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The idea of a learning machine may appear paradoxical to some 
readers.

Alan Turing (1912 - 1954), 1950.    ~               

1.1 Place de l’Apprentissage Artificiel  
1.2 Exemples d’applications 
1.3 Le problème de l’apprentissage 
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3 - Un problème inverse mal-posé
4 - Défis et avenir

La prédiction est difficile, surtout lorsquʼil sʼagit de lʼavenir

Niels Bohr (1885 - 1962).    ~               
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1.1 Place de l’Apprentissage Artificiel

•   Qu’est-ce que c’est ?

•   À quoi ça sert ?

•   Comment ça marche ? Quels en sont les fondements ?

•   En quoi est-ce singulier ?

•   Quelles questions sont sur l’agenda de la « communauté apprentissage » ?
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L’Apprentissage Artificiel ...

• Science de modélisation

•  Recherche des régularités sous-jacentes aux données d’observation   

•  Cherche un modèle du monde permettant la décision et la prédiction

• Science de l’adaptation

•  Apprentissage par renforcement

•  Évolution simulée
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Optimisation

Intelligence 
Artificielle

Statistique

Reconnaissance 
des Formes Fouille de données

Apprentissage 
Artificiel
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Optimisation

Intelligence 
Artificielle

Statistique

Reconnaissance 
des Formes Fouille de données

Apprentissage 
Artificiel

• Représentation des 
connaissances

• Règles d’inférence

• Exploration de graphe
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• Résolution de problème 
inverse (régularisation)

• Méthodes d’optimisation

• Heuristiques

Optimisation

Intelligence 
Artificielle

Statistique

Reconnaissance 
des Formes Fouille de données

Apprentissage 
Artificiel
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• Mesures d’intérêt

• Algorithmes pour masses 
de données (vectorielles)

Optimisation

Intelligence 
Artificielle

Statistique

Reconnaissance 
des Formes Fouille de données

Apprentissage 
Artificiel
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• Apprentissage supervisé

• Algorithmes variés

Optimisation

Intelligence 
Artificielle

Statistique

Reconnaissance 
des Formes Fouille de données

Apprentissage 
Artificiel
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• Recherche de régularités
(modélisation du monde)

• Capacité d’adaptation
et d’amélioration de 
performance

Optimisation

Intelligence 
Artificielle

Statistique

Reconnaissance 
des Formes Fouille de données

Apprentissage 
Artificiel
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1.2 Exemples d’applications

•  Reconnaissance de formes (apprentissage supervisé)
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1.2 Apprentissage artificiel : exemples

•  Reconnaissance de formes (apprentissage supervisé)
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1.2 Apprentissage artificiel : exemples

•  Apprentissage supervisé : interprétation d’IRMf

Trouble de la reconnaissance de visage  ou  non
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1.2 Apprentissage artificiel : exemples

•  Apprentissage supervisé : Recherche d’information + annotation

   Projet ANR Holyrisk (Met@risk + UMR MIA 518 + ...)
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Ontologie sur
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du domaine
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1.2 Apprentissage artificiel : exemples

•  Aide à la « découverte scientifique »
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1.2 Apprentissage artificiel : exemples

•  Apprentissage par renforcement : planification pour robot
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2. Modélisation du monde
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2.1 Types de modèles : Comment résumer, représenter, modéliser ?

2.1 Types de modèles  
2.2 Espace d’hypothèses et exploration 
2.3 Trois classes de modèles
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?
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h(x) =
n∑

i=1

wi φi(x)
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h(x) = 0
h(x) = +1

h(x) = −1

Marge maximale

Vecteurs de support

h(x) > +1

h(x) < −1

1

||w||

SVM :

Séparateurs à Vastes Marges

(Support Vector Machines)

h(x) = signe

{ m
∑

i=1

α!

i ui . 〈xi , x〉 + w!

0

}

h(x) =
n∑

i=1

wi φi(x)
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(x)

δs = g′(as)(u
(1)

− y(1)
s

(x))

wis(t + 1) = wis(t) − η(t) δs ai

δj = g′(aj)
∑

i∈sources(j)

wij δs

w2i(t + 1) = w2i(t) − η(t) δi a2

23

1 - Introduction                  
2 - Modélisation du monde
3 - Un problème inverse mal-posé
4 - Défis et avenir

 2-  Modélisations

2.1 Types de modèles  
2.2 Espace d’hypothèses et exploration 
2.3 Trois classes de modèles

2.1 Types de modèles : Modèles non linéaires

Réseaux connexionnistes



azerty Apprentissage Artificiel         •         ©  A. Cornuéjols  2010  / 83 24

1 - Introduction                  
2 - Modélisation du monde
3 - Un problème inverse mal-posé
4 - Défis et avenir

 2-  Modélisations

2.1 Types de modèles  
2.2 Espace d’hypothèses et exploration 
2.3 Trois classes de modèles

2.1 Types de modèles : Modèles non linéaires

Réseaux connexionnistes 

« profonds »
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Quel temps fait-il ?

Température ? Est-ce que le voisin 
est absent ? Je reste chez moi

Je sors le chien

couvert ensoleillé pluvieux

> 10° < 10° oui non

Je reste chez moi Je reste chez moiJe sors le chien
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ϕ1 : anm(x3, [195, 22, 3, 27, 38, 40, 92]) ∧ ¬chrg(x3, [−0.2, 0.2])∧
anm(x4, [195, 22, 3, 38, 40, 29, 92]) ∧ ¬type(x4, [O]) ∧ ¬chrg(x4, [−0.2])∧
(x1 < x2) ∧ (x1 < x3) ∧ (x1 < x4) ∧ (x2 < x3) ∧ (x2 < x4) ∧ (x3 < x4)∧
bound(x3, x4) → mutagenic,

ϕ2 : ¬chrg(x1, [−0.2]) ∧ ¬type(x2, [N ]) ∧ ¬anm(x3, [22]) ∧ ¬chrg(x3, [−0.6,−0.4])∧
¬type(x4, [H, N, O]) ∧ (x1 < x2) ∧ (x1 < x3) ∧ (x1 < x4) ∧ (x2 < x3)∧
bound(x2, x3) ∧ (x2 < x4) ∧ (x3 < x4) ∧ bound(x3, x4) → mutagenic,

ϕ3 : anm(x1, [195, 38, 29, 92]) ∧ chrg(x1, [−0.8 ÷ 0.6]) ∧ ¬type(x3, [C]) ∧ ¬chrg(x3, [0.0])∧
anm(x4, [195, 22, 3, 27, 38, 29, 92]) ∧ ¬type(x4, [N ]) ∧ (x1 < x2) ∧ (x1 < x3)∧
(x1 < x4) ∧ (x2 < x3) ∧ (x2 < x4) ∧ (x3 < x4) → mutagenic,

ϕ4 : anm(x 1, [195, 3, 27, 38, 40, 29, 92]) ∧ ¬type(x1, [H]) ∧ ¬chrg(x1, [−0.2])
¬anm(x3, [40]) ∧ anm(x4, [195, 22, 27, 38, 40, 29, 92]) ∧ ¬type(x4, [H, N ])
(x1 < x2) ∧ ¬bound(x1, x2) ∧ (x1 < x3) ∧ (x1 < x4) ∧ (x2 < x3) ∧ (x2 < x4)∧
bound(x

,
x) ∧ (x3 < x4) → mutagenic.
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2.2  Espace d’hypothèses et exploration
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Espace des données 

X × Y

Espace des hypothèses 

H LH
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X
couverture(h t)

ht

ht+1

H

+

couverture(h t+1)

Général

Spécifique

A ∧ B → C
gen
⇒ A → C

• Opérateur de généralisation par abandon de conjonction

Bec Aplati ∧ (Couleur = roux) → canard
gen
⇒ Bec Aplati → canard
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hi hj

gms(hi, hj)

smg(hi, hj)

H

• Représentation économique 

des hypothèses cohérentes

• Algorithmes efficaces

Treillis de généralisation
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hi hj

gms(hi, hj)

smg(hi, hj)

H

Langages de représentation expressifs

Phénomène de transition de 
phase !

Phase transitions in Machine Learning. Cambridge University Press, 400 p., April 2011.
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2.3  Trois types de modèles

•  Modèles constructifs

•  Arbres de décision                                        •  Règles logiques

•  Modèles graphiques                                     •  ...

36

•  Par comparaison et similarité à des exemples

•  K-ppv

•  Méthodes à noyaux / SVM
h(x) = signe

{ m
∑

i=1

α!

i ui κ(x,xi) + w!

0

}

•  À base de dictionnaire de fonctions (combinaison de fonctions de base) 

•  Modèles linéaires

•  Discrimination logistique

•  Mélange de gaussiennes

•  Modèles non linéaires
•  Réseaux connexionnistes

h(x) =
n∑

i=1

wi φi(x)
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1.2 L’informatique : Modèles linéaires
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1.2 L’informatique : Modèles linéaires

?
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1.2 L’informatique : Modèles linéaires

?
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3. Un problème inverse mal-posé

40
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3.1 L’apprentissage : un problème inverse

x y
PY|X

f{ {

h

À partir :

•  d’un échantillon d’apprentissage

•  de connaissances préalables sur le type de dépendances sur 

Trouver :

•  une fonction

•  permettant la prédiction de y pour une nouvelle entrée x

h

Sm = 〈(x1, y1), . . . , (xm, ym)〉

X × Y

h(x) ≈ y
(

= f(x)
)
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3.1 Problème inverse mal posé

I- Pourquoi l’informatique

Problème inverse :

•  À partir d’exemples  

•  trouver 

Bien posé :

•  une solution existe

•  elle est unique

•  elle est stable (dépend continûment des données)

42
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1 - Introduction                  
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3 - Un problème inverse mal-posé
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〈(x1, y1), . . . , (xm, ym)〉

f

Le problème de l’induction est mal posé

3 - Un problème inverse mal-posé
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• Pas d’apprentissage par coeur, mais GÉNÉRALISATION

x

y

x

y

x

y

x

y

?

xt

yt

y

x

variation
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3 - Un problème inverse mal-posé

3.1 L’apprentissage : un problème inverse
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3.2 Quels a priori sur le monde ?

3 - Un problème inverse mal-posé

• Il faut contraindre l’espace des solutions 

44
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Utilisation d’a priori sur le monde
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3.2 Quels a priori sur le monde ?
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•  En statistique

•  Hypothèses sur les distributions de probabilité sous-jacentes (e.g. distributions normales)

                       Modèles paramétriques

•  En apprentissage artificiel

•  Classes d’hypothèses (biais de langage de représentation)

•  Critère de simplicité

•  E.g.   Peu de règles et règles simples

•  Parcimonie / économie de la solution

                       Modèles  non paramétriques   mais exprimés dans un code
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     Induction   =   Problème inverse mal posé 

                         =>  Il faut donc un a priori sur l’espace des solutions

3.2 Quels a priori sur le monde ?
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Problème de la sélection de modèle
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3.3 Le paradigme classique
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distribution de probabilité pX

y1, y2, . . . , ym
x1,x2, . . . ,xm

u1, u2, . . . , um

Apprenant : h(·)

Environnement X :

Oracle

x1,x2, . . . ,xm

• Objectif 

•  Formuler un modèle du monde intelligible et performant

•  Être performant en prédiction à l’avenir

L(h) =











PXY{h(x) != y} (0 1 loss)

E[!(h(x), y)] =

∫

x∈X ,y∈Y

!(h(x), y) PXY d(x, y)

3.1 Problème inverse mal-posé 
3.2 A priori sur le monde 
3.3 Le paradigme classique
3.4 Exemples  



azerty Apprentissage Artificiel         •         ©  A. Cornuéjols  2010  / 83 

3.3 Le paradigme classique
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•  Monde supposé stationnaire

•  Décrit par distribution de probabilité sur l’espace joint                   inconnue ! PXY

  Comment faire le lien entre le passé (les données d’observation) et le futur ?

•  Comment choisir la fonction h sur la base du passé pour optimiser L(h) ?

Rôle du critère inductif

L(h) =











PXY{h(x) != y} (0 1 loss)

E[!(h(x), y)] =

∫

x∈X ,y∈Y

!(h(x), y) PXY d(x, y)

3.1 Problème inverse mal-posé 
3.2 A priori sur le monde 
3.3 Le paradigme classique
3.4 Exemples  
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3.3 Le paradigme classique

3 - Un problème inverse mal-posé 49

1 - Introduction                  
2 - Modélisation du monde
3 - Un problème inverse mal-posé
4 - Défis et avenir

Sm = 〈(x1, y1), . . . , (xm, ym)〉

L(h) =











PXY{h(x) != y} (0 1 loss)

E[!(h(x), y)] =

∫

x∈X ,y∈Y

!(h(x), y) PXY d(x, y)

L̂(h) =
1

m

m∑

i=1

!(h(xi), yi)   Risque empirique

Principe de Minimisation du Risque Empirique (MRE) 

ĥ = Argmin
h∈H

{

1

m

m
∑

i=1

!(h(xi), yi)

}

3.1 Problème inverse mal-posé 
3.2 A priori sur le monde 
3.3 Le paradigme classique
3.4 Exemples  
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3.3 Le paradigme classique
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Risque

Erreur
d'approximation

{

RRéel(h
!)

m

RRéel(ĥ)

REmp(ĥ)

La convergence requiert 
une loi centrale limite

Analyse statistique 
de l’Apprentissage 

(Vapnik, et autres, 
70s-80s)

Il faut contraindre 
l’espace des hypothèses

Principe de Minimisation du Risque Empirique Régularisé

ĥ = Argmin
h∈H

{
1

m

m
∑

i=1

!(h(xi), yi)

︸ ︷︷ ︸

Risque empirique

+ λ · Ω(h)
︸ ︷︷ ︸

Régularisation

}

3.1 Problème inverse mal-posé 
3.2 A priori sur le monde 
3.3 Le paradigme classique
3.4 Exemples  
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3.3 Le paradigme classique
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Régularisation

•  Sur l’espace des hypothèses

•  Contrôle de la capacité de H  (e.g. SRM)

•  Règle de l’arrêt prématuré

•  Sur l’hypothèse considérée

•  Norme L2, L1, ...

•  Élagage

H : Ω(H)

h : Ω(h)

Idée : augmenter la stabilité

3.1 Problème inverse mal-posé 
3.2 A priori sur le monde 
3.3 Le paradigme classique
3.4 Exemples  
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3.3 Le paradigme classique
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Récemment : les méthodes à noyaux

X

φ

F

κ(x, ·)

Remise au goût du jour des 
méthodes linéaires

h(x) = signe

{ m
∑

i=1

α!

i ui κ(x,xi) + w!

0

}

h(x) =
n∑

i=1

wi φi(x)

3.1 Problème inverse mal-posé 
3.2 A priori sur le monde 
3.3 Le paradigme classique
3.4 Exemples  
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3.3 Le paradigme classique
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Les méthodes à noyaux

3.1 Problème inverse mal-posé 
3.2 A priori sur le monde 
3.3 Le paradigme classique
3.4 Exemples  

x x

y y

x

y

xx

yy

xy

xxx

...

X

Φ

F

κs(x,x′) = (〈x,x′〉 + R)p =
p

∑

s=0

(

p

s

)

Rp−s〈x,x′〉s

Noyau polynomial

κ(x,x
′) =

(

1 + (x · x
′)

)2

=
(

1 + (x1x
′

1 + x2x
′

2)
)2

= 1 + 2(x1x
′

1 + x2x
′

2) + (x1x
′

1 + x2x
′

2)
2

= 1 + 2 x1x
′

1 + 2 x2x
′

2 + x
2

1x
′

1

2
+ x

2

2x
′2

2 + 2 x1x
′

1x2x
′

2

(x1, x2)
! Φ

!→ (1,

√
2x1,

√
2x2, x

2

1, x
2

2,

√
2 x1x2)

!

Correspond à la projection :
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3.3 Le paradigme classique
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Nouveau biais vers la parcimonie 
                                   (sparseness)

•  Hypothèse plus lisible (intelligible)

•  Plus stable

  Mise en jeu d’une norme L1   (pénalise le nombre de paramètres non nuls)

Nouveau critère inductif (parcimonieux)

ĥ = Argmin
h∈H

{
1

m

m
∑

i=1

!(h(xi), yi)

︸ ︷︷ ︸

Risque empirique

+ λ1 · ΩL2
(h)

︸ ︷︷ ︸

Régularisation

+ λ2 · ΩL1
(h)

︸ ︷︷ ︸

Parcimonie

}

3.1 Problème inverse mal-posé 
3.2 A priori sur le monde 
3.3 Le paradigme classique
3.4 Exemples  
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3.3 Le paradigme classique
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Nouveau biais vers la parcimonie 
                                   (sparseness)

  Mise en jeu d’une norme L1   (pénalise le nombre de paramètres non nuls)

•  Shrinkage
•  LASSO
•  LARS (Régression)
•  ...

3.1 Problème inverse mal-posé 
3.2 A priori sur le monde 
3.3 Le paradigme classique
3.4 Exemples  
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3.3 Le paradigme classique
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•   Des techniques puissantes

•   Bien fondées mathématiquement

•   Permettant d’exprimer des connaissances préalables (?)

3.1 Problème inverse mal-posé 
3.2 A priori sur le monde 
3.3 Le paradigme classique
3.4 Exemples  
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3.4  Exemples d’application
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Comparative Genomic Hybridization (CGH)

•  Motivations

•  Les données CGH mesurent le nombre de copies d’ADN le long du génome

•  Très utile, en particulier dans la recherche sur le cancer

•  Question : peut-on classer les puces CGH pour du diagnostic ou du prognostic ?

Nombre de copies 
d’ADN



azerty Apprentissage Artificiel         •         ©  A. Cornuéjols  2010  / 83 

3.4  Exemples d’application
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Comparative Genomic Hybridization (CGH)

Mélanome aggressif Mélanome non-aggressif
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3.4  Exemples d’application
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Classification de puces CGH

•  Connaissances préalables

•  Pour un profil CGH                on se concentre sur les classifieurs linéaires, cad le signe de :

•  On s’attend à ce que      soit : 

•  clairsemé : toutes les positions ne devraient pas être discriminatives

•  Constante par morceaux : dans une région, toutes les sondes devraient contribuer 
   de manière égale

hβ(x) = β!
· x

x ∈ R
p

β
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3.4  Exemples d’application
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Classification de puces CGH

•  Connaissances préalables

•  Introduire une pénalité favorisant les morceaux constants longs (on pénalise les sauts)

•  « Fused LASSO penalty»   [Tibshirani et al., 2005]

ĥ = Argmin
β∈Rp

{

L(h)
︸︷︷︸

Risque empirique

+ λ ·
p−1
∑

i

|βi+1 − βi|

︸ ︷︷ ︸

Régularisation

}
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3.4  Exemples d’application
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Classification de puces CGH

LASSO pénalisé

LASSO non pénalisé

SVM sans pénalité
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3.4  Exemples d’application
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Souvent, on connaît (partiellement) des réseaux de régulations entre gènes : 
peut-on en tenir compte ?
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3.4  Exemples d’application
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•  Connaissances préalables

• Les fonctions biologiques impliquent 

généralement l’action coordonnée de 

plusieurs protéines (réseaux de 

régulation, voies métaboliques)

• De nombreuses voies sont déjà connues

• Hypothèse : les poids du modèle linéaire 

devraient être compatibles avec cette 

connaissance.
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3.4  Exemples d’application
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3.4  Exemples d’application
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Description de molécules
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Description de molécules

•  Du non vectoriel au vectoriel

•   Les sous-structures jouent sans doute un rôle 

•    Dictionnaire de sous-structures 

•    Vecteur booléen sur ce dictionnaire

Problème : comment identifier ces sous-structures ?

Problème 2 : Attention, détecter la présence de ces sous-

                     structures peut être très coûteuse
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Description de 

molécules

Attention, calculer toutes les occurrences de sous-graphes est un 

problème NP-difficile !
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Description de 

molécules

Attention, calculer toutes les occurrences de chemins est un 

problème NP-difficile !



azerty Apprentissage Artificiel         •         ©  A. Cornuéjols  2010  / 83 
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Description de 

molécules

Permet de réduire / contrôler la complexité de la recherche 

et des calculs
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•  Si un noyau de graphe n’est pas complet, il est impossible de représenter toutes 

   les fonctions sur          : le noyau n’est pas assez expressif

•  Mais on veut des calculs réalisables

•  Peut-on trouver des noyaux assez expressifs, et effectivement calculables ?

X
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Théorème : Calculer n’importe quel noyau de graphe complet est au 

moins aussi difficile que le problème de trouver les sous-graphes 

[Gärtner et al., 2003]

Développements scientifiques

Noyau de marches aléatoires
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4.1 Le paradigme actuel
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•   Centré sur le « batch learning »

•   Monde stationnaire

•   Données i.i.d.  (indépendantes et identiquement distribuées)
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4.2 De nouveaux besoins
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• Applications en vision

• Très haute dimensionalité

• Dépendances particulières (spatiales et temporelles)

• Flux de données et Temps réel
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4.2 De nouveaux besoins
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• Des espaces d’entrée et de sortie 
plus complexes

• De données vectorielles ...

• ... à des données non vectorielles 

• Séquences (génomiques, ...)

• Textes

• Sorties structurées

• Arbre de dérivation

• Graphe d’interaction

• Sorties multi-valuées

• Apprentissage multi-objectifs
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4.2 De nouveaux besoins
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• Des fonctions plus complexes  (e.g. multi-objectif, tri, recommandations, ...)

• Nouvelles mesures de similarité

• Nouvelles mesures de coût

• Nouveaux algorithmes d’exploration de l’espace des hypothèses

• Des masses de données gigantesques et en flux

• Nouveaux algorithmes de complexité en O(1)

• Savoir quoi oublier et comment
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4.2 De nouveaux besoins
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• Des données non i.i.d.

• Nouveaux critères inductifs

• Savoir quoi oublier et comment

• tenir compte des informations de 

séquence ou de spatialité 

(ou tout autre type de dépendance)

• Apprentissage à longue vie :   
multi-tâches,   transfert,   apprentissage en-ligne,   apprentissage 

incrémental,   dérive de concept

ĥt = r(ht−1,xt, yt)
= Argminh∈H

{

1

m

∑τ=t

τ=1
!(hτ (xτ , yτ )

+ λ · Ω(H)
+ µ · Ω2(r)

}

ĥ = Argmin
h∈H

{
1

m

m
∑

i=1

!(h(xi), yi)

︸ ︷︷ ︸

Risque empirique

+ λ · Ω(h)
︸ ︷︷ ︸

Régularisation

}
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4.2 De nouveaux besoins
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• Apprentissage en interaction (avec le monde ou entre systèmes)

• Apprentissage par renforcement

• Apprentissages multi-stratégies

• Combinaisons de méthodes d’apprentissage

• Vers l’intelligence ambiante

4.1 Le paradigme actuel
4.2 De nouveaux besoins 
4.3 Conclusions 
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4.3  Conclusions
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• L’étude de l’induction est centrale

4.1 Le paradigme actuel
4.2 De nouveaux besoins 
4.3 Conclusions 

 4- Défis et avenir

• Accent sur la représentation des connaissances et les 

règles d’inférences (le raisonnement)

• Souci de calculabilité effective

• Vers un renouvellement paradigmatique important ?

• Théorie de l’information ?

• Trajectoires de systèmes dynamiques (hors d’équilibre) ?

• ...
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