
Apprentissage supervisé

Introduction à l’apprentissage automatique – GIF-4101 / GIF-7005

Professeur : Christian Gagné
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Apprendre à partir d’exemples

• Supposons une classe correspondant au concept de voiture familiale

• Problème à deux classes

• Positif (cercles rouges) : est une voiture familiale

• Négatif (carrés bleus) : n’est pas une voiture familiale

• Représentation des exemples sur deux dimensions

• x1 : prix de la voiture

• x2 : puissance du moteur
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Apprendre à partir d’exemples

x1
<latexit sha1_base64="cbI9X3ndtoOtvNNC2BGRIFTPSOY=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKexGQY8BLx4jmgckS5idTJIh81hmZsWw5BMET/on3sSrv+CPeHaS7MEkFjQUVd10d0UxZ8b6/reXW1vf2NzKbxd2dvf2D4qHRw2jEk1onSiudCvChnImad0yy2kr1hSLiNNmNLqZ+s1Hqg1T8sGOYxoKPJCszwi2Trp/6gbdYskv+zOgVRJkpAQZat3iT6enSCKotIRjY9qBH9swxdoywumk0EkMjTEZ4QFtOyqxoCZMZ6dO0JlTeqivtCtp0Uz9O5FiYcxYRK5TYDs0y95U/M9rJ7Z/HaZMxomlkswX9ROOrELTv1GPaUosHzuCiWbuVkSGWGNiXToLWxhRQuCFP9JITAouqGA5llXSqJSDi3Ll7rJUrWSR5eEETuEcAriCKtxCDepAYADP8Apv3ov37n14n/PWnJfNHMMCvK9f4bmcnw==</latexit>

x2
<latexit sha1_base64="xC4KbcnO7CnrFAJdzNOpJYV96Ls=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKeyugh4DXjxGNA9IljA7mU2GzMwuM7NiWPIJgif9E2/i1V/wRzw7SfZgEgsaiqpuurvChDNtXPfbKaytb2xuFbdLO7t7+wflw6OmjlNFaIPEPFbtEGvKmaQNwwyn7URRLEJOW+HoZuq3HqnSLJYPZpzQQOCBZBEj2Fjp/qnn98oVt+rOgFaJl5MK5Kj3yj/dfkxSQaUhHGvd8dzEBBlWhhFOJ6VuqmmCyQgPaMdSiQXVQTY7dYLOrNJHUaxsSYNm6t+JDAutxyK0nQKboV72puJ/Xic10XWQMZmkhkoyXxSlHJkYTf9GfaYoMXxsCSaK2VsRGWKFibHpLGxhJBYCL/yRhWJSskF5y7GskqZf9S6q/t1lpebnkRXhBE7hHDy4ghrcQh0aQGAAz/AKb86L8+58OJ/z1oKTzxzDApyvX+NhnKA=</latexit>

• Exemples :

x =

[
x1
x2

]

• Étiquettes de classe :

r =

{
1 si x est positif

0 si x est négatif

• Jeu de N exemples :

X = {xt ,r t}Nt=1
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Hypothèse de classement

x1
<latexit sha1_base64="cbI9X3ndtoOtvNNC2BGRIFTPSOY=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKexGQY8BLx4jmgckS5idTJIh81hmZsWw5BMET/on3sSrv+CPeHaS7MEkFjQUVd10d0UxZ8b6/reXW1vf2NzKbxd2dvf2D4qHRw2jEk1onSiudCvChnImad0yy2kr1hSLiNNmNLqZ+s1Hqg1T8sGOYxoKPJCszwi2Trp/6gbdYskv+zOgVRJkpAQZat3iT6enSCKotIRjY9qBH9swxdoywumk0EkMjTEZ4QFtOyqxoCZMZ6dO0JlTeqivtCtp0Uz9O5FiYcxYRK5TYDs0y95U/M9rJ7Z/HaZMxomlkswX9ROOrELTv1GPaUosHzuCiWbuVkSGWGNiXToLWxhRQuCFP9JITAouqGA5llXSqJSDi3Ll7rJUrWSR5eEETuEcAriCKtxCDepAYADP8Apv3ov37n14n/PWnJfNHMMCvK9f4bmcnw==</latexit>

x2
<latexit sha1_base64="xC4KbcnO7CnrFAJdzNOpJYV96Ls=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKeyugh4DXjxGNA9IljA7mU2GzMwuM7NiWPIJgif9E2/i1V/wRzw7SfZgEgsaiqpuurvChDNtXPfbKaytb2xuFbdLO7t7+wflw6OmjlNFaIPEPFbtEGvKmaQNwwyn7URRLEJOW+HoZuq3HqnSLJYPZpzQQOCBZBEj2Fjp/qnn98oVt+rOgFaJl5MK5Kj3yj/dfkxSQaUhHGvd8dzEBBlWhhFOJ6VuqmmCyQgPaMdSiQXVQTY7dYLOrNJHUaxsSYNm6t+JDAutxyK0nQKboV72puJ/Xic10XWQMZmkhkoyXxSlHJkYTf9GfaYoMXxsCSaK2VsRGWKFibHpLGxhJBYCL/yRhWJSskF5y7GskqZf9S6q/t1lpebnkRXhBE7hHDy4ghrcQh0aQGAAz/AKb86L8+58OJ/z1oKTzxzDApyvX+NhnKA=</latexit>

(xmin
1 ,xmin

2 )
<latexit sha1_base64="aKNcHV+yiL3fwNSPx3KlRkFv/uY=">AAACJHicbZDLSsNAFIYn9VbrLerChZtgESpISaqgy4IblxXsBdoYJtNJO3QuYWYiLSFPI7jSN3EnLtz4GK6dtlnY6g8DH/85hzPnD2NKlHbdT6uwsrq2vlHcLG1t7+zu2fsHLSUSiXATCSpkJ4QKU8JxUxNNcSeWGLKQ4nY4upnW249YKiL4vZ7E2GdwwElEENTGCuyjyjjwHtIeIzw7Hwe1HM8Cu+xW3Zmcv+DlUAa5GoH93esLlDDMNaJQqa7nxtpPodQEUZyVeonCMUQjOMBdgxwyrPx0dkDmnBqn70RCmse1M3N/T6SQKTVhoelkUA/Vcm1q/lfrJjq69lPC40RjjuaLooQ6WjjTNJw+kRhpOjEAkSTmrw4aQgmRNpktbCFIMAYX7khDlpVMUN5yLH+hVat6F9Xa3WW5XskjK4JjcAIqwANXoA5uQQM0AQIZeAIv4NV6tt6sd+tj3lqw8plDsCDr6wfyEaUA</latexit>

(xmax
1 ,xmax

2 )
<latexit sha1_base64="wzBrII8ROypDBFoJo4I530/6UI8=">AAACJHicbZDLSsNAFIYn9VbrLerChZtgESpISaqgy4IblxXsBdoYJtNJO3QuYWYiLSFPI7jSN3EnLtz4GK6dtlnY6g8DH/85hzPnD2NKlHbdT6uwsrq2vlHcLG1t7+zu2fsHLSUSiXATCSpkJ4QKU8JxUxNNcSeWGLKQ4nY4upnW249YKiL4vZ7E2GdwwElEENTGCuyjyjjwHtIeg+PsfBzUcjwL7LJbdWdy/oKXQxnkagT2d68vUMIw14hCpbqeG2s/hVITRHFW6iUKxxCN4AB3DXLIsPLT2QGZc2qcvhMJaR7Xzsz9PZFCptSEhaaTQT1Uy7Wp+V+tm+jo2k8JjxONOZovihLqaOFM03D6RGKk6cQARJKYvzpoCCVE2mS2sIUgwRhcuCMNWVYyQXnLsfyFVq3qXVRrd5fleiWPrAiOwQmoAA9cgTq4BQ3QBAhk4Am8gFfr2Xqz3q2PeWvBymcOwYKsrx/4v6UE</latexit> • Hypothèse possible :

(xmin
1 ≤ x1 ≤ xmax

1 ) et (xmin
2 ≤ x2 ≤ xmax

2 )

3



Classe d’hypothèses

x1
<latexit sha1_base64="cbI9X3ndtoOtvNNC2BGRIFTPSOY=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKexGQY8BLx4jmgckS5idTJIh81hmZsWw5BMET/on3sSrv+CPeHaS7MEkFjQUVd10d0UxZ8b6/reXW1vf2NzKbxd2dvf2D4qHRw2jEk1onSiudCvChnImad0yy2kr1hSLiNNmNLqZ+s1Hqg1T8sGOYxoKPJCszwi2Trp/6gbdYskv+zOgVRJkpAQZat3iT6enSCKotIRjY9qBH9swxdoywumk0EkMjTEZ4QFtOyqxoCZMZ6dO0JlTeqivtCtp0Uz9O5FiYcxYRK5TYDs0y95U/M9rJ7Z/HaZMxomlkswX9ROOrELTv1GPaUosHzuCiWbuVkSGWGNiXToLWxhRQuCFP9JITAouqGA5llXSqJSDi3Ll7rJUrWSR5eEETuEcAriCKtxCDepAYADP8Apv3ov37n14n/PWnJfNHMMCvK9f4bmcnw==</latexit>

x2
<latexit sha1_base64="xC4KbcnO7CnrFAJdzNOpJYV96Ls=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKeyugh4DXjxGNA9IljA7mU2GzMwuM7NiWPIJgif9E2/i1V/wRzw7SfZgEgsaiqpuurvChDNtXPfbKaytb2xuFbdLO7t7+wflw6OmjlNFaIPEPFbtEGvKmaQNwwyn7URRLEJOW+HoZuq3HqnSLJYPZpzQQOCBZBEj2Fjp/qnn98oVt+rOgFaJl5MK5Kj3yj/dfkxSQaUhHGvd8dzEBBlWhhFOJ6VuqmmCyQgPaMdSiQXVQTY7dYLOrNJHUaxsSYNm6t+JDAutxyK0nQKboV72puJ/Xic10XWQMZmkhkoyXxSlHJkYTf9GfaYoMXxsCSaK2VsRGWKFibHpLGxhJBYCL/yRhWJSskF5y7GskqZf9S6q/t1lpebnkRXhBE7hHDy4ghrcQh0aQGAAz/AKb86L8+58OJ/z1oKTzxzDApyvX+NhnKA=</latexit>

(xmin
1 ,xmin

2 )
<latexit sha1_base64="aKNcHV+yiL3fwNSPx3KlRkFv/uY=">AAACJHicbZDLSsNAFIYn9VbrLerChZtgESpISaqgy4IblxXsBdoYJtNJO3QuYWYiLSFPI7jSN3EnLtz4GK6dtlnY6g8DH/85hzPnD2NKlHbdT6uwsrq2vlHcLG1t7+zu2fsHLSUSiXATCSpkJ4QKU8JxUxNNcSeWGLKQ4nY4upnW249YKiL4vZ7E2GdwwElEENTGCuyjyjjwHtIeIzw7Hwe1HM8Cu+xW3Zmcv+DlUAa5GoH93esLlDDMNaJQqa7nxtpPodQEUZyVeonCMUQjOMBdgxwyrPx0dkDmnBqn70RCmse1M3N/T6SQKTVhoelkUA/Vcm1q/lfrJjq69lPC40RjjuaLooQ6WjjTNJw+kRhpOjEAkSTmrw4aQgmRNpktbCFIMAYX7khDlpVMUN5yLH+hVat6F9Xa3WW5XskjK4JjcAIqwANXoA5uQQM0AQIZeAIv4NV6tt6sd+tj3lqw8plDsCDr6wfyEaUA</latexit>

(xmax
1 ,xmax

2 )
<latexit sha1_base64="wzBrII8ROypDBFoJo4I530/6UI8=">AAACJHicbZDLSsNAFIYn9VbrLerChZtgESpISaqgy4IblxXsBdoYJtNJO3QuYWYiLSFPI7jSN3EnLtz4GK6dtlnY6g8DH/85hzPnD2NKlHbdT6uwsrq2vlHcLG1t7+zu2fsHLSUSiXATCSpkJ4QKU8JxUxNNcSeWGLKQ4nY4upnW249YKiL4vZ7E2GdwwElEENTGCuyjyjjwHtIeg+PsfBzUcjwL7LJbdWdy/oKXQxnkagT2d68vUMIw14hCpbqeG2s/hVITRHFW6iUKxxCN4AB3DXLIsPLT2QGZc2qcvhMJaR7Xzsz9PZFCptSEhaaTQT1Uy7Wp+V+tm+jo2k8JjxONOZovihLqaOFM03D6RGKk6cQARJKYvzpoCCVE2mS2sIUgwRhcuCMNWVYyQXnLsfyFVq3qXVRrd5fleiWPrAiOwQmoAA9cgTq4BQ3QBAhk4Am8gFfr2Xqz3q2PeWvBymcOwYKsrx/4v6UE</latexit>

• Hypothèse particulière : h ∈ H

h(x) =


1 si h classe x

positif

0 si h classe x

négatif

• Erreur empirique :

E (h|X ) =
1

N

N∑
t=1

L(h(xt),r t)

• Fonction de perte 0-1 :

L(a,b) =

{
1 si a 6= b

0 si a = b
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Hypothèses générales et spécifiques

x1
<latexit sha1_base64="cbI9X3ndtoOtvNNC2BGRIFTPSOY=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKexGQY8BLx4jmgckS5idTJIh81hmZsWw5BMET/on3sSrv+CPeHaS7MEkFjQUVd10d0UxZ8b6/reXW1vf2NzKbxd2dvf2D4qHRw2jEk1onSiudCvChnImad0yy2kr1hSLiNNmNLqZ+s1Hqg1T8sGOYxoKPJCszwi2Trp/6gbdYskv+zOgVRJkpAQZat3iT6enSCKotIRjY9qBH9swxdoywumk0EkMjTEZ4QFtOyqxoCZMZ6dO0JlTeqivtCtp0Uz9O5FiYcxYRK5TYDs0y95U/M9rJ7Z/HaZMxomlkswX9ROOrELTv1GPaUosHzuCiWbuVkSGWGNiXToLWxhRQuCFP9JITAouqGA5llXSqJSDi3Ll7rJUrWSR5eEETuEcAriCKtxCDepAYADP8Apv3ov37n14n/PWnJfNHMMCvK9f4bmcnw==</latexit>

x2
<latexit sha1_base64="xC4KbcnO7CnrFAJdzNOpJYV96Ls=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKeyugh4DXjxGNA9IljA7mU2GzMwuM7NiWPIJgif9E2/i1V/wRzw7SfZgEgsaiqpuurvChDNtXPfbKaytb2xuFbdLO7t7+wflw6OmjlNFaIPEPFbtEGvKmaQNwwyn7URRLEJOW+HoZuq3HqnSLJYPZpzQQOCBZBEj2Fjp/qnn98oVt+rOgFaJl5MK5Kj3yj/dfkxSQaUhHGvd8dzEBBlWhhFOJ6VuqmmCyQgPaMdSiQXVQTY7dYLOrNJHUaxsSYNm6t+JDAutxyK0nQKboV72puJ/Xic10XWQMZmkhkoyXxSlHJkYTf9GfaYoMXxsCSaK2VsRGWKFibHpLGxhJBYCL/yRhWJSskF5y7GskqZf9S6q/t1lpebnkRXhBE7hHDy4ghrcQh0aQGAAz/AKb86L8+58OJ/z1oKTzxzDApyvX+NhnKA=</latexit>

S
G

• G : hypothèse la plus générale

• S : hypothèse la plus spécifique

• Hypothèses dans H entre S et G font parties

de l’espace des versions
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Complexité des modèles et bruit

x1
<latexit sha1_base64="cbI9X3ndtoOtvNNC2BGRIFTPSOY=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKexGQY8BLx4jmgckS5idTJIh81hmZsWw5BMET/on3sSrv+CPeHaS7MEkFjQUVd10d0UxZ8b6/reXW1vf2NzKbxd2dvf2D4qHRw2jEk1onSiudCvChnImad0yy2kr1hSLiNNmNLqZ+s1Hqg1T8sGOYxoKPJCszwi2Trp/6gbdYskv+zOgVRJkpAQZat3iT6enSCKotIRjY9qBH9swxdoywumk0EkMjTEZ4QFtOyqxoCZMZ6dO0JlTeqivtCtp0Uz9O5FiYcxYRK5TYDs0y95U/M9rJ7Z/HaZMxomlkswX9ROOrELTv1GPaUosHzuCiWbuVkSGWGNiXToLWxhRQuCFP9JITAouqGA5llXSqJSDi3Ll7rJUrWSR5eEETuEcAriCKtxCDepAYADP8Apv3ov37n14n/PWnJfNHMMCvK9f4bmcnw==</latexit>

x2
<latexit sha1_base64="xC4KbcnO7CnrFAJdzNOpJYV96Ls=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKeyugh4DXjxGNA9IljA7mU2GzMwuM7NiWPIJgif9E2/i1V/wRzw7SfZgEgsaiqpuurvChDNtXPfbKaytb2xuFbdLO7t7+wflw6OmjlNFaIPEPFbtEGvKmaQNwwyn7URRLEJOW+HoZuq3HqnSLJYPZpzQQOCBZBEj2Fjp/qnn98oVt+rOgFaJl5MK5Kj3yj/dfkxSQaUhHGvd8dzEBBlWhhFOJ6VuqmmCyQgPaMdSiQXVQTY7dYLOrNJHUaxsSYNm6t+JDAutxyK0nQKboV72puJ/Xic10XWQMZmkhkoyXxSlHJkYTf9GfaYoMXxsCSaK2VsRGWKFibHpLGxhJBYCL/yRhWJSskF5y7GskqZf9S6q/t1lpebnkRXhBE7hHDy4ghrcQh0aQGAAz/AKb86L8+58OJ/z1oKTzxzDApyvX+NhnKA=</latexit>

h1
<latexit sha1_base64="v4f4skDkUaz8RbztwOiWorjaWRk=">AAACDnicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBA8hd0o6DHgxWNE84BkCbOT2WTIPJaZWSEs+QTBk/6JN/HqL/gjnp0kezCJBQ1FVTfdXVHCmbG+/+2trW9sbm0Xdoq7e/sHh6Wj46ZRqSa0QRRXuh1hQzmTtGGZ5bSdaIpFxGkrGt1O/dYT1YYp+WjHCQ0FHkgWM4Ktkx6GvaBXKvsVfwa0SoKclCFHvVf66fYVSQWVlnBsTCfwExtmWFtGOJ0Uu6mhCSYjPKAdRyUW1ITZ7NQJOndKH8VKu5IWzdS/ExkWxoxF5DoFtkOz7E3F/7xOauObMGMySS2VZL4oTjmyCk3/Rn2mKbF87AgmmrlbERlijYl16SxsYUQJgRf+yCIxKbqgguVYVkmzWgkuK9X7q3LNzyMrwCmcwQUEcA01uIM6NIDAAJ7hFd68F+/d+/A+561rXj5zAgvwvn4Bxn+cjQ==</latexit>

h2
<latexit sha1_base64="smzwmIbQLk0MDFPdNRU4wAhEyr4=">AAACDnicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBA8hd0o6DHgxWNE84BkCbOT2WTIPJaZWSEs+QTBk/6JN/HqL/gjnp0kezCJBQ1FVTfdXVHCmbG+/+2trW9sbm0Xdoq7e/sHh6Wj46ZRqSa0QRRXuh1hQzmTtGGZ5bSdaIpFxGkrGt1O/dYT1YYp+WjHCQ0FHkgWM4Ktkx6GvWqvVPYr/gxolQQ5KUOOeq/00+0rkgoqLeHYmE7gJzbMsLaMcDopdlNDE0xGeEA7jkosqAmz2akTdO6UPoqVdiUtmql/JzIsjBmLyHUKbIdm2ZuK/3md1MY3YcZkkloqyXxRnHJkFZr+jfpMU2L52BFMNHO3IjLEGhPr0lnYwogSAi/8kUViUnRBBcuxrJJmtRJcVqr3V+Wan0dWgFM4gwsI4BpqcAd1aACBATzDK7x5L9679+F9zlvXvHzmBBbgff0CyCecjg==</latexit>

• Bruit dans les données

• Manque de précision

• Erreurs d’étiquetage

• Mesures latentes

• À performances égales, préférer le modèle le

plus simple

• Complexité : plus facile à utiliser et à

entrâıner

• Interprétabilité : plus facile à expliquer

• Plausibilité : rasoir d’Ockham
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Problèmes à plusieurs classes

x1
<latexit sha1_base64="cbI9X3ndtoOtvNNC2BGRIFTPSOY=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKexGQY8BLx4jmgckS5idTJIh81hmZsWw5BMET/on3sSrv+CPeHaS7MEkFjQUVd10d0UxZ8b6/reXW1vf2NzKbxd2dvf2D4qHRw2jEk1onSiudCvChnImad0yy2kr1hSLiNNmNLqZ+s1Hqg1T8sGOYxoKPJCszwi2Trp/6gbdYskv+zOgVRJkpAQZat3iT6enSCKotIRjY9qBH9swxdoywumk0EkMjTEZ4QFtOyqxoCZMZ6dO0JlTeqivtCtp0Uz9O5FiYcxYRK5TYDs0y95U/M9rJ7Z/HaZMxomlkswX9ROOrELTv1GPaUosHzuCiWbuVkSGWGNiXToLWxhRQuCFP9JITAouqGA5llXSqJSDi3Ll7rJUrWSR5eEETuEcAriCKtxCDepAYADP8Apv3ov37n14n/PWnJfNHMMCvK9f4bmcnw==</latexit>

x2
<latexit sha1_base64="xC4KbcnO7CnrFAJdzNOpJYV96Ls=">AAACDnicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKeyugh4DXjxGNA9IljA7mU2GzMwuM7NiWPIJgif9E2/i1V/wRzw7SfZgEgsaiqpuurvChDNtXPfbKaytb2xuFbdLO7t7+wflw6OmjlNFaIPEPFbtEGvKmaQNwwyn7URRLEJOW+HoZuq3HqnSLJYPZpzQQOCBZBEj2Fjp/qnn98oVt+rOgFaJl5MK5Kj3yj/dfkxSQaUhHGvd8dzEBBlWhhFOJ6VuqmmCyQgPaMdSiQXVQTY7dYLOrNJHUaxsSYNm6t+JDAutxyK0nQKboV72puJ/Xic10XWQMZmkhkoyXxSlHJkYTf9GfaYoMXxsCSaK2VsRGWKFibHpLGxhJBYCL/yRhWJSskF5y7GskqZf9S6q/t1lpebnkRXhBE7hHDy4ghrcQh0aQGAAz/AKb86L8+58OJ/z1oKTzxzDApyvX+NhnKA=</latexit>

?

h1
<latexit sha1_base64="v4f4skDkUaz8RbztwOiWorjaWRk=">AAACDnicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBA8hd0o6DHgxWNE84BkCbOT2WTIPJaZWSEs+QTBk/6JN/HqL/gjnp0kezCJBQ1FVTfdXVHCmbG+/+2trW9sbm0Xdoq7e/sHh6Wj46ZRqSa0QRRXuh1hQzmTtGGZ5bSdaIpFxGkrGt1O/dYT1YYp+WjHCQ0FHkgWM4Ktkx6GvaBXKvsVfwa0SoKclCFHvVf66fYVSQWVlnBsTCfwExtmWFtGOJ0Uu6mhCSYjPKAdRyUW1ITZ7NQJOndKH8VKu5IWzdS/ExkWxoxF5DoFtkOz7E3F/7xOauObMGMySS2VZL4oTjmyCk3/Rn2mKbF87AgmmrlbERlijYl16SxsYUQJgRf+yCIxKbqgguVYVkmzWgkuK9X7q3LNzyMrwCmcwQUEcA01uIM6NIDAAJ7hFd68F+/d+/A+561rXj5zAgvwvn4Bxn+cjQ==</latexit>

h2
<latexit sha1_base64="smzwmIbQLk0MDFPdNRU4wAhEyr4=">AAACDnicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBA8hd0o6DHgxWNE84BkCbOT2WTIPJaZWSEs+QTBk/6JN/HqL/gjnp0kezCJBQ1FVTfdXVHCmbG+/+2trW9sbm0Xdoq7e/sHh6Wj46ZRqSa0QRRXuh1hQzmTtGGZ5bSdaIpFxGkrGt1O/dYT1YYp+WjHCQ0FHkgWM4Ktkx6GvWqvVPYr/gxolQQ5KUOOeq/00+0rkgoqLeHYmE7gJzbMsLaMcDopdlNDE0xGeEA7jkosqAmz2akTdO6UPoqVdiUtmql/JzIsjBmLyHUKbIdm2ZuK/3md1MY3YcZkkloqyXxRnHJkFZr+jfpMU2L52BFMNHO3IjLEGhPr0lnYwogSAi/8kUViUnRBBcuxrJJmtRJcVqr3V+Wan0dWgFM4gwsI4BpqcAd1aACBATzDK7x5L9679+F9zlvXvHzmBBbgff0CyCecjg==</latexit>

h3
<latexit sha1_base64="JIFb1r8VwiN8wCP94USxfXsNrAk=">AAACDnicbVDJSgNBEK2JW4xb1KOXxiB4CjOJoMeAF48RzQLJEHo6PUmTXobuHiEM+QTBk/6JN/HqL/gjnu0sB5P4oODxXhVV9aKEM2N9/9vLbWxube/kdwt7+weHR8Xjk6ZRqSa0QRRXuh1hQzmTtGGZ5bSdaIpFxGkrGt1O/dYT1YYp+WjHCQ0FHkgWM4Ktkx6GvWqvWPLL/gxonQQLUoIF6r3iT7evSCqotIRjYzqBn9gww9oywumk0E0NTTAZ4QHtOCqxoCbMZqdO0IVT+ihW2pW0aKb+nciwMGYsItcpsB2aVW8q/ud1UhvfhBmTSWqpJPNFccqRVWj6N+ozTYnlY0cw0czdisgQa0ysS2dpCyNKCLz0RxaJScEFFazGsk6alXJQLVfur0o1fxFZHs7gHC4hgGuowR3UoQEEBvAMr/DmvXjv3of3OW/NeYuZU1iC9/ULyc+cjw==</latexit> ?

• Jeu à K classes :

X = {xt ,rt}Nt=1

• Étiquettes à K dimensions :

rt =
[
r t1 r t2 . . . r tK

]
r ti =

{
1 si xt ∈ Ci

0 si xt ∈ Cj , j 6= i

• K hypothèses à entrâıner :

hi , i = 1, . . . ,K

hi (xt) =

{
1 si xt ∈ Ci

0 si xt ∈ Cj , j 6= i
7



Régression

• Jeu de données :

X = {xt ,r t}Nt=1, r
t ∈ R

• On cherche une fonction h(·) :

r t = h(xt) + ε

• Et on veut minimiser l’erreur quadratique :

E (h|X ) =
1

N

N∑
t=1

(
r t − h(xt)

)2

8



Régression
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2nd order Polynomial
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4th order Polynomial

• 1er ordre avec une variable :

h(x) = w1x + w0

• Solution avec dérivées partielles sur

erreur empirique

• Sur figure, solutions avec polynômes du

1er, 2e et 4e ordre

• 4e ordre est � presque parfait �,

mais généralise mal

• 2e ordre capture mieux les

données que le 1er
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Sélection de modèles

• L’apprentissage supervisé est un problème mal posé

• Les exemples ne sont pas suffisants pour donner une solution unique

• Il faut donc avoir un biais inductif, en faisant des suppositions sur H
• Objectif premier : généralisation

• Avoir le modèle qui performe le mieux sur de nouvelles données

• Sur-apprentissage : H est plus complexe que le concept à modéliser

• Sous-apprentissage : H est moins complexe que le concept

10



Facteurs influençant l’apprentissage

• Rappel : notre objectif est de minimiser l’erreur de généralisation sur de nouveaux

exemples

• 1er facteur : complexité de la classe des hypothèses

• Si la complexité des hypothèses augmente, alors l’erreur de généralisation diminue

pendant un temps, mais ensuite augmente

• 2e facteur : taille du jeu d’exemples d’entrâınement

• Plus on a de données, plus l’erreur de généralisation diminue

11



Régularisation

• Régularisation : introduire une pénalité dans la fonction optimisée afin de
minimiser la complexité

• Rasoir d’Ockham : toutes autres choses étant égales, les solutions les plus simples

sont les plus vraisemblables

• Forme courante : J(h) = E (h|X ) + λC (h)

• λ : pondération relative entre l’erreur empirique E (h|X ) et la complexité C (h) de la

fonction

• Exemples de mesures de complexité utilisées pour régulariser

• Nombre de paramètres utilisés (ou de valeurs non nulles de paramètres)

• Norme L2 des valeurs de paramètres

• Dimension Vapnik-Chervonenkis

• Degré du polynôme pour régression polynomiale
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Validation empirique

• Pour estimer l’erreur de généralisation, on doit utiliser des données non vues

durant l’entrâınement
• Approche classique, partitionner le jeu d’exemples

• Entrâınement (50%) / validation (25%) / test (25%)

• Procédure suivie
1. Génère des fonctions à partir du jeu d’entrâınement

2. Évalue l’erreur en généralisation de ces fonctions sur le jeu de validation, en

retournant celle qui la minimise

3. Rapporte la performance finale de la fonction choisie sur le jeu de test comme base

de comparaison

• Si on a peu de données, d’autres solutions existent
• Partitionner le jeu initial en M plis distincts

• Utiliser M − 1 plis pour entrâınement et le pli restant pour la validation

• Répéter M fois, avec toutes les combinaisons possibles

• Cas extrême : M est égal à N 13



Trois dimensions de l’apprentissage supervisé

• Représentation

• Hypothèses paramétrées : h(x|θ)

• Instances, hyperplans, arbres de décision, ensembles de règles, réseaux de neurones,

modèles graphiques, etc.

• Évaluation

• Erreur empirique : E (θ|X ) = 1
N

∑N
t=1 L(r t ,h(xt |θ))

• Taux de reconnaissance, précision, rappel, erreur quadratique, vraisemblance,

probabilité a posteriori, gain en information, marge, coût, etc.

• Optimisation

• Procédure : θ∗ = argmin∀θ E (θ|X )

• Descente du gradient, programmation quadratique, heuristique, etc.
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