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Montpellier	SupAgro	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 28	



/	171	

What	do	you	want?	

•  Better	understand	your	data	
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Apprentissage	descriptif	

33	Introduction	à	l’IA	–	UC	«	Neurosciences	comportementales	...	»	
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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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Clustering		/		Catégorisation	

35	Introduction	à	l’IA	–	UC	«	Neurosciences	comportementales	...	»	
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Les	grands	types	d’apprentissage	

•  Apprentissage	«	descriptif	»				(non	supervisé)	

Introduction	à	l’IA	–	UC	«	Neurosciences	comportementales	...	»	 36	
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(1)	Understand	your	data	

•  Re-express	it	
–  In	a	concise	way	

–  To	be	interpretable	by	an	expert	of	the	domain	

Three	groups	of	
customers	with	such	

and	such	
characteristics	...	

Original	data	 Clustered	data	

Introduction	à	l’IA	–	UC	«	Neurosciences	comportementales	...	»	 37	
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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	?	

38	Introduction	à	l’IA	–	UC	«	Neurosciences	comportementales	...	»	
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Clustering	

Bi-clustering		
					gènes	-	patients	

39	Introduction	à	l’IA	–	UC	«	Neurosciences	comportementales	...	»	

Apprentissage		

Non	supervisé		
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Recherche	de	motifs	fréquents	

40	Introduction	à	l’IA	–	UC	«	Neurosciences	comportementales	...	»	

Recherche	de	règles	d’association	

Frequent	Item	Sets	
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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	

41	Introduction	à	l’IA	–	UC	«	Neurosciences	comportementales	...	»	
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Clustering	

Dépend	beaucoup	des	biais	a	priori	

42	Montpellier	SupAgro	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		
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Apprentissage	prédictif	

43	Introduction	à	l’IA	–	UC	«	Neurosciences	comportementales	...	»	
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Apprentissage prédictif (supervisé)	

•  Extrapolate	your	data	to	find	predictive	correlations	

–  From	a	training	set		 S = {(x1, y1), (x2, y2), … , (xi , yi), … , (xm, ym)}	

Introduction	à	l’IA	–	UC	«	Neurosciences	comportementales	...	»	 44	
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(2)	Make	predictions	

•  Extrapolate	your	data	to	find	predictive	correlations	

–  From	a	training	set		 S = {(x1, y1), (x2, y2), … , (xi , yi), … , (xm, ym)}	

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

f	
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(2)	Make	predictions	

•  Extrapolate	your	data	to	find	predictive	correlations	

–  From	a	training	set		 S = {(x1, y1), (x2, y2), … , (xi , yi), … , (xm, ym)}	

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

f	

h	

x – h -> y   
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(2)	Supervised	Learning	as	…	

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

Cats	vs.	dogs	

Introduction	à	l’IA	–	UC	«	Neurosciences	comportementales	...	»	 47	
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•  Reconnaissance	d’insectes	ravageurs	

–  Base	d’images	d’insectes	dans	des	cuvettes	

Ø  Reconnaissance	du	type	d’insectes		

Ø  Comptage	

48	Introduction	à	l’IA	–	UC	«	Neurosciences	comportementales	...	»	
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•  Spam	ou	pas	spam	

•  Article	portant	sur	la	politique	ou	sur	le	sport	

•  Pathologie	dont	souffre	un	patient	

•  Objet	présent	dans	une	image	
!3

In many real world domains we need decisions: 

 - Categorize an item into a category 

 - Organize or structure information according to background knowledge

Decide if a mail is SPAM or not


Decide the category of an image


Decide if a document is about politic or 
sport

Decide if a patient is sick or not

Categorize
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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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Apprentissage	prescriptif	

52	Introduction	à	l’IA	–	UC	«	Neurosciences	comportementales	...	»	

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	

Montpellier	SupAgro	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 53	
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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	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 54	
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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.  	Le	no-free-lunch	theorem	

6.  	Les	réseaux	de	neurones	profonds		

7.  	Ce	que	l’on	sait	faire	et	les	défis	à	relever	
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Où	l’on	va	illustrer	comment	ça	marche	
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Le	cas	du	perceptron	

Montpellier	SupAgro	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 57	
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Le	perceptron	

{ biais

x

y

w1
w2

w3 w4 w5

w0

wd

1

x1 x2 x3 x4 x5 xd

x0

neurone de biais

1

yi

x
(1)

x
(2)

x
(3)

x
(d)

w1i

w2i

w3i

wdi

σ(i) =
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

Montpellier	SupAgro	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 60	
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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	

+	

Montpellier	SupAgro	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 61	
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The	perceptron	learning	algorithm:	intuition	

w0 = w + ⌘ yi xi

w

x

xi

w0O

Montpellier	SupAgro	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 62	
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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	

!!!	

Montpellier	SupAgro	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 63	
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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	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 64	
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–  Rosenblatt	(1958-1962)	

Le	Perceptron	

Montpellier	SupAgro	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 65	
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Les	perceptrons	multi-couches	

Montpellier	SupAgro	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 66	
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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	

Montpellier	SupAgro	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 67	
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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	

Montpellier	SupAgro	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 68	
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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	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 70	
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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	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 71	
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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	

Montpellier	SupAgro	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 75	
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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	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 80	
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Comment	choisir	l’architecture	du	RN	?	

•  Contrôle	la	performance	en	généralisation	

81	Montpellier	SupAgro	(2022)	«	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
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• 		Courbes	pour	1	000	exemples	

• 		Quelles	courbes	si	on	avait	2	000	exemples	?	

Sur-apprentissage	(RN)	
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Les trois ingrédients 

de l’apprentissage artificiel 



/	171	

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	
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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.  	Le	no-free-lunch	theorem	

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	!	
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Comment	fonder	l’induction	?	
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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
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Illustration	:	apprendre	à	classer	des	exemples	en	2D	

•  Comment	faire	?	

x

y
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Quelle	hypothèse	choisir	?	

	Quelle	qualité	pour	chaque	hypothèse	candidate	?	

93	Montpellier	SupAgro	(2022)	«	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

�

95	Montpellier	SupAgro	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		



/	171	

Quelle	hypothèse	choisir	?	

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

accès	qu’à	un	échantillon	d’apprentissage	limité	?	
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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	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 108	
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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) 		

Montpellier	SupAgro	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 110	

F 

H 

x	

H 



/	171	

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?	
Montpellier	SupAgro	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 114	
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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	…		

115	

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	

Montpellier	SupAgro	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 119	
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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.  	Le	no-free-lunch	theorem	

6.  	Les	réseaux	de	neurones	profonds		

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

Montpellier	SupAgro	(2022)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 120	



/	171	

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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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]).
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Il	faut	choisir	le	bon	algorithme	pour	la	classe	de	problèmes	étudiée	


