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Ère de Big Data
q En grande partie dû au développement rapide du Web ces

20 dernières années,
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Big Data: nouvelles habitudes et pratiques

Nombre d’internautes Temps	de	connexion
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Big Data: génération accrue de données
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Big Data: valeur des données

q D’après les prévisions du projet EMC1, en 2020 il y aura 40
zetta octets (40× 1021 octets) de données non-structurées
sur la Toile.

q Ces données sont considérées comme le pétrole du XXIe

siècle.2

q Nécessité de développer de nouveaux outils automatiques
pour la recherche et accès à l’information.

1http://www.emc.com/leadership/digital-universe/index.htm
2http:

//www.lepoint.fr/technologie/les-data-petrole-du-xxie-siecle-14-03-2012-1441346_58.php
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Programme

Digit recognition
K = 10

Phoneme recognition
K = 50 Protein classification

Spam detection
K = 2
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Programme

1. Modèles de classification
q Perceptron,
q Perceptron à marge,
q Regression Logistique,
q Adaboost.
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Apprentissage et Inférence

Le processus de l’inférence est faite suivant trois étapes:
1. Observer un phénomène,
2. Construire un modèle associé au phénomène,
3. Faire des prédictions.

q Ces trois étapes sont impliquées dans plus ou moins toutes
les sciences naturelles!

q Le but de l’apprentissage machine est d’automatiser ce
processus.

Massih-Reza.Amini@imag.fr Machine learning

Massih-Reza.Amini@imag.fr


7/29

Apprentissage et Inférence
Le processus de l’inférence est faite suivant trois étapes:

1. Observer un phénomène,
2. Construire un modèle associé au phénomène,
3. Faire des prédictions.

q Ces trois étapes sont impliquées dans plus ou moins toutes
les sciences naturelles!
All that is necessary to reduce the whole nature of laws
similar to those which Newton discovered with the aid of
calculus, is to have a sufficient number of observations and
a mathematics that is complex enough (Marquis de
Condorcet, 1785)

q Le but de l’apprentissage machine est d’automatiser ce
processus.
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Induction vs. déduction

q Induction est le processus de dériver des principes généraux
à partir des faits particuliers ou instances.

q Déduction est, quant à elle, le processus de raisonner à
partir d’un ensemble d’hypothèses pour en découler une
conclusion, comme celui qui permet aux mathématiciens de
prouver des théorèmes à partir des axiomes.
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Exemple

En reconnaissance de formes:
q Les données sont constituées de paires d’exemples (Le

vecteur de représentation d’une observation, son étiquette
de classe),

q Les étiquettes de classes sont souvent Y = {1, . . . , K} avec
K (Classiquement les problèmes étudiés sont binaires
Y = {−1, +1}),

q L’algorithme d’apprentissage construit une fonction de
prédiction qui associe un vecteur de représentation à son
étiquette de classe,

q Objectif: Faire peu d’erreurs de prédiction sur les nouveaux
exemples.
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Reconnaissance des Formes (Exemple)

Classification des IRISes, Ronald Fisher (1936)

Iris Setosa Iris Versicolor Iris Virginica
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Reconnaissance des Formes (Exemple)
q La première étape consiste à vectoriser la perception que

nous avons des fleurs en utilisant des caractéristiques
communes pertinentes.

q Cette étape requiert généralement la connaissance d’un
expert.
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Reconnaissance des Formes (Exemple)

q Si les observations proviennent d’un champs d’irises
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Reconnaissance des Formes (Exemple)
q Si les observations proviennent d’un champs d’irises elles

deviennent alors

...

...
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Reconnaissance des Formes (Exemple)

q Si les observations proviennent d’un champs d’irises

q La constitution des vecteurs d’observations ainsi que leurs
étiquettes associées prend généralement beaucoup de
temps.

q Beaucoup d’études s’intéressent maintenant à
l’apprentissage de représentation en utilisant les réseaux de
neurones profonds

q La deuxième étape consiste à apprendre une fonction de
prédiction qui associe les entrées aux sorties
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Reconnaissance des Formes
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Approximation - Interpolation

Il est toujours possbile de construire une fonction qui s’ajuste
exactement aux données.
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Approximation - Interpolation

Il est toujours possbile de construire une fonction qui s’ajuste
exactement aux données.

Est-il raisonnable?
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Rasoir d’Occam

Idée: Chercher des régularités (ou des répétitions) dans le
phénomène observé, la généralisation est faite depuis les
observations passées aux nouvelles ⇒ Prendre le modèle le plus
simple ...
Comment mesurer la simplicité ?

1. Nombre de constants,
2. Nombre de paramètres,
3. ...
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Hypothèses de base

Deux types d’hypothèses:

q Les observations passées sont liées aux nouvelles
→ Le phénomène est stationnaire

q Les observations sont indépendamment générées à partir
d’une source
→ Notion d’indépendance
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Buts

→ Comment faire de la prédiction à partir des données passées?
Quelles sont les hypothèses?

q Donner une définition formelle de l’apprentissage, de la
généralisation, du sur-apprentissage,

q Caractériser la performance des algorithmes
d’apprentissage,

q Construire de meilleurs algorithmes.
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Modèle Probabiliste

Relations entre les observations passées et futures.

q Indépendance: Chaque nouvelle observation apporte un
maximum d’information individuelle,

q identiquement distribuées: Les observations apporte de
l’information sur le phénomène qui génère les observations.
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Formellement

Nous considérons un espace d’entrée X ⊆ Rd et un espace de
sortie Y.
Assumption: Les paires d’exemples (x, y) ∈ X × Y sont
identiquement et indépendamment distribuées (i.i.d) d’après
une distribution de probabilité fixe D.

Samples: Nous observons une séquence de m paires d’exemples
(xi, yi) générées i.i.d suivant D.

Aim: Construire une fonctions de prédiction f : X → Y qui
prédit la sortie y d’un nouvel exemple x avec la plus petite
probabilité d’erreur.
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Apprentissage supervisé
q Les modèles discriminants trouve directement la fonction

de classification f : X → Y à partir d’une classe de
fonctions F ;

q La fonction trouvée devrait être celle qui minimise la
probabilité d’erreur

R(f) = E(x,y)∼DL(x, y) =
∫
X×Y

L(f(x), y)dD(x, y)

Où L est la fonction de risque définie comme

L : Y × Y → R+

La fonction de risque usuellement considérée est l’erreur de
classification:

∀(x, y); L(f(x), y) = 1f(x)̸=y

Où 1π est la fonction indicatrice.
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Principe de la minimisation du risque empirique
q Comme la distribution de probabilité D est inconnue, la

forme analytique du risque ne peut pas être calculée, la
fonction de prédiction ne peut ainsi être calculée
directement de R(f).

q Principe de la minimisation du risque empirique: Trouve f
en minimisant l’estimateur non-biaisé de R sur une base
d’apprentissage S = (xi, yi)m

i=1:

R̂m(f, S) = 1
m

m∑
i=1

L(f(xi), yi)

q Ceci ne peut pas se faire sans restreindre la classe de
fonctions (rasoir d’Occam) ...
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Perceptron [Rosenblatt, 1958]
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Perceptron [Rosenblatt, 1958]
x1

x2

xd

b w1

b w2

b wd

Σ H̄(.)

w0

OutputSignals

synaptic
weights

q Fonction de prédiction linéaire

hw : Rd → R
x 7→ ⟨w̄, x⟩+ w0
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Perceptron [Rosenblatt, 1958]
q Fonction de prédiction linéaire

hw : Rd → R
x 7→ ⟨w̄, x⟩+ w0

q Trouve les paramètres w = (w̄, w0) en minimisant la
distance entre les exemples mal-classés et la frontière de
décision.

w̄

hw (x) =
⟨w̄, x⟩ + w

0 = 0
b

|hw(x)|
||w̄||

x

xp
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Apprendre les paramètres du modèle
q La fonction objectif

L̂(w) = −
∑
i′∈I

yi′(⟨w̄, xi′⟩+ w0)

q Les dérivées de L̂(w) par rapport aux paramètres

∂L̂(w)
∂w0

= −
∑
i′∈I

yi′ ,

∇L̂(w̄) = −
∑
i′∈I

yi′xi′

q Perceptron: Mise à jour en-ligne des paramètres

∀(x, y), si y(⟨w̄, x⟩+ w0) ≤ 0 alors
(

w0
w̄

)
←

(
w0
w̄

)
+ η

(
y

yx

)
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Mise à jour en-ligne des paramètres

b (x1, +1)

b (x2, +1)
w(t)

rs (x3,−1)

rs(x4,−1)

b

b

w(t)

w(t+1)
−x3

rs

rs

Massih-Reza.Amini@imag.fr Machine learning

Massih-Reza.Amini@imag.fr


27/29

Perceptron (algorithme)

Algorithm 1 L’algorithme de perceptron
1: Base d’apprentissage S = {(xi, yi) | i ∈ {1, . . . , m}}
2: Initialiser les poids w(0) ← 0
3: t← 0
4: Pas d’apprentissage η > 0
5: repeat
6: Choisir aléatoire un exemple (x(t), y(t)) ∈ S
7: if y

⟨
w(t), x(t)

⟩
< 0 then

8: w(t+1)
0 ← w(t)

0 + η × y(t)

9: w(t+1) ← w(t) + η × y(t) × x(t)

10: end if
11: t← t + 1
12: until t > T

+ Est-ce que cet algorithme converge?
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