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Plan	

1.  	Pourquoi	toute	cette	excitation	?	

2.  Grands	types	d’apprentissage	

3.  	Apprentissage	prédictif	par	réseaux	de	neurones	

4.  	Quelles	garanties	?	

5.  	Recette	pour	créer	des	algorithmes	d’apprentissage	

6.  	Les	réseaux	de	neurones	profonds		

7.  	Ce	que	l’on	sait	faire	et	les	défis	à	relever	
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Les	grandes	familles	d’apprentissage.		

Enfin	l’univers	connu		

Parce	qu’il	y	a	la	matière	noire	et	l’énergie	sombre	

Que	l’on	ne	voit	pas	
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Apprentissage prédictif (supervisé) 

•  A learning set   

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

31	

f	

h	

	

Prediction for new examples     x –h-> y ?  
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Machine	Learning	as	…	

…  Learning	a	function	from	an	input	space	X	to	an	output	space	Y		

Cats	vs.	dogs	
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Apprentissage prédictif 
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À	propos	d’un	échantillon	d’apprentissage		S	=	{(xi)}1,m				
identifier	des	régularités	rendant	compte	de	S	

–  E.g.	under	the	form	of	clusters	(e.g.	mixture	of	Gaussians)	

–  CLUSTERING	

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

pour	résumer,	suggérer	des	régularités,	comprendre	…	

Apprentissage descriptif	
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Les	grands	types	d’apprentissage	

•  Apprentissage	«	descriptif	»				(non	supervisé)	
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Clustering	

Dépend	beaucoup	des	biais	a	priori	

36	Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		
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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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Apprentissage	«	par	renforcement	»	

•  comment	(ré)agir	

1.  	Piloter	un	hélicoptère	

2.  	Apprendre	à	jouer	au	tennis	de	table	

3.  	Battre	le	champion	de	back-gammon	(1992),	de	Go	(2016)	

4.  	Gérer	un	porte-feuille	d’investissements	

5.  	Contrôler	une	ferme	

Environnement

Action a(t)

Perception s(t)

Récompense r(t)

Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 38	



/	178	

Plan	

1.  	Pourquoi	toute	cette	excitation	?	

2.  Grands	types	d’apprentissage	

3.  	Apprentissage	prédictif	par	réseaux	de	neurones	

4.  	Quelles	garanties	?	

5.  	Recette	pour	créer	des	algorithmes	d’apprentissage	

6.  	Les	réseaux	de	neurones	profonds		
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Où	l’on	va	illustrer	comment	ça	marche	
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Le	cas	du	perceptron	
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Le	perceptron	

{ biais
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w2

w3 w4 w5

w0
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d∑

j=0

wjix
(j)w0i

–  Rosenblatt	(1958-1962)	
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Axon

Terminal Branches 
of AxonDendrites

S

x1

x2
w1

w2

wn
xn

x3 w3

Artificial	Neural	Networks	(ANN)	
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Le	perceptron	:	un	discriminant	linéaire	

w
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Le	perceptron	

•  Apprentissage	des	poids	
–  Principe	(règle	de	Hebb)	:	en	cas	de	succès,	ajouter	à	chaque	connexion	

quelque	chose	de	proportionnel	à	l’entrée	et	à	la	sortie	

Règle	du	perceptron	:	apprendre	seulement	en	cas	d’échec	

+	
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The	perceptron	learning	algorithm:	intuition	

w0 = w + ⌘ yi xi

w

x

xi

w0O
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Des	propriétés	remarquables	!!	

•  Convergence	en	un	nombre	fini	d’étapes	

–  	Indépendamment	du	nombre	d’exemples	

–  	Indépendamment	de	la	distribution	des	exemples	

–  	(quasi)indépendamment	de	la	dimension	de	l’espace	d’entrée	

Si	il	existe	au	moins	une	séparatrice	linéaire	des	exemples	

!!!	
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Garantie	de	généralisation	??	

•  	Théorèmes	sur	la	performance		
	par	rapport	à	l’échantillon	d’apprentissage	

•  	Mais	qu’en	est-il	pour	des	exemples	à	venir	?	

Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 48	
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–  Rosenblatt	(1958-1962)	

Le	Perceptron	
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Les	perceptrons	multi-couches	
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•  Topologie	typique	

Flot des signaux

Entrée : xk

Couche d'entrée Couche de sortieCouche cachée

Sortie : yk

Sortie désirée : uk

Le	perceptron	multi-couche	
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•  Pour	chaque	neurone	:	
	

	
–  wjk			:		poids	de	la	connexion	de	la	cellule	j	à	la	cellule	k	

–  ak				:		activation	de	la	cellule	k	
–  g					:		fonction	d’activation	

g(a)  =  1
1 +  e− a

yl  =  g wjk  φ j
j= 0, d
∑

⎛ 

⎝ 
⎜ 

⎞ 

⎠ 
⎟  =  g(ak )

Fonction à base radiale

Fonction sigmoïde

Fonction à seuil

Fonction à rampe

Activation ai

Sortie zi

+1

+1

+1

g’(a)	=	g(a)(1-g(a))	

Le	Perceptron	Multi-Couches	:	propagation	
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272 PARTIE 3 : L’induction par optimisation d’un critère inductif

Nom Graphe Équation Dérivée

Rampe f(x) = x f Õ(x) = 1

Heaviside f(x) =
I

0 si x < 0
1 si x Ø 0

f Õ(x) =
I

0 si x ”= 0
? si x = 0

Logistique ou
sigmoïde f(x) = 1

1 + e≠x
f Õ(x) = f(x)

!
1 ≠ f(x)

"

Tangente
hyperbolique

f(x) = tanh(x)

= 2
1 + e≠2x

≠ 1
f Õ(x) = 1 ≠ f2(x)

Arc Tangente
f(x) = tan≠1(x) f Õ(x) = 1

x2 + 1

Unité ReLU f(x) =
I

0 si x < 0
x si x Ø 0

f Õ(x) =
I

0 si x ”= 0
1 si x = 0

Unité
Exponentielle
Linéaire

f(x) =

I
– (e

x ≠ 1) si x < 0

x si x Ø 0
f

Õ
(x) =

I
f(x) + – si x < 0

1 si x Ø 0

Tab. 9.2: Table de quelques fonctions d’activation usuelles.
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x	

ai(x)  =  wjx
j

j=1

d

∑ +w0

yi(x)  =  g(ai(x))

ys (x)  =  wjsyj
j=1

k

∑ys(x)	

wis	

k	neurones	sur	la	
couche	cachée	

.   .   .
x1 x2 x3 xd

w1 w2 w3
wd

yi(x)

x0

w0
Biais

.   .   .y (x)1

Le	PMC	:		passes	avant	et	arrière	(résumé)	

Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 54	



/	178	

Learning	with	Multi-Layer	Perceptrons	

•  Questions:	

–  How	to	learn	the	parameters	(weights	of	the	connections)	?	

–  How	to	set	the	architecture	of	the	network?	

Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 55	
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Compute	the	weights	such	that	…	

Entrée	x1	 Entrée	x2	 Sortie	y	

0	 0	 0	

0	 1	 1	

1	 0	 1	

1	 1	 0	

x2

x1 !"
!#

!$

!%

!&

!'

!( !)
!*

y

W1	=				1	
W2	=			-1	
W3	=			-1	
W4	=				1	
W5	=			4	
W6	=			4	
W7	=		-1	
W8	=		-1	
W9	=		-1	

�

i

wi xi

y

!"# #

#

!$%

Calcul	de	la	fonction	XOR	
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Compute	the	weights	such	that	…	

Entrée	x1	 Entrée	x2	 Sortie	y	

0	 0	 0	

0	 1	 1	

1	 0	 1	

1	 1	 0	

x2

x1 !"
!#

!$

!%

!&

!'

!( !)
!*

y

W1	=				1	
W2	=			-1	
W3	=			-1	
W4	=				1	
W5	=			4	
W6	=			4	
W7	=		-1	
W8	=		-1	
W9	=		-1	

�

i

wi xi

y

!"# #

#

!$%

Calcul	de	la	fonction	XOR	
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x	

ys(x)	

wis	

.							.							.	
x	1	 x	2	 x	3	 x	d	

w	1	 w	2	 w	3	 w	d	

y	i	(	x	)	

x	0	

w	0	

.							.							.	y	 (	x	)	1	

δs  =  g' (as ) (us−ys )

δ j  =  g' (aj ) wjsδ s
cellules  s
couche
suivante

∑

wis(t +1) =  wis(t)  −  η(t)δ sai

wei (t +1)  =  wei(t)  −  η(t )δ iae

Le	PMC	:		passes	avant	et	arrière	(résumé)	

Biais	
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Rôle	de	la	couche	cachée	
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Illustration	
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Illustration	
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Illustration	
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Illustration	
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Change	of	representation:	the	role	of	hidden	layer(s)	

–  Which	new	representation	(latent	variables)?	

–  How	to	choose	the	architecture?	

Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 64	
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Comment	choisir	l’architecture	du	RN	?	

•  Contrôle	la	performance	en	généralisation	

65	Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		
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Illustration	

Sous-apprentissage	 Sur-apprentissage	Modèle	«	correct	»	
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Sur-apprentissage	

• p

• p

Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 67	
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• 		Courbes	pour	1	000	exemples	

• 		Quelles	courbes	si	on	avait	2	000	exemples	?	

Sur-apprentissage	(RN)	

68	«	Les	réseaux	de	neurones	artificiel	»							(A.	Cornuéjols)	
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Les trois ingrédients 

de l’apprentissage artificiel 
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Trois	ingrédients	

1.  Le	choix	de	l’espace	des	hypothèses	H	
–  Généralement	H	≠	F	

2.  Le	critère	inductif	
–  Comment	évaluer	chaque	hypothèse	en	fonction	de	S	

3.  La	méthode	d’exploration	de	H	

–  Comment	trouver	une	bonne	(optimale	?)	hypothèse	

70	Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		



/	178	

Plan	

1.  	Pourquoi	toute	cette	excitation	?	

2.  Grands	types	d’apprentissage	

3.  	Apprentissage	prédictif	par	réseaux	de	neurones	

4.  	Quelles	garanties	?	

5.  	Recette	pour	créer	des	algorithmes	d’apprentissage	

6.  	Les	réseaux	de	neurones	profonds		

7.  	Ce	que	l’on	sait	faire	et	les	défis	à	relever	
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Il	est	temps	de	se	poser	la	question	

Mot	d’ordre	:	pas	de	pensée	magique	!	

Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 72	
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Comment	fonder	l’induction	?	

73	Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		
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Illustration	:	apprendre	à	classer	des	exemples	

•  Comment	faire	?	

x

y
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Illustration	:	apprendre	à	classer	des	exemples	

•  Comment	faire	?	

x

y

Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 75	
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Illustration	:	apprendre	à	classer	des	exemples	en	2D	

•  Comment	faire	?	

x

y

Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 76	

Quelle	est	l’hypothèse	
la	meilleure	?	
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Quelle	hypothèse	choisir	?	

	Quelle	qualité	pour	chaque	hypothèse	candidate	?	

77	Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		

Le	«	critère	inductif	»	
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Quelle	hypothèse	choisir	?	

	Quelle	performance	?	

•  	Coût	d’une	erreur	de	prédiction	
–  La	fonction	de	perte	

�
�
h(x), y

�
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Quelle	hypothèse	choisir	?	

	Quelle	performance	?	

•  	Coût	d’une	erreur	de	prédiction	
–  La	fonction	de	perte	

•  	Quel	coût	à	venir	(espérance)	si	je	choisis	h	?	
–  Espérance	de	coût	:	le	«	risque	réel	»			

R(h) =
�

X�Y
�
�
h(x), y

�
pXY(x, y) dx dy

�
�
h(x), y

�
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Quelle	hypothèse	choisir	?	

Comment	trouver	h*	(ou	une	bonne	hypothèse)	alors	que	l’on	n’a	

accès	qu’à	un	échantillon	d’apprentissage	limité	?	

80	Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		
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Quelle	hypothèse	choisir	?	

Comment	trouver	h*	(ou	une	bonne	hypothèse)	alors	que	l’on	n’a	

accès	qu’à	un	échantillon	d’apprentissage	limité	?	

•  Critère	inductif	:		H	x	S	->	valeur(h)	

•  Le	plus	naturel	:	ERM	

–  La	Minimisation	du	Risque	Empirique	
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Quelle	hypothèse	choisir	?	

•  	Quelle	performance	attendue	pour		h	?		

–  Erreur	moyenne	sur	l’échantillon	d’apprentissage	S		

x

y

h

Le	«	risque	empirique	»	

R̂(h) =
1
m

m�

i=1

�
�
h(xi), yi

�
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•  	A-t-on	raison	d’utiliser	l’ERM	?	
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Description Your prediction True class

				1	large	red	square	   -

•  Exemples	décrits	par	:		

Number	(1	or	2);	size	(small	or	large);	shape	(circle	or	square);	color	(red	or	green)	

1	large	green	square	

2	small	red	squares	

2	large	red	circles	

1	large	green	circle	

1	small	red	circle	

Un	exemple	qui	en	dit	beaucoup	…		
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Description Your prediction True class

				1	large	red	square	   -

•  Exemples	décrits	par	:		

Number	(1	or	2);	size	(small	or	large);	shape	(circle	or	square);	color	(red	or	green)	

1	large	green	square	

2	small	red	squares	

2	large	red	circles	

1	large	green	circle	

1	small	red	circle	

+	

Un	exemple	qui	en	dit	beaucoup	…		
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Description Your prediction True class

				1	large	red	square	   -

•  Exemples	décrits	par	:		

Number	(1	or	2);	size	(small	or	large);	shape	(circle	or	square);	color	(red	or	green)	

1	large	green	square	

2	small	red	squares	

2	large	red	circles	

1	large	green	circle	

1	small	red	circle	

+	

+	

Un	exemple	qui	en	dit	beaucoup	…		
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Description Your prediction True class

				1	large	red	square	   -

•  Exemples	décrits	par	:		

Number	(1	or	2);	size	(small	or	large);	shape	(circle	or	square);	color	(red	or	green)	

1	large	green	square	

2	small	red	squares	

2	large	red	circles	

1	large	green	circle	

1	small	red	circle	

+	

+	

-	

Un	exemple	qui	en	dit	beaucoup	…		
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Description Your prediction True class

				1	large	red	square	   -

•  Exemples	décrits	par	:		

Number	(1	or	2);	size	(small	or	large);	shape	(circle	or	square);	color	(red	or	green)	

1	large	green	square	

2	small	red	squares	

2	large	red	circles	

1	large	green	circle	

1	small	red	circle	

+	

+	

-	

Un	exemple	qui	en	dit	beaucoup	…		
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Description Your prediction True class

				1	large	red	square	   -

•  Exemples	décrits	par	:		

Number	(1	or	2);	size	(small	or	large);	shape	(circle	or	square);	color	(red	or	green)	

1	large	green	square	

2	small	red	squares	

2	large	red	circles	

1	large	green	circle	

1	small	red	circle	

+	

+	

-	

Un	exemple	qui	en	dit	beaucoup	…		
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Description Your prediction True class

				1	large	red	square	   -

•  Exemples	décrits	par	:		

Number	(1	or	2);	size	(small	or	large);	shape	(circle	or	square);	color	(red	or	green)	

1	large	green	square	

2	small	red	squares	

2	large	red	circles	

1	large	green	circle	

1	small	red	circle	

+	

+	

+	

-	

+	

Un	exemple	qui	en	dit	beaucoup	…		

How	many	possible	functions	altogether	from	X	to	Y	?	

How	many	functions	do	remain	after	6	training	examples?	

22			=		216		=		65,536	
4	

210		=		1024	
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•  Examples	described	using:		

Number	(1	or	2);	size	(small	or	large);	shape	(circle	or	square);	color	(red	or	green)	

Un	exemple	qui	en	dit	beaucoup	…		

Description	 Your	prediction	 True	class	
1	large	red	square	 	 -	
1	large	green	square	 	 +	
2	small	red	squares	 	 +	
2	large	red	circles	 	 -	
1	large	green	circle	 	 +	
1	small	red	circle	 	 +	
1	small	green	square	 	 -	
1	small	red	square	 	 +	
2	large	green	squares	 	 +	
2	small	green	squares	 	 +	
2	small	red	circles	 	 +	
1	small	green	circle	 	 -	
2	large	green	circles	 	 -	
2	small	green	circles	 	 +	
1	large	red	circle	 	 -	
2	large	red	squares	 ?	 	

	

How	many	
remaining	
functions?	

15	

?	
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Induction:	impossible	de	gagner	?	

•  Un	biais	est	nécessaire	

•  Types	de	biais	

–  De	représentation		 	(déclaratif)	

–  De	recherche		 	 	(procédural) 		

Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 92	
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Induction:	impossible	de	gagner	?	

•  Un	biais	est	nécessaire	

•  Types	de	biais	

–  De	représentation		 	(déclaratif)	

–  De	recherche		 	 	(procédural) 		
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Induction:	impossible	de	gagner	?	

•  Un	biais	est	nécessaire	

•  Types	de	biais	

–  De	représentation		 	(déclaratif)	

–  De	recherche		 	 	(procédural) 		
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Learning	–	completing	data	with	necessary	a	aprioris	
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Interpreting	–	completion	of	percepts	
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Induction	and	its	illusions	
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Induction	and	illusions	

Crater		or		hill?	
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Description Your prediction True class

				1	large	red	square	   -

•  Examples	described	using:		

Number	(1	or	2);	size	(small	or	large);	shape	(circle	or	square);	color	(red	or	green)	

1	large	green	square	

2	small	red	squares	

2	large	red	circles	

1	large	green	circle	

1	small	red	circle	

+	

+	

+	

-	

+	

Un	exemple	qui	en	dit	beaucoup	…		

99	

How	many	possible	functions	with	2	descriptors	from	X	to	Y	?	

How	many	functions	do	remain	after	3	≠	training	examples?	

22			=		24		=		16	2	

21		=		2	
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Comment	garantir	un	niveau	de	performance	?	
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Comment	garantir	un	niveau	de	performance	?	

Sous-apprentissage	
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Question	centrale	:	le	principe	inductif	

•  Le	principe	de	minimisation	du	risque	empirique	(ERM)		

…	est-il	sain	?	

–  	Si	je	choisis	h	telle	que		

–  	Est-ce	que	h	est	bonne	relativement	au	risque	réel	?	

–  	Est-ce	que	j’aurais	pu	faire	beaucoup	mieux	?	

R̂(ĥ)
? ! R(ĥ)
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L’analyse	«	PAC	learning	»	

•  On	arrive	à	:	

Le	principe	de	minimisation	du	risque	empirique	

n’est	sain	que	si	il	y	a	des	contraintes	sur	l’espace	des	hypothèses	
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Plan	

1.  	Pourquoi	toute	cette	excitation	?	

2.  Grands	types	d’apprentissage	

3.  	Apprentissage	prédictif	par	réseaux	de	neurones	

4.  	Quelles	garanties	?	

5.  	Recette	pour	créer	des	algorithmes	d’apprentissage	

6.  	Les	réseaux	de	neurones	profonds		

7.  	Ce	que	l’on	sait	faire	et	les	défis	à	relever	
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Recette	pour	…	concevoir	des	algorithmes	d’apprentissage	

1.  Définir	un	critère	inductif	régularisé	

a.  Exprimer	le	coût	d’erreur	de	prédiction	en	une	fonction	de	perte	

b.  Définir	un	terme	de	régularisation	qui	exprime	
	les	attendus	sur	les	régularités	du	monde	

c.  Si	possible,	rendre	convexe	le	problème	d’optimisation	résultant	

2.  Utiliser	ou	développer	un	algorithme	d’optimisation	efficace	

105	Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		
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m
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i=1
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empirical risk
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bias on the world
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Learning	sparse	linear	approximator	

•  The	hypothesis	is	of	the	form	

•  A	priori	assumption:	few	non	zero	coefficients	

106	Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		

w�
ridge = Argmin

w

� m�

i=1

�
yi �wxi

�2 + � ||w||22
�

w�
lasso = Argmin

w

� m�

i=1

�
yi �wxi

�2 + � ||w||1
�

Ridge	regression	

Lasso	regression	

h(x) = w · x
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Un	paradigme	général	

•  	Boosting	

•  	Arbres	de	décisions		(random	forests)	

•  	Régression	logistique	

•  	Réseaux	de	neurones	

•  	Séparateurs	à	Vastes	Marges		(SVM)	

•  	…	
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Des	garanties	«	de	lampadaire	»	
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Des	garanties	«	de	lampadaire	»	

(Quasi)	garantie	que	:	

–  Si							le	monde	satisfait	mes	attentes	sur	lui	

–  Alors	l’algorithme	d’apprentissage	produira		
					une	bonne	hypothèse	(proche	de	la	vraie)	
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Des	garanties	«	de	lampadaire	»	

(Quasi)	garantie	que	:	

–  Si							le	monde	satisfait	mes	attentes	sur	lui	

–  Alors	l’algorithme	d’apprentissage	produira		
					une	bonne	hypothèse	(proche	de	la	vraie)	

–  Autrement	l’apprentissage	peut	conduire	à	de	

très	mauvaises	hypothèses	
(ex.		Si	le	monde	n’est	pas	parcimonieux)	
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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

0

0

0

00

0

0
0

0

0

0

00

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	

Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 113	

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 !

Systèmes

d'apprentissage

possibles

Systèmes

d'apprentissage

impossibles

0

0

0

0
0

0

0

0

0

00

0

0
0

0

0

0

00

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 !

Systèmes

d'apprentissage

possibles

Systèmes

d'apprentissage

impossibles

0

0

0

0
0

0

0

0

0

00

0

0
0

0

0

0

00

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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Plan	

1.  	Pourquoi	toute	cette	excitation	?	

2.  Grands	types	d’apprentissage	

3.  	Apprentissage	prédictif	par	réseaux	de	neurones	

4.  	Quelles	garanties	?	

5.  	Recette	pour	créer	des	algorithmes	d’apprentissage	

6.  	Les	réseaux	de	neurones	profonds		

7.  	Ce	que	l’on	sait	faire	et	les	défis	à	relever	
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Ce	que	sont	les	RNs	profonds.		

Comment	ça	marche	:	le	problème	de	l’optimisation.		

Pourquoi	ça	marche	:	des	risques	et	une	énigme.	
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		Ce	que	sont	les	réseaux	de	neurones	profonds	

Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 116	



/	178	

Les		«	réseaux	de	neurones	profonds	»	

•  Des	réseaux	de	neurones	artificiels	
–  à	grand	nombre	de	couches		 			(parfois	>	qqs	100)	

–  et	très	grand	nombre	de	paramètres		(qqs	107	–	1011	paramètres)		

117	CEI	-	2018			«	Intelligence	Artificielle	:	Révolution	?	Défi	?	»			(A.	Cornuéjols)		

Signal	
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Shallow	vs.	Deep		architectures	

• Polynomial	expressed	with	shared	components:	advantage	of	depth	may	grow	
exponentially	

118	

#4 Sharing Components in a Deep 
Architecture 

Sumgproduct!
network!

Polynomial!expressed!with!shared!components:!advantage!of!

depth!may!grow!exponen8ally!!

!

Theorems!in!!
(Bengio!&!Delalleau,!ALT!2011;!
Delalleau!&!Bengio!NIPS!2011)!

«	Deep	Neural	Networks	»							(A.	Cornuéjols)	
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Représentations	profondes	

•  Idée	

•  Apprendre	des	niveaux	de	représentation	de		
plus	en	plus	abstraits	par	mise	en	relation		
des	niveaux	inférieurs	

• Motivations	

•  Permet	potentiellement	un	gain	exponentiel	dans	la	puissance	
expressive	

•  Le	cerveau	humain	utilise	des	structures	en	couches	successives	

•  Les	connaissances	et	théories	humaines	sont	compositionnelles	

•  Marche	très	bien	expérimentalement	sur	certaines	tâches	
119	

Deep Representation Learning 
Learn$mul0ple$levels$of$representa0on$
of$increasing$complexity/abstrac0on$
$

!

!

5!

x!

h3!

h2!

h1!

…!

•  poten8ally!exponen8al!gain!in!expressive!power!
•  brains!are!deep!
•  humans!organize!knowledge!in!a!composi8onal!way!

•  Beber!MCMC!mixing!in!space!of!deeper!representa8ons!
!(Bengio!et!al,!ICML!2013)!

•  They$work!$SOTA$on$industrialGscale$AI$tasks$
(object$recogni0on,$speech$recogni0on,$$
language$modeling,$music$modeling)$
!

«	Deep	Neural	Networks	»							(A.	Cornuéjols)	
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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	

120	Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		
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		Ce	que	sont	les	réseaux	de	neurones	profonds	
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La	base	de	données	
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How to code the inputs 
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•  Yes	

•  Yes	

•  No	
124	Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		

Learning	is	easy	when	we	know	what	to	look	for	
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•  Is	it	a	pattern	recognition	task?	A	character	recognition	task?	…	

•  How	to	code	the	examples?	

0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0 0 1 1 1 0

•  A right choice of representation can render the learning task trivial 

➠     But how can we know the right representation? 

125	Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		

Inputs	and	prior	knowledge	
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1
2
3
4
5
6
7
8
9
0

Matrice 16 x 16 12 détecteurs
de traits (8 x 8)

12 détecteurs
de traits (4 x 4)

30 cellules

10 cellules
de sortie

Réseaux	à	convolution	:	Application	aux	codes	postaux		
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Réseaux	à	convolution	:	Application	aux	codes	postaux		

•  Taken	from	http://image.slidesharecdn.com/
bp2slides-090922011749-phpapp02/95/the-back-
propagation-learning-algorithm-10-728.jpg?
cb=1253582278	
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Réseau	connexionniste	pour	la	reconnaissance	de	chiffres	manuscrits	
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«	Deep	belief	networks	»	

129	Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		
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Apprentissage	de	représentations	hiérarchiques	

•  Apprentissage	de	représentations	hiérarchiques	

130	Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		

#4 Learning multiple levels 
of representation 
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Illustration	:	ImageNet	

La	compétition	ImageNet	

131	Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		

•  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	

132	Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		

•  Plus	de	15M	d’images	haute	résolution	étiquetées	

•  Environ	22K	catégories	

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

Classifica(on+
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Convolutions	

Same	dimension	between	layers	

133	Montpellier	SupAgro	(2020)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		

FIGURE 3. Opération de convolution

Les attributs sont donc extraits par application successive de ces couches, les premières couches
détectent des attributs simples (contours, courbes), plus on avance dans le réseau, plus les attributs
détectés sont complexes et de haut niveau (formes, motifs, contrastes).

Le classifieur est la partie finale du réseau de neurones, il est constitué d’un perceptron multicouche
[20] et a pour rôle de classer l’image à partir des attributs donnés par l’extracteur. Il utilise une fonction
exponentielle normalisée (i.e. softmax) (softmax(x)i =

exi
nP

k=1
exk

pour i = 1, ... , n), pour déterminer le

vecteur contenant le score d’appartenance de l’image à chaque classe.

Les réseaux de neurones convolutifs sont des réseaux feed-forward, c’est-à-dire que les connexions
entre les neurones sont acycliques. L’apprentissage des poids des connexions entre neurones se fait
suivant l’algorithme de backpropagation [30] [46].

3. Etat de l’art
Cette section est dédiée à l’état de l’art, l’étude existante liée aux sujets de la classification d’images,

les différentes approches possibles et les choix techniques adoptés.

3.1. Travaux connexes

Cette partie a pour but de présenter les différents travaux qui ont été réalisés afin de répondre aux
sujets connexes à notre problématique.

Classification d’image. Ces dernières années, l’utilisation de réseaux de neurones convolutifs pro-
fonds a réussi à surpasser les autres méthodes dans la détection d’objets et dans la classification d’images

4
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La	structure	des	réseaux	de	convolution	

1)  Le	pooling		consiste	réduire	la	résolution	des	images	filtrées,	par	exemple	en	moyennant	les	
pixels	contigus	(ex	:	4	pixels	deviennent	1	seul	pixel	qui	contient	une	valeur	moyenne)	-	étape	S2			

2)  Convolution	:	des	filtres	sont	appris	sur	les	nouvelles	images	-	étape	C3			

3)  Classifieur	:	les	dernières	couches	sont	entièrement	connectées	(i.e.	MLP)	et	apprennent	à	
prédire	la	classe	à	partir	des	filtres	appris	(i.e.	des	descripteurs	générés	automatiquement)	-	
étape	F4							
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