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Pourquoi l’apprentissage automatique ?

• L’apprentissage automatique consiste à utiliser des ordinateurs pour optimiser un

modèle de traitement de l’information selon certains critères de performance

à partir d’observations, que ce soit des données-exemples ou des expériences

passées.

• Lorsque l’on connâıt le bon modèle de traitement à utiliser, pas besoin de faire de

l’apprentissage !

• L’apprentissage automatique peut être utile lorsque :

• On n’a pas d’expertise sur le problème (ex. robot navigant sur Mars)

• On a une expertise, mais on ne sait pas comment l’expliquer (ex. reconnaissance de

visages)

• Les solutions au problème changent dans le temps (ex. routage de paquets)

• Les solutions doivent être personnalisées (ex. biométrie)
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Exemple

• Une entreprise en crédit doit estimer automatiquement le niveau de risque de ses

clients

• Mesures disponibles : revenus du client (variable x1) et épargnes du client

(variable x2)

• Banque de données sur des clients pré identifiés comme étant à haut risque

(rouge) ou à faible risque (vert)
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Exemple
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Modèle et observations

• Objectif : inférer un modèle de traitement général à partir d’observations
spécifiques

• Le modèle inféré doit être une approximation correcte et utile des observations

• Les observations sont peu coûteuses et disponibles en quantité suffisante ; la

connaissance est coûteuse et rare

• Exemple : relier des transactions de consommateurs à leurs comportements de
consommation

• Suggestions d’items similaires sur Amazon (livre, musique), Netflix (cinéma), etc.
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Vues de l’apprentissage automatique

• Optimiser un modèle à partir d’observations selon un critère de performance

• Vue statistique : inférence à partir d’échantillons

• Vue informatique : construire des algorithmes et des représentations efficaces

pour construire et évaluer les modèles

• Vue ingénierie : résoudre des problèmes sans devoir spécifier ou spécialiser

manuellement les modèles
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Apprentissage d’associations

• Analyse d’un panier d’épicerie

• P(Y |X ) est la probabilité qu’une personne achetant X achète également Y , où X et

Y sont des produits ou services

• Exemple : P(croustilles|biere) = 0,7
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Apprentissage supervisé

• Apprentissage supervisé

• Objectif : apprendre une projection entre des observations X en entrée et des valeurs

associées Y en sortie

• Modélisation mathématique

• y = h(x |θ)

• h(·) : fonction générale du modèle

• θ : paramètres du modèle

7



Schématisation de l’apprentissage supervisé

Observations Professeur

Système 
supervisé Σ

xi ri

h(xi)

e(xi)

+

-

8



Classement

• Y est discret et correspond à des étiquettes de classes

• h(·) est une fonction discriminante
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Applications du classement

• Reconnaissance des formes

• Reconnaissance d’objets : reconnâıtre les types d’objets présents dans une image

malgré les variations des objets et des poses

• Reconnaissance de caractères manuscrits : reconnâıtre malgré différents styles

d’écriture

• Reconnaissance de la parole : dépendance temporelle de l’information, utiliser des

dictionnaires de mots/structures valides

• Traitement de la langue naturelle

• Aide au diagnostic médical

• Découverte de médicaments

• Biométrie

• Etc.
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Reconnaissance d’objets

Figure 4: (Left) Eight ILSVRC-2010 test images and the five labels considered most probable by our model.
The correct label is written under each image, and the probability assigned to the correct label is also shown
with a red bar (if it happens to be in the top 5). (Right) Five ILSVRC-2010 test images in the first column. The
remaining columns show the six training images that produce feature vectors in the last hidden layer with the
smallest Euclidean distance from the feature vector for the test image.

In the left panel of Figure 4 we qualitatively assess what the network has learned by computing its
top-5 predictions on eight test images. Notice that even off-center objects, such as the mite in the
top-left, can be recognized by the net. Most of the top-5 labels appear reasonable. For example,
only other types of cat are considered plausible labels for the leopard. In some cases (grille, cherry)
there is genuine ambiguity about the intended focus of the photograph.

Another way to probe the network’s visual knowledge is to consider the feature activations induced
by an image at the last, 4096-dimensional hidden layer. If two images produce feature activation
vectors with a small Euclidean separation, we can say that the higher levels of the neural network
consider them to be similar. Figure 4 shows five images from the test set and the six images from
the training set that are most similar to each of them according to this measure. Notice that at the
pixel level, the retrieved training images are generally not close in L2 to the query images in the first
column. For example, the retrieved dogs and elephants appear in a variety of poses. We present the
results for many more test images in the supplementary material.

Computing similarity by using Euclidean distance between two 4096-dimensional, real-valued vec-
tors is inefficient, but it could be made efficient by training an auto-encoder to compress these vectors
to short binary codes. This should produce a much better image retrieval method than applying auto-
encoders to the raw pixels [14], which does not make use of image labels and hence has a tendency
to retrieve images with similar patterns of edges, whether or not they are semantically similar.

7 Discussion

Our results show that a large, deep convolutional neural network is capable of achieving record-
breaking results on a highly challenging dataset using purely supervised learning. It is notable
that our network’s performance degrades if a single convolutional layer is removed. For example,
removing any of the middle layers results in a loss of about 2% for the top-1 performance of the
network. So the depth really is important for achieving our results.

To simplify our experiments, we did not use any unsupervised pre-training even though we expect
that it will help, especially if we obtain enough computational power to significantly increase the
size of the network without obtaining a corresponding increase in the amount of labeled data. Thus
far, our results have improved as we have made our network larger and trained it longer but we still
have many orders of magnitude to go in order to match the infero-temporal pathway of the human
visual system. Ultimately we would like to use very large and deep convolutional nets on video
sequences where the temporal structure provides very helpful information that is missing or far less
obvious in static images.
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Reconnaissance de caractères

Par Josef Steppan, CC BY-SA-4.0. https://commons.wikimedia.org/wiki/File:MnistExamples.png 12
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Régression

• Y est une valeur réelle

• h(·) est la fonction de régression

• Exemple : prédiction du prix de vente
d’une voiture usagée à partir du
kilométrage parcouru

• Observations : kilométrage parcouru

(x)

• Prédiction : prix de vente (y)

• Applications en prédiction de valeurs

• Finance et assurance

• Phénomènes naturels

(ex. météorologie)

• Offre et demande

• Évaluation du risque et de l’incertitude
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Apprentissage non supervisé

• Contrairement à l’apprentissage supervisé, il n’y a pas de valeurs de sortie

• Objectif : découvrir des régularités dans les observations

• Clustering : découvrir des groupements d’observations similaires

• Applications

• Segmenter les consommateurs dans les bases de données d’achats

• Bio-informatique : découvrir des patrons dans l’ADN

• Segmentation d’images : déterminer régions cohérentes d’images
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Schématisation de l’apprentissage non supervisé
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Apprentissage par renforcement

• Apprendre une politique : séquences d’actions

• L’apprentissage n’est pas supervisé, mais une récompense avec un délai est

obtenue

• Problème d’assignation du crédit : quelles actions ont permis d’obtenir la

récompense ?

• Applications

• Jeux, avec un ou plusieurs participants

• Robotique : navigation dans un environnement

• Agents : prises de décisions
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Schématisation de l’apprentissage par renforcement
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Données et compétitions

• UCI Machine Learning Repository : http://archive.ics.uci.edu/ml/

• Kaggle

• Compétitions : https://www.kaggle.com/competitions

• Jeux de données : https://www.kaggle.com/datasets

• ImageNet : http://www.image-net.org/

• COCO (Common Objects in Context) : http://cocodataset.org/

• Données ouvertes

• US : https://www.data.gov/

• Europe : http://data.europa.eu/euodp/fr/data/

• Canada : http://ouvert.canada.ca/fr/donnees-ouvertes

• Québec : https://www.donneesquebec.ca
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