une	introduction	à	l’apprentissage	automatique		»			(A.	Cornuéjols)		 104	



/	99	

En	pratique	
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Un	peu	de	recul	:	

Que	sait-on	faire	

et	où	sont	les	limites	?	

(7	/	12	/	2018)			«	Une	introduction	à	l’apprentissage	automatique		»			(A.	Cornuéjols)		 106	



/	99	

L’IA	:	Une	révolution	?	
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Exemple	(suite)	

Calcul	de	prototype	
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Chapitre 2. Analyse de séquences
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Figure 2.12 – Exemple d’une séquence synthétique (à droite) générée pour la classe Cylinder du
jeu de données CBF (à gauche) en moyennant les séquences de cette classe.

variance en rajoutant ou en enlevant du biais de représentation du classifieur (Zaidi et al., 2016) ;
ajouter du biais de représentation réduit la variance et inversement. Cependant, dans de nombreux
cas, il peut être plus facile d’exprimer nos connaissances du problème (c’est-à-dire le biais) en gé-
nérant des exemples synthétiques plutôt qu’en modifiant le classifieur. Par exemple, des images
contenant des numéros de rue sur des maisons peuvent être légèrement tournées sans changer le
numéro qu’elles représentent (Krizhevsky et al., 2012). Une voix peut être légèrement accélérée
ou ralentie sans en changer le sens (Hannun et al., 2014). Il est aussi possible de remplacer des
mots d’une phrase par un synonyme proche sans complètement altérer sa signification (Zhang
et al., 2015). L’augmentation de données a également permis d’améliorer la précision des systèmes
de reconnaissance d’écriture manuscrite (Varga et Bunke, 2004). Dans ces travaux, les auteurs
ont montré que des exemples d’entraînement synthétiques additionnels pouvaient être générés à
l’aide de perturbations et d’interpolations d’exemples originaux. Macia et al. (2008) ont également
montré que des algorithmes classiques tels que le classifieur bayésien naïf et les arbres aléatoires
pouvaient bénéficier de l’augmentation de données.

L’augmentation des données a également été utilisée afin de résoudre le problème des classes
déséquilibrées (unbalanced classes), c’est-à-dire quand les classes d’un ensemble d’apprentissage
n’ont pas le même nombre d’éléments. Par exemple, Chawla et al. (2002) ont proposé une mé-
thode nommée SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) qui crée des exemples
synthétiques afin d’équilibrer les classes. Des expériences ont montré l’amélioration du taux d’er-
reur pour les algorithmes C4.5, RIPPER et le bayésien naïf sur des données transactionnelles en
projetant aléatoirement des exemples sur un maillage appris sur les données originales.

Ces dernières années, de bons résultats pour la classification de séries temporelles ont été
atteints à l’aide de l’algorithme Dynamic Time Warping (DTW) combiné à un classifieur non-
paramétrique tel que le plus proche voisin (NN) (voir Section 2.2). Cependant, la plupart des
méthodes proposées requièrent toujours de grandes quantités de données annotées afin de fonction-
ner correctement. Peu d’attention a été portée dans la littérature au développement de méthodes
d’augmentation de données pour le traitement de séries temporelles avec déformations temporelles.
Parmi les quelques travaux disponibles, Le Guennec et al. (2016) ont proposé d’étirer ou de rétrécir
des coupes sélectionnées d’une séquence afin de créer un exemple synthétique. Cui et al. (2016)
ont également proposé de découper une séquence et d’utiliser les di�érentes parties obtenues pour
apprendre un réseau convolutionnel entraîné sur des fenêtres temporelles.

Dans cette section, nous présentons des méthodes afin de générer un ensemble de séquences
synthétiques DÕ à partir d’un ensemble donné de séquences disponibles D. L’addition de l’ensemble
synthétique DÕ à D (D fi DÕ) forme un jeu de données augmenté. Afin de créer des séquences

60

Classe	Cylinder	du	jeu	de	données	CBF	
	

Séquence	prototypique	calculée	en	
moyennant	les	séquences	de	cette	
classe	
	

Tiré	de	[Germain	Forestier	HDR	(2017),	p.60]		
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•  Si	f	est	une	fonction	continue		
–  Régression	

•  Si	f	est	une	fonction	discrète		
–  Classification	

•  Si	f	est	une	fonction	binaire		(Booléenne)	
–  Apprentissage	de	concept	

Apprentissage prédictif	
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