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L’inducEon	hier,	aujourd’hui,	demain	:	
Que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	
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Le	rôle	de	l’inducEon	

•  	[Leslie	Valiant,	«	Probably	Approximately	Correct.	Nature’s	Algorithms		
		for	Learning	and	Prospering	in	a	Complex	World	»,	Basic	Books,	2013]	

«	From	this,	we	have	to	conclude	that	generaliza/on	or	induc/on	is		

		a	pervasive	phenomenon	(…).	It	is	as	rouEne	and	reproducible	a		

		phenomenon	as	objects	falling	under	gravity.		

		It	is	reasonable	to	expect	a	quan/ta/ve	scien/fic	explana/on		

		of	this	highly	reproducible	phenomenon.		»	

2	Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		
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Le	rôle	de	l’inducEon	

•  	[Edwin	T.	Jaynes,	«	Probability	theory.	The	logic	of	science	»,	Cambridge	U.		
		Press,	2003],	p.3	

«	We	are	hardly	able	to	get	through	one	waking	hour	without	facing	some		

	situaEon	(e.g.	will	it	rain	or	won’t	it?)	where	we	do	not	have	enough		

	informa/on	to	permit	deduc/ve	reasoning;	but	sEll	we	must	decide	

	immediately.		

		In	spite	of	its	familiarity,	the	formaEon	of	plausible	conclusions	is	a	very		

		subtle	process.		»	

3	Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		
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Trame	

1.  L’induc/on:	omniprésence	et	faillibilité	

2.  	Le	no-free-lunch	theorem	

3.  	Approches	de	l’inducEon	(hier	et	aujourd’hui)	

–  Le	Perceptron	

–  La	théorie	sta/s/que	de	l’apprenEssage	

–  Le	paradigme	dominant	

–  Un	point	de	vue	indépassable	?	Le	cas	de	l’EBL	

4.  	Quelle	perspecEve	pour	l’avenir	?	

5.  	Conclusion	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 4	
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InducEon(s)	:		IllustraEons	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 5	
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InterprétaEon	–	compléEon	de	percepts	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 6	
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InterprétaEon	–	compléEon	de	percepts	
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Illusions	d’opEque	
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Clustering	
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Clustering	
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InducEon	supervisée	

•  	Comment	choisir	la	foncEon	de	décision	?	

x

y

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 11	
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Transfert	et	analogie	

•   a b d 

•   i i j j k d 

•   i i j j k l 

•   i i j j k k 

•   ?  

12	Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		
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Séquences	

•  1				1				2				3				5				8				13				21			…		
•  1				2				3				5				...	

n  1  1  1  2  1  1  2  1  1  1  1  1  2  2  1  3  1  2  2  1  1 … 

–  Comment	?	

–  Pourquoi	serait-il	possible	de	faire	de	l’inducEon	?	

–  Est-ce	qu’un	exemple	supplémentaire		
doit	augmenter	la	confiance	dans	la	règle	induite	?	

–  Combien	faut-il	d’exemples	?	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 13	
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InterrogaEons	

À	chaque	fois	:	

Cas	parEculiers		=>		loi	générale	ou	adaptaEon	à	nouveau	cas	

	

1.  	Qu’est-ce	qui	autorise	ce	passage	?	

2.  	Est-ce	que	l’on	peut	garan/r	quelque	chose	?	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 14	
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Trame	

1.  L’induc/on:	omniprésence	et	faillibilité	

2.  	Le	no-free-lunch	theorem	

3.  	Approches	de	l’inducEon	(hier	et	aujourd’hui)	

–  Le	Perceptron	

–  La	théorie	sta/s/que	de	l’apprenEssage	

–  Le	paradigme	dominant	

–  Un	point	de	vue	indépassable	?	Le	cas	de	l’EBL	

4.  	Quelle	perspecEve	pour	l’avenir	?	

5.  	Conclusion	
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Le	no-free-lunch	theorem	
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Le	no-free-lunch	theorem	
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Chapitre 2 Première approche théorique de l’induction 75

de l’« écart » entre le résultat de l’apprentissage et la nature est alors :

E[RRéel|S] =

Z

h,f

Z

x 62S
p(x) [1 � �(f(x), h(x)] p(h|S)p(f |S) (2.66)

où le symbole de Kronecker � dénote la fonction nulle partout sauf là où ses arguments sont égaux,
où elle vaut 1. Nous noterons ici que la somme ne fait intervenir que les formes x non vues en
apprentissage, ce qui est différent de l’espérance de risque i.i.d. dans laquelle le tirage aléatoire
des formes peut permettre le tirage de la même forme en apprentissage et en reconnaissance.
Les deux expressions sont équivalentes dans le cas où l’échantillon S est de mesure nulle sur
l’espace des entrées possibles X . L’équation 2.66 exprime que l’espérance de risque réel étant
donné un échantillon d’apprentissage S est liée à la somme de toutes les entrées possibles x

pondérées par leur probabilité p(x), et à un « alignement » entre l’algorithme d’apprentissage
caractérisé par p(h|S) et la vraie probabilité a posteriori de la nature p(f |S). De ce fait, en
l’absence d’information a priori sur la distribution p(f |S), il est impossible de dire quoi que ce
soit sur la performance en généralisation de l’algorithme d’apprentissage.

Si l’affirmation précédente n’a pas suffi à plonger le lecteur dans la consternation, le corollaire15

suivant devrait achever de le faire. Nous noterons :

Ek[RRéel|f,m] =

Z

x 62S
p(x) [1 � �(f(x), h(x)] pk(h(x)|S)

l’espérance de risque associée à l’algorithme d’apprentissage Ak étant donné l’échantillon d’ap-
prentissage S, et la vraie fonction de la nature f .

Théorème 2.1 (No-free-lunch theorem (Wolpert, 1992))

Pour tout couple d’algorithmes d’apprentissage A
1

et A
2

, caractérisés par leur distribution de
probabilité a posteriori p

1

(h|S) et p
2

(h|S), et pour toute distribution dX des formes d’entrées x

et tout nombre m d’exemples d’apprentissage, les propositions suivantes sont vraies :
1. En moyenne uniforme sur toutes les fonctions cible f dans F :

E
1

[RRéel|f,m] � E
2

[RRéel|f,m] = 0.
2. Pour tout échantillon d’apprentissage S donné, en moyenne uniforme sur toutes les fonc-

tions cible f dans F : E
1

[RRéel|f,S] � E
2

[RRéel|f,S] = 0.
3. En moyenne uniforme sur toutes les distributions possibles P(f) :

E
1

[RRéel|m] � E
2

[RRéel|m] = 0.
4. Pour tout échantillon d’apprentissage S donné, en moyenne uniforme sur toutes les distri-

butions possibles p(f) : E
1

[RRéel|S] � E
2

[RRéel|S] = 0.

Pour une preuve de ce théorème, nous renvoyons le lecteur à [Wol92a]. De manière qualitative,
le premier point de ce théorème exprime que quel que soit notre choix d’un « bon » algorithme
d’apprentissage et d’un « mauvais » algorithme (par exemple un algorithme prédisant au hasard,
ou bien une fonction constante sur X ), si toutes les fonctions cible f sont également probables,
alors le « bon » algorithme aura la même performance en moyenne que le « mauvais ». Cela
signifie aussi qu’il existe au moins une fonction cible pour laquelle la prédiction au hasard est
meilleure que n’importe quelle autre stratégie de prédiction.

Le deuxième point du théorème affirme la même absence de supériorité d’un algorithme d’ap-
prentissage sur tout autre algorithme, même quand l’échantillon d’apprentissage est connu. En
15 Du latin corollarium : « petite couronne donnée comme gratification ».
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Le	no-free-lunch	theorem	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 18	

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 !
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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]).

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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Le	no-free-lunch	theorem	
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Impossible	

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 !
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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]).

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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Possible	
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DéducEon	!	

1.  	Tous	les	algorithmes	inducEfs	se	valent	

2.  	Il	ne	peut	y	avoir	aucune	garan/e	sur	les	induc/ons	réalisées	

20	Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		

Allons	à	la	plage	!!	
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Trame	

1.  L’induc/on:	omniprésence	et	faillibilité	

2.  	Le	no-free-lunch	theorem	

3.  	Approches	de	l’inducEon	(hier	et	aujourd’hui)	

–  Le	Perceptron	

–  La	théorie	sta/s/que	de	l’apprenEssage	

–  Le	paradigme	dominant	

–  Un	point	de	vue	indépassable	?	Le	cas	de	l’EBL	

4.  	Quelle	perspecEve	pour	l’avenir	?	

5.  	Conclusion	
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Le	perceptron	
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Le	perceptron	

23	Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		
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–  Rosenblas	(1958-1962)	
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Le	perceptron	:	un	discriminant	linéaire	

24	Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		
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Le	perceptron	

•  Appren/ssage	des	poids	
–  Principe	(règle	de	Hebb)	:	en	cas	de	succès,	ajouter	à	chaque	connexion	

quelque	chose	de	proporEonnel	à	l’entrée	et	à	la	sorEe	

Règle	du	perceptron	:	apprendre	seulement	en	cas	d’échec	

25	Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		

+	
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Des	propriétés	remarquables	!!	

•  Convergence	en	un	nombre	fini	d’étapes	

–  	Indépendamment	du	nombre	d’exemples	

–  	Indépendamment	de	la	distribu/on	des	exemples	

–  	Indépendamment	de	la	dimension	de	l’espace	d’entrée	

26	Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		

Si	il	existe	au	moins	une	séparatrice	linéaire	des	exemples	

!!!	
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GaranEe	de	généralisaEon	??	

•  	Théorèmes	sur	la	performance		
	par	rapport	à	l’échanEllon	d’apprenEssage	

•  	Mais	qu’en	est-il	pour	des	exemples	à	venir	?	

27	Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		
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–  Rosenblas	(1958-1962)	

Le	Perceptron	

28	Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		
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Théorie	sta/s/que		

de	l’apprenEssage	

(illustraEon)	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 29	
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Description Votre réponse Vraie réponse

   1 grand carré rouge -

•  Exemples	décrits	par	:		

–  nombre	(1	ou	2);	taille	(peEt	ou	grand);	forme	(cercle	ou	carré);	couleur	(rouge	ou	vert)	

•  Les	objets	apparEennent	soit	à	la	classe	+	soit	à	la	classe	-	

1	grand	carré	vert	

2	peEts	carrés	rouges	

2	grands	cercles	rouges	

1	grand	cercle	vert	

1	peEt	cercle	rouge	

1	peEt	carré	vert	

1	peEt	carré	rouge	

2	grands	carrés	verts	

+	

+	

+	

-	

+	

+	

+	

-	

Encore	un	autre	exemple		
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L’inducEon	:	un	jeu	impossible	?	

•  Nécessité	d’un	biais	

•  Types	de	biais	

–  Biais	de	représenta/on	 	(déclaraEf)	

–  Biais	de	recherche		 	(procédural) 		

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 31	
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ApprenEssage	de	rectangle	

•  ÉchanEllon	
–  D’exemples	posiEfs	

–  D’exemples	négaEfs	

P+
X

P�X

x

y

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 32	
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ApprenEssage	de	rectangle	

•  Que	cherche-t-on	à	apprendre	?	

	 	Une	foncEon	de	décision	(de	prédic/on)	

x

y

!

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 33	
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ApprenEssage	de	rectangle	

•  Comment	apprendre	?	

x

y

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 34	
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ApprenEssage	de	rectangle	

•  	Comment	apprendre	?	

–  Si	je	sais	que	le	concept	cible	est	un	rectangle	

x

y

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 35	
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ApprenEssage	de	rectangle	

•  	Comment	apprendre	?	

–  Choix	d’une	hypothèse	h		

Espace	des	
versions	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 36	
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ApprenEssage	de	rectangle	

•  	ApprenEssage	:	choix	de	h		
–  Quelle	performance	?	

x

y

h

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 37	
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Théorie	sta/s/que	de	l’apprenEssage	

Une	valse	à	trois	temps	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 38	
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Étude	sta/s/que	de	l’inducEon	

	Quelle	performance	?	

•  	Coût	d’une	erreur	de	prédicEon	
–  La	fonc0on	de	perte	

•  	Quel	espérance	de	coût	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

�

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 39	



/	96	

Étude	sta/s/que	de	l’inducEon	

•  	La	performance	empirique	de	h		

–  E.g.	Pas	d’erreur	sur	l’échanEllon	d’apprenEssage	S		

x

y

h

Le	«	risque	empirique	»	

R̂(h) =
1
m

m�

i=1

�
�
h(xi), yi

�

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 40	
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QuesEon	centrale	:	le	principe	inducEf	

•  Le	principe	de	minimisaEon	du	risque	empirique	(ERM)		

…	est-il	sain	?	

–  	Si	je	choisis	h	telle	que		

–  	Est-ce	que	h	est	bonne	relaEvement	au	risque	réel	?	

–  	Est-ce	que	j’aurais	pu	faire	beaucoup	mieux	?	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 41	

R̂(ĥ)
? ! R(ĥ)
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Théorie	sta/s/que	de	l’apprenEssage	

Le	1er	temps	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 42	

Un	individu		
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Étude	sta/s/que	pour	UNE	hypothèse	

–  choix	d’une	hypothèse	de	risque	empirique	nul	(pas	d’erreur	sur	
l’échanEllon	d’apprenEssage	S)		

–  Quelle	performance	asendue	pour		h	?		

–  Quel	est	le	risque	d’avoir	une	erreur	R(h)	>	ε	?		

x

y

f

h

h � f

x

y

f

h

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 43	
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Étude	sta/s/que	pour	UNE	hypothèse	

•  Supposons	h	tq.																																		(h	«	mauvaise	»)	

•  Quelle	est	la	probabilité	que	pourtant	h	ait	été	sélecEonnée	?	

x

y

f

h

h � f

R(h) � �

R(h) = pX (h � f)

Après	un	exemple	:		 p
�
R̂(h

�
= 0) � 1� �

Après	m	exemple	(i.i.d.)	:		

pm
�
R̂(h

�
= 0) � (1� �)m

On	veut	:		 � ⇥, � � [0, 1] : pm
�
R(h

�
� ⇥) � �

«	tombe	»	en	dehors	de		h � f

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 44	
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Étude	sta/s/que	pour	UNE	hypothèse	

•  On	cherche	:	

x

y

f

h

h � f

Soit	:		

D’où	:		

� ⇥, � � [0, 1] : pm
�
R(h

�
� ⇥) � �

(1 � �)m � �

e�� m � �

�⇥ m � ln(�)

m � ln(1/�)
⇥

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 45	
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Théorie	sta/s/que	de	l’apprenEssage	

Le	2ème	temps	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 46	

Quel	individu	dans	la	Foule	
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Étude	sta/s/que	pour	|H|	hypothèses	

•  Quelle	est	la	probabilité	que	je	choisisse	une	hypothèse	herr	de	risque	réel	>	ε	
et	que	je	ne	m’en	aperçoive	pas	après	l’observaEon	de	m	exemples	?	

•  Probabilité	de	survie	de	herr	après	1	exemple	:		

•  Probabilité	de	survie	de	herr	après	m	exemples	:	

•  Probabilité	de	survie	d’au	moins	une	hypothèse	dans	H	:	

–  On	uElise	la	probabilité	de	l’union				

•  On	veut	que	la	probabilité	qu’il	reste	au	moins	une	hypothèse	de		
risque	réel	>	ε	dans	l’espace	des	versions	soit	bornée	par	δ		:	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 47	
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L’analyse	«	PAC	learning	»	

•  On	arrive	à	:	

Le	principe	de	minimisaEon	du	risque	empirique	
n’est	sain	que	si	il	y	a	des	contraintes	sur	l’espace	des	hypothèses	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 48	
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Théorie	sta/s/que	de	l’apprenEssage	

Le	3ème	temps	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 49	

Quelle	Foule	?	
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SRM	:	Structural	Risk	MinimizaEon	

•  Stra/fica/on	des	espaces	
d’hypothèses	

–  Faite	a	priori	(indépendam-
ment	des	données)	

–  Par	exemple	en	uElisant	la	dVC		

50	Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		

H1 H2 H3 H4

Risque

H

Risque réel

Risque

empirique

Intervalle

de confiance

Optimum
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L’analyse	«	PAC	learning	»	ou	staEsEque	

n  Nouveau	critère	inducKf	:		

–  Le	risque	empirique	régularisé	

1.  SaEsfaire	les	contraintes	posées	par	les	exemples	

2.  Choisir	le	meilleur	espace	d’hypothèses	(capacité	de	H)	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 51	
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L’apprenEssage	devient	…	

1.  	Le	choix	de	l’espace	des	hypothèses	H		
–  Nécessairement	contraint	

2.  	Le	choix	d’un	critère	induc/f	
–  Risque	empirique	nécessairement	régularisé	

3.  	Une	stratégie	d’explora/on	de	H	pour	minimiser	
	le	risque	empirique	régularisé	

–  Faire	ce	qu’il	faut	pour	que	l’exploraEon	soit	efficace	

•  	Rapide	
•  	Si	possible	un	seul	opEmum	

52	Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		
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•  Poser	un	problème	d’appren/ssage,	c’est	:	

1.  	L’exprimer	sous	forme	d’un	critère	induc/f	à	opEmiser	

•  Risque	empirique		

–  avec	une	fonc/on	d’erreur	adéquate	

•  Un	terme	de	régularisa/on		

–  	exprimant	les	contraintes	

–  	et	connaissances	a	priori	

–  	si	possible	conduisant	à	problème	convexe	

2.  	Trouver	un	algorithme	d’op/misa/on	adapté	

Nouvelle	perspecEve	
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Cadre	séduisant	

•  Algorithme	d’appren/ssage	

–  Générique	:	minimisa0on	du	risque	empirique	régularisé	

–  ApprenEssage	=	opEmisaEon		

•  Faible	a	priori	sur	le	monde	

–  Suppose	données	(et	quesEons)	i.i.d.	

–  f	∈	H	ou	f	∉	H	

–  Valable	dans	le	pire	cas	:	contre	toute	distribuEon	cible	

•  Bornes	en	généralisaEon	

–  FormalisaEon	mathémaEque	supportant	son	bien-fondé		

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 54	
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Un	paradigme	triomphant		

ApprenEssage	=	choix	de	normes	+	opEmisaEon	
(~	1995	-	~20??)	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 55	
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Un	paradigme	général	

•  	BoosEng	

•  	Arbres	de	décisions		(random	forests)	

•  	Régression	logisEque	

•  	Réseaux	de	neurones	

•  	Séparateurs	à	Vastes	Marges		(SVM)	

•  	…	
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«	TraducEon	»	:	préférence	pour	les	hypothèses	parcimonieuses	

•  Recherche	d’hypothèse	linéaire	parcimonieuse	

n  Méthodes	de	type	LASSO	

Norme	l1	:		

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 57	
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«	TraducEon	»	:	apprenEssage	mulE-tâches	

•  T		tâches	de	classificaEon	binaire	définies	sur	X	x	Y		

Partage	entre	tâches	

Hypothèses	linéaires	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 58	



/	96	Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 59	



/	96	

L’adaptaEon	de	domaine	

•  Une	mise	en	théorie	pionnière	(prisonnière	?)		[Ben-David	et	al.,	2010]	

60	Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		

La théorie classique de l’adaptation de domaine
Les résultats de S. Ben-David et al. et Mansour et al.

Théorème classique [Ben-David et al., 2010, Mansour et al., 2009a]

Soit H un espace d’hypothèses. Si DS et DT sont deux distributions sur X , alors :

⇤h ⇥ H,

erreur cible� ⌅⇤ ⇥
RPT (h) � RPS (h)⇤ ⇥� ⌅

erreur source

+ 1
2dH(DS ,DT ) + �

RPS (h) : erreur classique sur le domaine source

Minimisable via une méthode de classification supervisée sans adaptation

Emilie Morvant (LIF-Qarma) Apprentissage de vote de majorité 18 septembre 2013 11 / 40

La théorie classique de l’adaptation de domaine
Les résultats de S. Ben-David et al. et Mansour et al.

Théorème classique [Ben-David et al., 2010, Mansour et al., 2009a]

Soit H un espace d’hypothèses. Si DS et DT sont deux distributions sur X , alors :

⇤h ⇥ H,

erreur cible� ⌅⇤ ⇥
RPT (h) � RPS (h)⇤ ⇥� ⌅

erreur source

+ 1
2dH(DS ,DT ) + �
⇤ ⇥� ⌅

divergences

1
2dH(DS ,DT ) : la H-divergence entre DS et DT

1
2dH(DS ,DT ) = sup

(h,h�)⇤H2

⇤⇤⇤RDT (h, h
⇥)� RDS (h, h

⇥)
⇤⇤⇤

= sup
(h,h�)⇤H2

⇤⇤⇤ E
xt�DT

I
�
h(xt) ⇥= h⇥(xt)

⇥
� E

xs�DS

I
�
h(xs) ⇥= h⇥(xs)

⇥⇤⇤⇤

Emilie Morvant (LIF-Qarma) Apprentissage de vote de majorité 18 septembre 2013 11 / 40

La théorie classique de l’adaptation de domaine
Les résultats de S. Ben-David et al. et Mansour et al.

Théorème classique [Ben-David et al., 2010, Mansour et al., 2009a]

Soit H un espace d’hypothèses. Si DS et DT sont deux distributions sur X , alors :

⇤h ⇥ H,

erreur cible� ⌅⇤ ⇥
RPT (h) � RPS (h)⇤ ⇥� ⌅

erreur source

+ 1
2dH(DS ,DT ) + �
⇤ ⇥� ⌅

divergences

1
2dH(DS ,DT ) : la H-divergence entre DS et DT

1
2dH(DS ,DT ) = sup

(h,h�)⇤H2

⇤⇤⇤RDT (h, h
⇥)� RDS (h, h

⇥)
⇤⇤⇤

= sup
(h,h�)⇤H2

⇤⇤⇤ E
xt�DT

I
�
h(xt) ⇥= h⇥(xt)

⇥
� E

xs�DS

I
�
h(xs) ⇥= h⇥(xs)

⇥⇤⇤⇤
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La théorie classique de l’adaptation de domaine
Les résultats de S. Ben-David et al. et Mansour et al.

Théorème classique [Ben-David et al., 2010, Mansour et al., 2009a]

Soit H un espace d’hypothèses. Si DS et DT sont deux distributions sur X , alors :

⇤h ⇥ H,

erreur cible� ⌅⇤ ⇥
RPT (h) � RPS (h)⇤ ⇥� ⌅

erreur source

+ 1
2dH(DS ,DT ) + �
⇤ ⇥� ⌅

divergences

� : divergence entre les étiquetages

� = infh�⇤H
�
RPS (h

⇥) + RPT (h
⇥)
⇥
,

erreur jointe optimale [Ben-David et al., 2010]

ou � = RPT (h
�
T ) + RPT (h

�
T , h

�
S),

h�
X est la meilleure hypothèse sur le domaine X [Mansour et al., 2009a]

Emilie Morvant (LIF-Qarma) Apprentissage de vote de majorité 18 septembre 2013 11 / 40

Idée	:	construire	un	nouvel	
espace	de	projecEon		
dans	laquelle	les	deux	
distribuEons	sont	proches,	
tout	en	gardant	une	bonne	
performance	sur	le	
domaine	source	
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Quelles	garanEes	exactement	?	
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ApprenEssage	staEsEque	:	quelles	garanEes	?	

•  Lien	entre	risque	empirique	et	risque	réel		

–  	Coût	d’usage	de	h					(e.g.	taux	d’erreur)	

•  Seulement	si	

–  	Monde	staEonnaire	

–  	Données	i.i.d.	

–  	Ques/ons	i.i.d.		!!?	

	

	 62	Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		
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Limites	

•  	ApprenEssage	passif	et	données	et	ques/ons	i.i.d.	

–  Agents	situés	:	le	monde	n’est	pas	i.i.d.	

•  	Requiert	beaucoup	d’exemples	

–  Nous	sommes	beaucoup	plus	efficaces	

–  «	Producteurs	de	théories	»,	théories	que	nous	testons	ensuite	

•  	Pas	adapté	à	la	recherche	de	causalités	

•  	Pas	intégré	avec	un	raisonnement	

Ces	machines	apprenantes	ne	sont	pas	des	machines	pensantes	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 63	
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Extensions	…	qui	ne	sortent	pas	du	paradigme	

Monde	non	staEonnaire		

–  	PX	->	PX’			:			co-variate	shi�			=>		Importance	sampling	

–  	Transfert	/	adaptaEon	de	domaine	

•  	La	théorie	suppose	toujours	données	et	quesEons	i.i.d.	dans	chaque	domaine	

•  	Pas	d’«	histoire	»		

–  	ApprenEssage	en-ligne		

•  	Contre	toute	séquence		

•  	Tellement	trop	peu	exigeant	

•  	Que	trop	faible	
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Trame	

1.  L’induc/on:	omniprésence	et	faillibilité	

2.  	Le	no-free-lunch	theorem	

3.  	Approches	de	l’inducEon	(hier	et	aujourd’hui)	

–  Le	Perceptron	

–  La	théorie	sta/s/que	de	l’apprenEssage	

–  Le	paradigme	dominant	

–  Un	point	de	vue	indépassable	?	Le	cas	de	l’EBL	

4.  	Quelle	perspecEve	pour	l’avenir	?	

5.  	Conclusion	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 65	
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Un	point	de	vue	indépassable	?		
Que	faisait-on	avant	?	

Le	cas	de	l’EBL	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 66	
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Un	peu	d’histoire	

IA	et	résolu/on	automa/que	de	problèmes	

•  	Arch	[Winston,	1972]		

–  	Stratégie	de	recherche	guidée	dans	un	espace	de	descripEons	structurées	

•  	[Simon	&	Lea	(1979)	«	Problem-solving	and	rule	inducKon:	a	unified	view	»]	

–  	Se	focalisent	sur	les	mécanismes	de	raisonnement	(generate_and_test,	heurisEc	search,	hypothesis_and_match)	

–  	Au	lieu	de	chercher	à	résoudre	un	problème,	on	cherche	à	«	couvrir	»	des	exemples,		
	mais	mêmes	types	de	procédures	

–  	GPS	->	GRI	(Generalized	Rule	InducEon)	

•  	[Tom	Michell	(1980,	1982)	«	GeneralizaKon	as	Search	»,	«	The	need	for	biases	in	learning		
		generalizaKons	»]	

–  	Comment	organiser	la	recherche	d’une	(bonne)	hypothèse	

–  	Si	pas	de	biais,	l’apprenEssage	ne	peut	pas	faire	mieux	que	l’apprenEssage	par	cœur		

•  	[David	Haussler	(1988)	«	QuanKfying	inducKve	bias:	AI	learning	algorithms	and	Valiant’s	learning	»]	

–  	QuanEficaEon	du	biais	(par	la	dimension	de	Vapnik-Cervonenkis)	de	classes	d’expressions	logiques	
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L’apprenEssage	…	

…	comme		

l’amélioraEon	de	l’efficacité	d’un	résolveur	de	problème	
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Apprendre	à	par/r	d’un	exemple	

1.  Un	exemple	unique	

2.   Recherche	de	la	preuve	de	la	

«	fourchese	»	

3.   Généralisa/on	

ExplanaEon-Based	Learning	
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ExplanaEon-Based	Learning	

Ex	:	apprendre	le	concept			empilable(Objet1, Objet2)

•  Théorie	:	
(T1) : poids(X, W) :- volume(X, V), densité(X, D), W is V*D.

(T2) : poids(X, 50) :- est-un(X, table).

(T3) : plus-léger(X, Y) :- poids(X, W1), poids(X, W2), W1 < W2.

•  Contrainte	d’opéra/onalité	:	

•  Concept	à	exprimer	à	l’aide	des	prédicats	volume,	densité,	couleur,	…	

•  Exemple	posi/f	(soluEon)	:	
sur(obj1, obj2). volume(objet1, 1).

est_un(objet1, boîte). volume(objet2, 0.1).

  est_un(objet2, table). propriétaire(objet1, frederic).

couleur(objet1, rouge). densité(objet1, 0.3).

couleur(objet2, bleu). matériau(objet1, carton).

matériau(objet2, bois). propriétaire(objet2, marc).	
Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 70	
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ExplanaEon-Based	Learning	

Arbre	de	preuve	généralisé	obtenu	par	régression	du	concept	cible	dans	l’arbre	de	preuve		
en	calculant	à	chaque	étape	les	liséraux	les	plus	généraux	permesant	cese	étape.	
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ExplanaEon-Based	Learning	

•  InducEon	à	par/r	d’un	seul	exemple	

–  …	et	d’une	théorie	forte	du	domaine	

•  Langage	de	la	logique	

•  Opérateurs	de	raisonnement	(déducEon,	…)	

•  Maintenant	uKlisées	dans	les	«	solveurs	»	de	problèmes	SAT.	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 72	
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ExplanaEon-Based	Learning	

•  	Que	cherche-t-on	à	prouver	?		
•  	Qu’est-ce	qui	est	une	bonne	(moins	bonne)	théorie	/	méthode	?	
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ExplanaEon-Based	Learning	

•  	Que	cherche-t-on	à	prouver	?		

•  	Qu’est-ce	qui	est	une	bonne	(moins	bonne)	théorie	/	méthode	?	

1.  	Méthode	améliorant	les	performances	de	résolu/on	de	problème	
–  [Steve	Minton	(1990)	«	QuanKtaKve	results	concerning	the	u0lity	of	ExplanaKon-Based	

Learning	»]	

2.  	Méthode	«	reproduisant	»	les	performances	(et	limites)		
	d’un	agent	cogni/f	naturel	(animal	ou	humain)	

–  [Laird,	Rosenbloom,	Newell	(1986)	«	Chunking	in	SOAR:	The	anatomy	of	a	general	learning	
mechanism	»]	

–  [Anderson	(1993)	«	Rules	of	the	mind	»	;		
Taatgen	(2003)	«	Learning	rules	and	producKons	»]	
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ExplanaEon-Based	Learning	

1.  	On	ne	s’interroge	pas	directement	sur	la	validité	des	hypothèses		

	induites	(i.e.	espérance	de	coût)	

2.  	«	UElity	»			~			espérance	d’u/lité		

	en	termes	de	situaEons	de	résolu/on	de	problèmes	
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ExplanaEon-Based	Learning	

•  QuesEons	traitées	dans	les	publicaEons	

–  	Quel	type	d’inducEon	en	foncEon	de	la	no/on	de	conséquence	logique		
	uElisée	?	

–  	Comment	u/liser	la	théorie	du	domaine	?	

–  	Que	faire	si	la	théorie	du	domaine	est	incomplète	ou	erronée	?	

–  	Comment	uEliser	des	contre-exemples	?	

–  	Quel	est	le	rôle	du	critère	d’opéra/onnalité	?	

–  	Que	faire	si	on	obEent	plusieurs	arbres	de	preuves	?	
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ExplanaEon-Based	Learning	

•  	Est-ce	de	l’inducEon	?	

DéducEon	guidée	par	des	critères	d’opéraEonnalité	

77	Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		
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Trame	

1.  L’induc/on:	omniprésence	et	faillibilité	

2.  	Le	no-free-lunch	theorem	

3.  	Approches	de	l’inducEon	(hier	et	aujourd’hui)	

–  Le	Perceptron	

–  La	théorie	sta/s/que	de	l’apprenEssage	

–  Le	paradigme	dominant	

–  Un	point	de	vue	indépassable	?	Le	cas	de	l’EBL	

4.  	Quelles	perspecEves	pour	l’avenir	?	

5.  	Conclusion	

Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		 78	
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Quelles		perspecEves		
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Transfert,	analogie,	éduca/on	:		

quel	principe	inducEf	?	
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Transfert	et	analogie	

81	

a b c

a b d

a a b a b c

?
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Transfer	and	sequence	effects	

•  t	
82	

a b c

a b d

a a b a b c

?
a b c

a b d

a a b a b c

?
i j j k k k

?

a b c
a a b a b c

?

1 2 3

1 2 4

?
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Effets	de	séquences	

•  Consigne	:	découper	la	figure	suivante	en	n	parEes	superposables	

83	Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		
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Transfer	and	sequence	effects	

•  t	
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Transfer	and	sequence	effects	

1.   	Quelles	équa/ons	pour	les	changements	de	référenEels		
et	le	transfert	d’hypothèses	?	

2.   	Comment	montrer	que	ces	équa/ons	sont	op/males	?	
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Nouveau	scénario	…	

…		Nouveaux	principes	induc/fs	

1.  	Principe	de	per/nence	maximale		

–  des	situa/ons	rencontrées	juste	avant	

–  des	connaissances	mobilisées	juste	avant	

2.  	Principe	de	non	indifférence	à	la	«	quesEon	à	venir	»	
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Une	formalisaEon	

•  	Complexité	de	Kolmogorov	

–  	Repose	sur	un	codage	

–  	Qui	dépend	de	la	connaissance	a	priori	et	de	l’u/lisa/on	passée	

87	Pré-GDR	IA	2016			«	L’inducEon	:	que	décide-t-on	de	chercher	à	prouver	?	»			(A.	Cornuéjols)		

[A.	Cornuéjols	(1996)	«	Analogie,	principe	d’économie	et	complexité	algorithmique	»	]	

K(Mt) +K(xt|Mt) +K(yt|Mt) +K(Mt+1|Mt) +K(xt+1|Mt+1) +K(ft+1|Mt+1)

xt xt+1

yt

Mt+1Mtft ft+1

?
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QuesEons	

1.  	Comment	construire	une	théorie	de	l’analogie	?	

–  Le	choix	du	critère	induc/f	

–  Sa	déclinaison	en	problème	d’opEmisaEon	

–  Algorithme	

2.  	Comment	valider	?		

Pas	de	validaEon	absolue	

•  Pourquoi	une	analogie	serait	jugée	meilleure	qu’une	autre	?	

–  Compa/ble	à	la	limite	i.i.d.	avec	l’apprenEssage	staEsEque	

–  Permet	d’obtenir	de	«	meilleurs	résultats	»	quand	dérive	de	concept	(i.e.	
conforme	à	nos	asentes)	?	

–  Produit	des	conséquences	inaaendues	(e.g.	sur	l’éducaEon)	?	
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[Murena	&	Cornuéjols	(2016)	«	Minimum	DescripKon	Length	Principle	applied	to	structure	adaptaKon		
for	classificaKon	under	concept	dri]	».	IJCNN-2016.]	

Cadre	de	l’analogie	propor/onnelle	

			Principe	de	per/nence	maximale		
+	Principe	de	non	indifférence	à	la	ques/on	

xt xt+1

yt

Mt+1Mtft ft+1

?

xt xt+1

yt yt+1

Mt+1Mt ft ft+1ft−1Mt−1

xt−1

yt−1

[Miclet	&	Prade	(2009)	«	Handling	analogical	proporKons	in	classical	logic	and	fuzzy	logic	se^ngs	».]	
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Le	tracking			[Suson	et	al.,	2007]	

In	 tracking,	 the	 learning	 agent	
receives	 inputs	that	are	driven	by	a	
Eme	 dependent	 p rocess .	 I t	
therefore	encounters	different	parts	
of	 the	 environment	 at	 different	
Emes.		
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Even	though	the	world	involves	a	piecewise	linear	law,	
the	learning	agent	may	perform	well	by	maintaining	a	
very	 simple	 model,	 a	 constant,	 over	 its	 local	
environment.		
	

Suson,	Koop	&	Silver	(2007)	«	On	the	role	of	tracking	in	staKonary	environments	».	ICML-07.	
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Le	tracking			[Suson	et	al.,	2007]	

t	
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x1

x2

X

Figure 6: In tracking, the learning agent receives input that are driven by a time
dependent process. It therefore encounters di↵erent parts of the environment at di↵erent
times.

curve. Suppose that the local environment of the learning agent may be depicted by
a window of limited size. As the agent is exploring X , passively or actively, it may
perform rather accurate predictions solely by maintaining a model of the world that is
simply a “constant” prediction. This constant is updated with time, a process described
by tracking.

x

y

window

x

y

window

Figure 7: Even though the world involves a piecewise linear law, the learning agent may
perform well by maintaining a very simple model, a constant, over its local environment.

Therefore, if time consistency holds, good prediction performance can be obtained
with less computational cost than the classical batch learning. At each time step, the
learner is searching for simpler models of the world and does so on the basis of limited
amount of past data. There is thus a kind of spectrum to be expected along the following
lines:

Temporal Consistency

Small memory
Simple H

 !
i.i.d. data

Large memory
“Complex” H

If, intuitively, a tracking strategy seems advantageous, several questions remain to
be answered. The tracking problem, well-known in engineering sciences, but new in
machine learning, needs to be formally defined. More importantly, we do not know yet
how to measure the position of a learning problem along the afore-mentioned spectrum
and how to evaluate the advantage in terms of learning resources needed for a given

13
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Conclusions	
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Conclusions	

1.  	L’inducEon	est	au	centre	de	l’apprenEssage	et	est	un	
problème	sous-contraint.	

2.  	Il	ne	peut	y	avoir	de	validaEon	absolue	de	l’inducEon	

3.  	On	ne	peut	garanEr	une	performance	en	inducEon		
qu’en	faisant	des	méta-présupposés	sur	le	monde		

–  E.g.	données	i.i.d.	

•  Une	théorie	de	l’induc/on	vise	à		

–  	Proposer	des	méta-présupposés	«	raisonnables	»	

–  	Offrir	un	cadre	formel	dans	lequel	obtenir	des		
	«	théorèmes	du	lampadaire	»	

•  Si	les	pré-supposés	sont	vérifiés	par	les	données		
alors	je	peux	garanKr	que	…	
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Un	guide	:	
La	compa/bilité		
des	théories		

à	leurs	interfaces	
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Conclusions	:	la	théorie	staEsEque	de	l’apprenEssage	

–  Performance	visée	:	l’espérance	de	coût	d’usage		
(i.e.	pas	causalité,	pas	intelligibilité,	pas	arEculaEon	à	raisonnement,	…)	

–  Valable	si	monde	sta/onnaire	+	données	i.i.d.	+	ques/ons	i.i.d.	

•  Même	le	“big	data”	va	présenter	des	défis	sortant	du	cadre	

–  Même	si	on	stocke	tout	:	il	faut	indexer	la	mémoire				=>			choix		(pb	de	l’uElité)	

–  ObjecEf	:	aider	à	la	décision			=>			il	faut	arEculer	au	raisonnement	

–  Systèmes	d’apprenEssage	collaborant	entre	eux				
=>		gros	problèmes	de	spécificaEon	des	entrées	et	sorEes				
						[Léon	Bosou,	ICML-2015]	
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Conclusions	:	de	«	nouveaux	»	scénarios	

•  Assez	peu	de	données			

–  on	apprend	(très	souvent)	avec	très	peu	

•  L’histoire	passée	compte	:	éducaEon	

–  Effets	de	séquence	

•  Apprendre	pour	construire	des	théories	

–  Nous	construisons	constamment	des	théories	micro	et	macro	
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Votre	quesEon	à	vous	?		
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Conclusion	(fin)	
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Comment	faire	?		
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Conclusion	(fin)	

La	construcEon	de	nouveaux	paradigmes	est	difficile	

		Surtout	quand	le	paradigme	dominant		

–  	Semble	très	bien	fonc/onner	

–  	Semble	être	parfaitement	adapté	aux	besoins	(e.g.	«	big	data	»)	

–  	Fait	appel	à	des	mathéma/ques	sophis/quées		
	(valorisées,	inEmidantes	et	forcément	objecEves)	
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Comment	faire	?		

ApprenEssage	staEsEque	

Intui/on	des	bons	problèmes	+	intrépidité	+	rigueur	


