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Qu’est	  ce	  qu’une	  Ontologie?	  

	  • Une	  Spécifica)on	  	  Explicite	  d’une	  
Conceptualisa)on	  [Gruber].	  

• Ontologie	  =	  	  	  Vocabulaire	  +	  	  significa<on	  
	   	   	   	  des	  termes	  du	  vocabulaire.	  

•  Compréhension	  Commune,	  Consensus.	  

⇒	  Partage	  et	  Réu+lisa+on	  des	  connaissances	  
	  Systèmes	  mul+-‐agents,	  Intégra+on	  BD,	  Recherche	  d’Informa+on	  
intelligente,	  Web	  Séman+que,	  ...	  
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Exemple	  1:	  Ontologie	  des	  vins	  

Bourgogne-‐region	  

Thing	  

Wine-‐region	  

French-‐region	  

Bordeaux-‐region	  

Consomable-‐thing	   Wine-‐property	  

Potable-‐liquid	  
Wine-‐color	  

Wine	  

White-‐wine	   Bordeaux	  

Pauillac	  

Red-‐bordeaux	  

Beaujolais	  

Medoc	  White-‐bordeaux	   Chian<	  	  
	  

Table-‐wine	  

Margaux	  

Red-‐table-‐wine	  

Wine-‐body	  

Italian-‐wine	  
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Thesaurus	  ≈	  Ontologie	  
THESAURUS	  :	  Recherche	  documentaire	  
• Termes	  du	  domaine	  	  (Vs	  Concepts)	  
	  	  	  	  	  {Con<nent,	  Pays,	  Région,	  …	  
	   	  	  	  	  	  	  Grande-‐Bretagne,	  Royaume	  Uni,	  Perfide	  Albion}	  
• Rela<ons	  séman<ques	  	  

-‐	  hiérarchiques	  (générique/spécifique	  :	  ISA)	  
-‐	  synonymie	  
-‐	  Voisinage	  (Voir	  aussi)	  

	   	  ISA:	  	  Con<nent	  >	  Pays	  >	  Région	  
	  SYN:	   	  Grande-‐Bretagne	  SYN	  Royaume	  Uni	  

	  	  	  VOISIN: 	  Grande-‐B	  	  Voir	  Aussi	  Perfide	  Albion	  
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Thesaurus	  ≈	  Ontologie	  
ONTOLOGIE	  	  
• Concepts	  du	  domaine	  	  (+	  Termes	  associés)	  
	  	  	  	  	  {C00100	  	  -‐	  Terme	  préféré	  =	  Con<nent	  
	   	  	  	  	  	  	  C00200	  -‐	  Terme	  préféré	  =	  Grande-‐Bretagne	  	  
	   	   	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  autres	  :	  Royaume	  Uni,	  Perfide	  Albion}	  
• Rela<ons	  séman<ques	  	  

-‐	  hiérarchiques	  (générique/spécifique	  :	  ISA)	  
-‐	  autres	  rela<ons	  :	  cul<ve,	  exporte,	  …	  

• Défini<on	  Formelle	  
	   	  -‐	  logique	  	  
	   	  -‐	  graphes	  conceptuels	  
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Apprentissage	  automatique	  
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Apprentissage	  automatique	  
•  L'appren<ssage	  automa<que	  fait	  référence	  au	  
développement,	  à	  l’analyse	  et	  à	  l’implémenta<on	  
de	  méthodes	  qui	  permement	  à	  une	  machine	  
d’évoluer	  grâce	  à	  un	  processus	  d’appren+ssage,	  
et	  ainsi	  de	  remplir	  des	  tâches	  qu’il	  est	  difficile	  ou	  
impossible	  de	  remplir	  par	  des	  moyens	  
algorithmiques	  plus	  classiques	  

•  	  Objec+f	  :	  	  
•  extraire	  et	  exploiter	  automa<quement	  
l'informa<on	  présente	  dans	  un	  jeu	  de	  données	  
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Taxinomies	  des	  apprentissages	  
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Espace	  des	  Versions	  
Arbres	  de	  décision	  
Règles	  d’associa)on	  
Clauses	  d’ordre	  1	  

Réseaux	  de	  Neurones	  
Réseaux	  Bayésiens	  

Méthodes d’apprentissage!

Raisonnement déductif!
De l’explication  

à la révision de connaissances#

Raisonnement inductif!
De l’expérimentation  

à l’acquisition de connaissances#

Avec professeur!
(supervisé)!

Sans professeur!
(non supervisé)!

Règles	  d’associa)on	  
Conceptual	  Clustering	  

Planification!
(monde connu)!

Action!
(monde inconnu)!

Strips	   Appren)ssage	  par	  	  
renforcement	  

Appren)ssage	  Mul)-‐Agent	  

L’apprentissage	  supervisé	  
•  Un	  expert	  est	  employé	  pour	  é<queter	  correctement	  
des	  exemples	  
•  L’apprenant	  doit	  alors	  trouver	  ou	  approximer	  la	  
fonc<on	  qui	  permet	  d’affecter	  la	  bonne	  é<queme	  à	  
ces	  exemples	  
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Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  

L’apprentissage	  non	  supervisé	  
• Aucun	  expert	  n’est	  disponible.	  

•  L'algorithme	  doit	  découvrir	  par	  lui-‐même	  la	  
structure	  des	  données	  

•  Le	  clustering	  est	  un	  algorithme	  d'appren<ssage	  
non	  supervisé	  

• A	  par<r	  de	  l’échan)llon	  d’appren)ssage	  S	  =	  {(xi)}
1,m	  non	  é<queté,	  on	  cherche	  des	  régularités	  sous-‐
jacente	  
•  	  Sous	  forme	  d’une	  fonc<on	  
•  	  Sous	  forme	  d’un	  modèle	  complexe	  

afin	  de	  résumer,	  détecter	  des	  régularités,	  
comprendre…	  
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Les	  k	  plus	  proches	  voisins	  
Algorithmes	  d’apprentissage	  non	  supervisé	  
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Les	  k	  plus	  proches	  voisins	  
• On	  dispose	  d'une	  base	  de	  données	  
d'appren<ssage	  cons<tuée	  de	  m	  couples	  «	  entrée-‐
sor<e	  »	  

•  	  Pour	  es<mer	  la	  sor<e	  associée	  à	  une	  nouvelle	  
entrée	  x,	  la	  méthode	  consiste	  à	  prendre	  en	  
compte	  les	  k	  échan<llons	  d'appren<ssage	  dont	  
l'entrée	  est	  la	  plus	  proche	  de	  la	  nouvelle	  entrée	  x,	  
selon	  une	  distance	  à	  définir	  
• Par	  exemple	  dans	  un	  problème	  de	  classifica+on,	  
on	  re<endra	  la	  classe	  la	  plus	  représentée	  parmi	  
les	  k	  sor<es	  associées	  aux	  k	  entrées	  les	  plus	  
proches	  de	  la	  nouvelle	  entrée	  x.	  
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L’algorithme	  
• Paramètre	  :	  le	  nombre	  k	  de	  voisins	  
•  	  Donnée	  :	  un	  échan<llon	  de	  m	  exemples	  et	  leurs	  
classes	  

•  	  La	  classe	  d’un	  exemple	  X	  est	  c(X)	  
•  	  Entrée	  :	  un	  enregistrement	  Y	  
•  	  Déterminer	  les	  k	  plus	  proches	  exemples	  de	  Y	  en	  
calculant	  les	  distances	  

•  	  Combiner	  les	  classes	  de	  ces	  k	  exemples	  en	  une	  
classe	  c	  

•  	  Sor+e	  :	  la	  classe	  de	  Y	  est	  c(Y)=c	  
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Exemple	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
16	  



14/01/2014	  

5	  

Distance	  
•  Le	  choix	  de	  la	  distance	  est	  primordial	  au	  bon	  
fonc<onnement	  de	  la	  méthode	  

•  	  Les	  distances	  les	  plus	  simples	  permement	  d'obtenir	  
des	  résultats	  sa<sfaisants	  

•  	  Propriétés	  de	  la	  distance:	  
•  d(A,A)=0	  
•  d(A,B)=	  d(B,A)	  
•  d(A,B)	  =	  d(A,C)	  +	  d(B,C)	  
•  d(x,y)	  =	  |x-‐y|	  

•  Ou	  
•  d(x,y)	  =	  |x-‐y|/dmax,	  où	  dmax	  est	  la	  distance	  maximale	  
entre	  deux	  numériques	  du	  domaine	  considéré	  
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Distance	  (2)	  
•  Données	  binaires	  :	  0	  ou	  1.	  

•  On	  choisit	  d(0,0)=d(1,1)=0	  et	  d(0,1)=d(1,0)=1.	  
•  Données	  énuméra<ves	  :	  

•  La	  distance	  vaut	  0	  si	  les	  valeurs	  sont	  égales	  et	  1	  
sinon.	  

•  Données	  énuméra<ves	  ordonnées	  :	  elles	  peuvent	  être	  
considérées	  comme	  des	  valeurs	  énuméra<ves	  mais	  on	  
peut	  également	  définir	  une	  distance	  u<lisant	  la	  
rela<on	  d'ordre.	  
•  Exemple	  :	  Si	  un	  champ	  prend	  les	  valeurs	  A,	  B,	  C,	  D	  et	  
E,	  on	  peut	  définir	  la	  distance	  en	  considérant	  5	  points	  
de	  l'intervalle	  [0,1]	  avec	  une	  distance	  de	  0,25	  entre	  
deux	  points	  successifs,	  on	  a	  alors	  d(A,B)=0,25	  ;	  
d(A,C)=0,5	  ;	  ...	  
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Distance	  (3)	  
• Distance	  d’Euclide	  

•  Soit	  X	  =	  (x1,...,	  xn)	  et	  Y	  =	  (y1,...,	  yn)	  deux	  
exemples,	  la	  distance	  euclidienne	  entre	  X	  et	  Y	  
est	  :	  

•  Somma<on	  :	  	  
	  
• Distance	  euclidienne	  pondérée	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
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D(X,Y ) = (xi − yi )
2

i=1

n

∑

D(X,Y ) = (xi − yi )
i=1

n

∑

D(X,Y ) = wi (xi − yi )
2

i=1

n

∑

Pourquoi	  pondérer	  les	  attributs	  ?	  
• Certains	  amributs	  peuvent	  dominer	  le	  calcul	  de	  la	  
distance	  
•  Exemple	  :	  
Distance(John,	  Rachel)	  =	  sqrt[(35-‐22)2+(35000-‐50000)2+(3-‐2)2]	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
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Mise	  en	  oeuvre	  de	  la	  méthode	  
• Choisir	  les	  amributs	  per<nents	  pour	  la	  tâche	  de	  
classifica<on.	  

•  	  Choix	  de	  la	  distance	  par	  champ	  et	  du	  mode	  de	  
combinaison	  des	  distances	  en	  fonc<on	  du	  type	  des	  
champs	  et	  des	  connaissances	  préalables	  du	  
problème.	  

•  	  Choix	  du	  nombre	  k	  de	  voisins.	  
• Une	  heuris<que	  fréquemment	  u<lisée	  est	  de	  
prendre	  k	  égal	  au	  nombre	  d'amributs	  plus	  1	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
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Discussion	  
•  La	  méthode	  peut	  s'appliquer	  dès	  qu'il	  est	  possible	  
de	  définir	  une	  distance	  sur	  les	  champs	  

•  	  La	  méthode	  permet	  de	  traiter	  des	  problèmes	  avec	  
un	  grand	  nombre	  d'amributs.	  

•  	  Plus	  le	  nombre	  d'amributs	  est	  important,	  plus	  le	  
nombre	  d'exemples	  doit	  être	  grand.	  

•  	  Les	  performances	  de	  la	  méthode	  dépendent	  du	  
choix	  de	  la	  distance	  et	  du	  nombre	  de	  voisins.	  
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Admis	  ou	  ajournée	  
•  On	  dispose	  d'une	  base	  de	  données	  d'appren<ssage	  cons<tuée	  de	  5	  
couples	  «	  entrée-‐sor<e	  ».	  
•  (Dupont,	  Admis),	  (Fernand,	  Admis),	  (David,	  Ajourné),	  
(Dumont,Ajourné)	  et	  (Billaut,	  Admis).	  

•  	  Pour	  chaque	  étudiant,	  on	  dispose	  aussi	  de	  4	  notes	  dans	  4	  ma<ères	  
différentes.	  
•  	  Dupont	  	  14,	  12,	  8	  et	  12.	  
•  	  Fernand	  	  12,	  12,	  6	  et	  10.	  
•  	  David	  	  8,	  9,	  9	  et	  1.	  
•  	  Dumont	  	  15,	  11,	  3	  et	  5.	  
•  	  Billaut	  	  12,	  9,	  14	  et	  11.	  

•  	  On	  dispose	  maintenant	  d’une	  nouvelle	  entrée	  Verneuil	  qui	  a	  pour	  
notes	  :	  9,	  14,	  15	  et	  6.	  

•  	  En	  u<lisant	  la	  méthode	  des	  k	  plus	  proches	  voisins	  (k	  =2)	  et	  en	  
choisissant	  la	  distance	  suivante	  :	  Distance	  =	  Racine	  (Somme	  (ABS(Xi	  –	  
Xj))).	  

•  Déterminez	  la	  classe	  de	  Verneuil.	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
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Exercice	  

Les	  règles	  d’association	  
	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
24	  



14/01/2014	  

7	  

Les	  règles	  d’association	  
• Objec<f	  :	  	  

•  Recherche	  de	  rela<ons,	  d’associa<on	  ou	  de	  corréla<on	  
intéressantes	  parmi	  un	  grand	  ensemble	  de	  données	  

• Applica<ons	  :	  	  
•  Analyse	  du	  panier	  d’un	  client	  en	  grande	  distribu<on	  

Quel	  groupe	  ou	  ensemble	  de	  produits	  sont	  fréquemment	  achetés	  
ensemble	  par	  un	  client	  lors	  d’un	  passage	  au	  magasin	  ?	  
	   	  ⇒	  Disposi<on	  de	  produits	  à	  l’étalage	  

•  Exemple	  :	  	  Lait	  et	  Pain	  	  
Lorsqu’un	  client	  achète	  du	  lait,	  achete-‐t-‐il	  aussi	  du	  pain	  ?	  Si	  oui	  avec	  quelle	  
fréquence?	  	  	  	  à	  	  2	  Mesures	  :	  Support,	  Confiance	  
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Les	  règles	  d’association	  
• Défini<on	  :	  	  

•  Item	  -‐	  Amribut 	   	  ex:	  	  un	  produit	  

•  Ensemble	  d’items	  	  	  -‐	  	  	  Ensemble	  d’items	  fréquents	  

•  Transac<on	  :	  Ensemble	  d’items,	  	  Exemple	  

	   	  ex:	  un	  panier	  

•  Soient	  A	  et	  B	  deux	  sous-‐ensembles	  d’items,	  	  
une	  règle	  d’associa+on	  est	  une	  implica<on	  de	  la	  forme	  
A	  ⇒	  B	  avec	  A	  ∩	  B	  =	  Ø.	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
26	  	  

Support	  et	  con1iance	  d’une	  règle	  
•  Trouver	  toutes	  les	  règles	  d’associa<on	  X	  &	  Y	  =>	  	  Z	  de	  D	  
avec	  support	  ≥	  minsup	  and	  confidence	  ≥	  minconf	  
•  support,	  s,	  probabilité	  qu’une	  transac<on	  con<enne	  
{X,Y,Z}	  

s({X,Y,Z})	  =	  |X	  &	  Y	  &	  Z|/|D|	  
•  Le	  support	  définit	  la	  portée	  de	  la	  règle	  

•  pourcentage	  de	  transac<ons	  qui	  con<ennent	  A	  U	  B	  (à	  la	  fois	  A	  et	  B)
	  support	  (A	  ⇒	  B)	  =	  P(A	  U	  B).	  

Ex	  :	  5%	  des	  clients	  ont	  acheté	  les	  trois	  ar<cles	  

•  confiance,	  c,	  probabilité	  condi<onnelle	  qu’une	  
transac<on	  contenant	  {X,	  Y}	  con<enne	  aussi	  Z	  

c({X	  ,	  Y}	  =>	  	  Z	  )	  =	  |X	  &	  Y	  &	  Z|/|X	  &	  Y|	  
c({X	  ,	  Y}	  =>	  	  Z	  )	  =	  s({X,Y,Z})/s	  ({X,Y})	  	  

•  La	  confiance	  définit	  la	  précision	  de	  la	  règle	  
•  pourcentage	  de	  transac<ons	  contenant	  A	  qui	  con<ennent	  aussi	  B
	  	  confiance	  (A	  ⇒	  B)	  =	  P(B	  /	  A).	  

Ex	  :	  50%	  des	  clients	  qui	  ont	  acheté	  des	  céréales	  et	  du	  sucre	  ont	  également	  acheté	  
du	  lait	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
27	  	  

Exemple	  :	  con1iance	  et	  support	  

a b c d e f g h
1 1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1 1
3 1 1 1 1 1 1 1
4 1 1 1 1 1
5 1 1 1 1 1
6 1 1 1 1
7 1 1 1

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
28	  	  

•  Exemple	  :	  
•  Transac<ons	  :	  ensemble	  O	  =	  {1,	  2,	  3,	  4,	  5,	  6,	  7}	  

•  Items	  :	  ensemble	  A	  =	  {a,	  b,	  c,	  d,	  e,	  f,	  g}	  
	  Valeurs	  booléennes,	  Dimension	  simple,	  Abstrac<on	  simple	  

Support(a	  ⇒	  b)	  =	  6/7	  
Confiance(a	  ⇒	  b)	  =	  6/7	  
Support(b	  ⇒	  c)	  =	  5/7	  
Confiance(b	  ⇒	  c)	  =	  5/6	  
Support(g	  ⇒	  h)	  =	  1/7	  

Confiance(g	  ⇒	  h)	  =	  1/3	  
Support(h	  ⇒	  g)	  =	  1/7	  
Confiance(h	  ⇒	  g)	  =	  1/2	  
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L’algorithme	  
•  Démarche:	  	  

1.  Rechercher	  tous	  les	  ensembles	  d’items	  fréquents,	  	  
c-‐à-‐d	  dont	  le	  support	  est	  supérieur	  à	  un	  seuil	  minimum	  

2.  Générer	  les	  règles	  d’associa<on	  fortes	  à	  par<r	  des	  
ensembles	  d’items	  fréquents,	  c-‐à-‐d	  dont	  le	  seuil	  minimum	  
du	  support	  et	  le	  seuil	  minimum	  de	  confiance	  sont	  sa<sfaits	  

	  	  
•  Etape	  2	  est	  le	  plus	  facile	  
•  Performance	  du	  processus	  de	  généra<on	  des	  règles	  

d’associa<on	  repose	  sur	  la	  1ère	  étape.	  	  
•  Algorithme	  :	  Apriori	  	  [Agrawal,	  Mannila,	  Srikant,	  Toivonen	  et	  

Verkamo,	  1994,	  1994,	  1996]	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
29	  	  

Trouver	  les	  itemsets	  fréquents	  
[Agrawal 93]	

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
30	  	  
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begin  do  ons transactiforall
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begin  do   For 

1

1

φ
Count item occurrences 

Generate new k-
itemsets candidates 

Find the support of all 
the candidates 

Take only those with 
support over minsup 

Prune	  Step:	  	  Any	  (k-‐1)-‐itemset	  that	  is	  not	  frequent	  cannot	  be	  a	  subset	  	  
of	  a	  frequent	  k-‐itemset	  

Ck:	  Candidate	  itemset	  of	  size	  k	  
Lk	  :	  frequent	  itemset	  of	  size	  k 

First	  step	  of	  the	  Apriori	  algorithm	  

Exemple	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
31	  	  

Données	  

1st	  scan	  

C1	  
L1	  

L2	  
C2	   C2	  

2nd	  scan	  

C3	   L3	  3rd	  scan	  

Tid Items 
10 A, C, D 
20 B, C, E 
30 A, B, C, E 
40 B, E 

Itemset sup 
{A} 2 
{B} 3 
{C} 3 
{D} 1 
{E} 3 

Itemset sup 
{A} 2 
{B} 3 
{C} 3 
{E} 3 

Itemset 
{A, B} 
{A, C} 
{A, E} 
{B, C} 
{B, E} 
{C, E} 

Itemset sup 
{A, B} 1 
{A, C} 2 
{A, E} 1 
{B, C} 2 
{B, E} 3 
{C, E} 2 

Itemset sup 
{A, C} 2 
{B, C} 2 
{B, E} 3 
{C, E} 2 

Itemset 
{B, C, E} 

Itemset sup 
{B, C, E} 2 

Un	  problème?	
• A	  chaque	  passe,	  on	  parcourt	  l’ensemble	  des	  
données	

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
32	  	  
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• Dependency	  index	  

• Novelty	  index	  [Piatetsky-‐Shapiro	  91]	  

•  Sa<sfac<on	  index	  	  

•  Surprise	  index	  [Azé	  02]	  

	  

Des	  mesures	  sur	  les	  règles	  [Cherfi 02] 

)()/()( BpABpBADep −=⇒

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
33	  	  

•  Support	  index	  

• Confidence	  index	  

•  	  Interest	  index	  [Brin	  97]	  

• Convic<on	  index	  [Brin	  97]	  
)(

),(),()(
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Réseaux	  de	  neurones	  
Algorithmes	  d’apprentissage	  supervisé	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
34	  

Dé1inition	  
•  Les	  réseaux	  de	  neurones	  ar<ficiels	  sont	  des	  
réseaux	  fortement	  connectés	  de	  processeurs	  
élémentaires	  fonc<onnant	  en	  parallèle.	  

•  	  Chaque	  processeur	  élémentaire	  (neurone	  
ar<ficiel)	  calcule	  une	  sor<e	  unique	  sur	  la	  base	  des	  
informa<ons	  qu’il	  reçoit.	  

•  	  Inspira<on	  naturelle	  :	  analogie	  avec	  le	  cerveau	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
35	  

Domaines	  d’application	  
• On	  u<lise	  des	  réseaux	  de	  neurones	  ar<ficiels	  pour	  
tenter	  de	  résoudre	  des	  problèmes	  complexes	  qui	  
sont	  plus	  faciles	  à	  résoudre	  par	  le	  cerveau	  que	  par	  
un	  ordinateur	  
• Certaines	  lemres	  inversées	  

• Changement	  de	  contexte	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
36	  
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Le	  neurone	  :	  fondements	  biologiques	  
•  L’influx	  nerveux	  est	  	  
assimilable	  à	  un	  signal	  
électrique	  se	  propa-‐	  
geant	  comme	  ceci	  :	  
•  Les	  dendrites	  reçoivent	  l’influx	  nerveux	  
d’autres	  neurones.	  

•  Le	  neurone	  évalue	  l’ensemble	  de	  la	  s<mula<on	  
reçue.	  

•  Si	  elle	  est	  suffisante,	  il	  est	  excité	  :	  il	  transmet	  un	  
signal	  (0/1)	  le	  long	  de	  l’axone.	  

•  L’excita<on	  est	  propagée	  jusqu’aux	  autres	  
neurones	  qui	  y	  sont	  connectés	  via	  les	  synapses	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
37	  

Le	  neurone	  formel	  
•  Le	  neurone	  formel,	  l’unité	  élémentaire	  d’un	  RNA,	  
se	  compose	  de	  deux	  par<es	  :	  
•  Evalua<on	  de	  la	  s<mula<on	  reçue	  (fonc<on	  E)	  

•  E	  (entrées)	  =	  U	  
•  Evalua<on	  de	  son	  ac<va<on	  (fonc<on	  f)	  

•  f	  (U)	  =	  X	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
38	  

Qu’est-‐ce	  qu’un	  neurone	  ?	  
•  Représenta<on	  plus	  formelle	  :	  	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
39	  

…vers	  le	  neurone	  arti1iciel	  
• Un	  neurone	  est	  en	  général	  défini	  par	  :	  

•  une	  fonc+on	  d’ac+va+on	  (ou	  de	  transfert),	  T	  	  
•  un	  nombre	  en<er	  d’entrées,	  n	  

• Un	  neurone	  à	  n	  entrées	  est	  associé	  à	  n	  +	  1	  
paramètres	  numériques	  :	  
•  n	  poids	  synap+ques	  (chaque	  poids	  correspond	  à	  une	  
flèche	  dans	  le	  dessin)	  

•  un	  seuil	  (threshold)	  ou	  biais	  (bias)	  
• Un	  neurone	  à	  n	  entrées	  calcule	  la	  fonc+on	  
suivante	  :	  
•  f(x1,	  .	  .	  .	  ,	  xn)	  =	  T(Somme(aixi)	  +	  b)	  
•  Si	  T	  est	  l’iden<té,	  le	  modèle	  est	  linéaire.	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
40	  
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Le	  neurone	  arti1iciel	  
• Pour	  simuler	  un	  neurone	  sur	  un	  ordinateur,	  on	  a	  
besoin	  d’un	  modèle	  mathéma<que	  de	  ce	  noeud	  
•  Le	  noeud	  i	  a	  n	  entrées	  xj	  
•  chaque	  connexion	  a	  un	  poids	  associé	  wij	  
•  le	  réseau	  d’entrées	  au	  noeud	  i	  est	  la	  somme	  des	  
produits	  de	  la	  connexion	  des	  entrées	  avec	  leurs	  poids	  :	  

•  La	  sor+e	  du	  noeud	  i	  est	  déterminée	  en	  appliquant	  une	  
fonc<on	  de	  transfert	  non-‐linéaire	  f	  au	  réseau	  d’entrées	  :	  

n

j
jiji xwnet

1

)( ii netfx
(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  

41	  

Qu’est-‐ce	  qu’un	  neurone	  ?	  

Input 
signal 

Poids  
synaptique 

Fonction  
de sommation 

Bias 
b 

Fonction 
d’activation  
(ou de transfert) 

Local 
Field 
v 

Output 
y 

x1 

x2 

xm 

w2 

wm 

w1 

! !
∑ )(−f

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
42	  

Qu’est-‐ce	  qu’un	  réseau	  de	  neurones	  ?	  

E1 

E2 

E3 

E4 

S1 

S2 

S3 

MODELE	  
D’ENTREE	  

noeuds	  	  
d’entrée	  

noeuds	  	  
cachés	  

noeuds	  	  
de	  sor+e	  

MODELE	  
DE	  SORTIE	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
43	  

Le	  perceptron	  
•  Les	  cellules	  de	  sor<e	  évaluent	  l'intensité	  de	  la	  

s<mula<on	  en	  provenance	  des	  cellules	  de	  la	  couche	  
précédente	  en	  effectuant	  la	  somme	  des	  intensités	  des	  
cellules	  ac<ves.	  
•  La	  formule	  est	  Aj=	  Σi(	  Xi	  .	  Wi,j	  )	  

•  Aj:	  ac<va<on	  totale	  de	  la	  jème	  cellule	  
•  Xi:	  valeur	  (0	  ou	  1)	  de	  la	  ième	  cellule	  	  

de	  la	  ré<ne	  
•  Wi,j	  :	  intensité	  de	  la	  connexion	  entre	  	  

la	  ième	  cellule	  d'entrée	  et	  la	  jème	  	  
cellule	  de	  sor<e	  

•  L'ac<va<on	  en	  sor<e	  est	  noté	  Oj.	  Les	  cellules	  de	  sor<e	  deviennent	  
ac<ves	  si	  leur	  degré	  d'ac<va<on	  (Aj)	  dépasse	  un	  seuil	  fixé	  (Nj).	  

•  Oj	  =	  0	  pour	  Aj	  <=	  Nj	  
•  Oj	  =	  1	  pour	  Aj	  >	  Nj	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
44	  
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Les	  cartes	  auto-‐organisatrice	  de	  
Kohonen	  

	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
45	  

Les	  cartes	  auto-‐organisatrices	  
[Kohonen	  82]	  
•  Self-‐Organizing	  Maps	  ou	  SOM,	  souvent	  appelés	  
"réseaux	  de	  Kohonen"	  

•  Très	  proches	  des	  algorithmes	  de	  centres	  mobiles	  	  
•  représentent	  les	  données	  par	  un	  nombre	  réduit	  de	  
prototypes	  (appelés	  neurones	  dans	  les	  SOM)	  

• méthode	  d'appren<ssage	  compé<<ve	  :	  	  
•  le	  "gagnant"	  =	  le	  prototype	  le	  plus	  proche	  de	  l'objet	  donné	  

•  Différence	  SOM	  &	  K-‐means	  :	  	  
•  préserva<on	  de	  la	  topologie	  
•  les	  objets	  les	  plus	  semblables	  seront	  plus	  proches	  
sur	  la	  carte	  =>	  visualisa<on	  claire	  des	  groupements	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
46	  	  

SOM	  :	  principes	  
•  Les	  rela<ons	  de	  voisinage	  entre	  les	  neurones	  
définissent	  une	  topologie	  et	  donc	  un	  nouvel	  espace.	  
Deux	  espaces	  :	  
•  Un	  espace	  des	  entrées	  dans	  lequel	  peuvent	  être	  
représentés	  les	  données	  et	  les	  vecteurs	  poids	  des	  
neurones	  

•  Un	  espace	  de	  sor<e	  (ou	  carte	  à	  une	  ou	  deux	  
dimensions)	  qui	  con<ent	  l’ensembles	  des	  neurones	  
et	  sur	  lequel	  une	  topologie	  a	  été	  définie.	  	  

•  But	  de	  la	  cartographie	  associa<ve	  :	  	  
•  Associer	  chaque	  vecteur	  d’entrée	  à	  un	  neurone	  de	  
la	  carte	  

•  On	  espère	  que	  2	  vecteurs	  proches	  dans	  l’espace	  des	  
entrées	  exciteront	  2	  neurones	  proches	  sur	  la	  carte.	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
47	  	  

Structure	  d’une	  carte	  de	  Kohonen	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
48	  	  

x1	   x2	   xn	  

Voisinage	  carré	  	  
de	  dimension	  1	  :	  

connexion	  adapta<ve	  
connexion	  récurrente	  
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La	  topologie	  du	  SOM	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
49	  	  

•  Réseau	  à	  une	  couche	  
•  Neurones	  ou	  prototypes	  

•  vecteurs	  représentant	  les	  mêmes	  
amributs	  que	  les	  données	  

•  simples	  neurones	  linéaires,	  chacun	  	  
connecté	  à	  toutes	  les	  entrées	  

•  disposés	  sur	  une	  grille	  régulière	  	  
(typiquement	  en	  1-‐D	  ou	  2-‐D)	  

•  L'u<lisateur	  choisit	  a	  priori	  la	  géométrie	  du	  réseau	  

•  La	  carte	  finale	  =	  une	  projec<on	  non	  linéaire	  de	  la	  
densité	  de	  données	  de	  haute	  dimensionnalité	  sur	  un	  
espace	  2-‐D	  

Le	  fonctionnement	  du	  SOM	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
50	  	  

•  Sur	  présenta<on	  d'un	  exemple	  :	  
•  Chaque	  neurone	  calcule	  sa	  distance	  par	  rapport	  à	  x.	  Le	  
"gagnant"	  =	  le	  neurone	  le	  plus	  proche	  de	  x	  

•  Le	  gagnant	  et	  ses	  neurones	  voisins	  sont	  "<rés"	  vers	  x	  =>	  
garan<t	  la	  préserva<on	  de	  la	  topologie	  

•  La	  carte	  se	  comporte	  comme	  une	  bande	  ou	  surface	  
élas<que	  qu'on	  é<re	  pour	  la	  rapprocher	  des	  données	  

Algorithme	  du	  SOM	  
•  Ini<aliser	  un	  ensemble	  de	  neurones	  ou	  prototypes	  suivant	  
la	  topologie	  choisie	  
•  Architecture	  de	  la	  carte	  spécifiée	  =>	  revient	  à	  choisir	  le	  
nb	  de	  neurones	  et	  définir	  les	  rela<ons	  de	  voisinage	  

•  Boucle	  de	  base	  :	  
•  1.	  Lire	  un	  vecteur	  d'entrée	  x	  
•  2.	  Repérer	  le	  neurone	  k	  le	  plus	  proche	  de	  x	  (dist.	  
euclidienne)	  

•  ||x	  -‐	  wk||	  <	  ||	  x	  -‐	  wi||	  pour	  tout	  i	  =	  k	  
•  3.	  Mise	  à	  jour	  :	  <rer	  vers	  x	  les	  neurones	  i	  =	  {le	  gagnant	  k	  
et	  les	  autres	  neurones	  du	  voisinage	  centré	  sur	  k}	  

•  w'i	  =	  wi	  +	  h*D(wi	  ,	  wk)(x	  -‐	  wi)	  
•  L'importance	  du	  déplacement	  :	  régie	  par	  2	  paramètres	  :	  

•  le	  pas	  d'appren<ssage	  h	  
•  la	  fonc<on	  de	  voisinage	  D(.)	  (souvent	  gaussienne)	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
51	  	  

Exemple	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
52	  	  

U2	  U1	  

C4	  C2	   C3	  C1	   C5	  

0.3	   0.7	   0.6	   0.9	   0.1	   0.5	   0.4	   0.3	   0.8	   0.2	  

Pour	  l’entrée	  (0.5,	  0.2)	  	  
et	  un	  taux	  d’appren<ssage	  de	  0.2	  
	  
	  a)	  Soit	  Dm	  la	  distance	  entre	  l’entrée	  et	  le	  poids	  du	  vecteur	  Cm	  on	  a	  :	  
	  
D1	  =	  (0.3	  -‐	  0.5)2	  +	  (0.7	  –	  0.2)2	  =	  0.29	  
D2	  =	  (0.6	  –	  0.5)2	  +	  (0.9	  –	  0.2)2	  =	  0.50	  
D3	  =	  (0.1	  –0.5)2	  +	  (0.5	  –	  0.2)2	  =	  0.25	  
D4	  =	  (0.4	  –	  0.5)2	  +	  (0.3	  –	  0.2)2	  =	  0.02	  
D5	  =	  (0.8	  –	  0.5)2	  +	  (0.2	  –	  0.2)2	  =	  0.09	  
	  
Le	  neurone	  le	  plus	  proche	  de	  l’entrée	  est	  donc	  C4,	  il	  gagne	  ainsi	  la	  compé<<on.	  
	  
	  

	  Carte	  de	  Kohonen	  
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(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
53	  	  

b)	  Mise	  à	  jour	  des	  poids	  pour	  le	  neurone	  gagnant	  J	  
	  
w14(nouveau)	  =	  w14(vieux)	  +	  0.2	  (x1	  –	  w14(vieux))	  
	  
	  	  	  	  	  	  	  	  =	  	  0.4	  +	  0.2(0.5	  –	  0.4)	  =	  0.4	  +	  0.02	  =	  0.42	  
	  
w24(nouveau)	  =	  w24(vieux)	  +	  0.2	  (x2	  –	  w24(vieux))	  
	  
	  	  	  	  	  	  	  	  =	  	  0.3	  +	  0.2(0.2	  –	  0.3)	  =	  0.3	  -‐	  0.02	  =	  0.28	  
	  

U2	  U1	  

C4	  C2	   C3	  C1	   C5	  

0.3	   0.7	   0.6	   0.9	   0.1	   0.5	   0.42	   0.28	  0.8	   0.2	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
54	  	  

U2	  U1	  

C4	  C2	   C3	  C1	   C5	  

0.3	   0.7	   0.6	   0.9	   0.18	   0.44	  0.4	   0.3	   0.74	   0.2	  

c)	  Si	  on	  permet	  à	  J-‐1	  et	  à	  J+1	  d’apprendre	  alors	  
	  
w13(nouveau)	  =	  w13(vieux)	  +	  0.2	  (x1	  –	  w13(vieux))	  
	  
	  	  	  	  	  	  	  	  =	  	  0.1	  +	  0.2(0.5	  –	  0.1)	  =	  0.1	  +	  0.08	  =	  0.18	  
	  
w23(nouveau)	  =	  	  0.5	  +	  0.2(0.2	  –	  0.5)	  =	  0.5	  -‐	  0.06	  =	  0.44	  
	  
w15(nouveau)	  =	  	  0.8	  +	  0.2(0.2	  –	  0.8)	  =	  0.8	  -‐	  0.06	  =	  0.74	  
	  
w25(nouveau)	  =	  	  0.2	  +	  0.2(0.2	  –	  0.2)	  =	  0.2	  +	  0.0	  =	  0.2	  
	  

SOM	  :	  bilan	  
• Robuste	  aux	  données	  incomplètes	  
• Ajustable	  aux	  très	  grandes	  bases	  de	  données	  :	  

•  établissement	  d'une	  carte	  des	  78	  000	  protéines	  
de	  Swiss-‐Prot	  en	  2000	  

•  regroupement	  d'environ	  7	  millions	  de	  
documents	  (demandes	  de	  brevets)	  

•  Essen<ellement	  un	  ou<l	  d'analyse	  exploratoire	  et	  
de	  visualisa<on.	  

•  Tenta<ves	  pour	  u<liser	  les	  SOM	  à	  des	  fin	  
prédic<ves	  non	  concluantes.	  [Michie	  et	  al.	  94]	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
55	  	  

Apprentissage	  par	  renforcement	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
56	  
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L’apprentissage	  par	  renforcement	  
•  L’algorithme	  apprend	  un	  comportement	  étant	  donné	  une	  
observa<on	  
•  L'ac<on	  de	  l'algorithme	  sur	  l'environnement	  produit	  une	  
valeur	  de	  retour	  qui	  guide	  l'algorithme	  d'appren<ssage	  

•  L’agent	  apprend	  à	  se	  rapprocher	  d’une	  stratégie	  
comportementale	  op+male	  par	  des	  interac<ons	  
répé<<ves	  avec	  l’environnement	  
•  Les	  décisions	  sont	  prises	  séquen<ellement	  à	  des	  
intervalles	  de	  temps	  discrets	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
57	  

Exemple	  	  :	  Le	  jeu	  du	  Tic-‐Tac-‐Toe	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
58	  	  

Quand	  doit-‐on	  faire	  appel	  à	  l’AR	  ?	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
59	  	  

Deux	  types	  d’approche	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
60	  	  
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Modélisation	  :	  états,	  actions	  et	  récompenses	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
61	  	  

Critères	  de	  gains	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
62	  	  

Récompense	  cumulée	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
63	  	  

Les	  réseaux	  bayésiens	  
	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
64	  
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Rappels	  :	  les	  probabilités	  conditionnelles	  
•  Théorème	  de	  Bayes	  	  

•  Soient	  deux	  événements	  A	  et	  B.	  La	  probabilité	  a	  posteriori	  
de	  l'événement	  A	  sachant	  la	  réalisa<on	  de	  l'événement	  B	  
est	  :	  

•  De	  même	  la	  probabilité	  a	  posteriori	  de	  l'événement	  B	  
sachant	  la	  réalisa<on	  de	  l'événement	  A	  est	  :	  

•  On	  en	  déduit	  des	  deux	  formules	  précédentes	  que	  la	  
probabilité	  conjointe	  des	  événements	  A	  et	  B	  est	  :	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
65	  

Réseaux	  Bayésiens	  
• Classificateurs	  sta<s<ques	  

•  Basés	  sur	  probabilités	  condi<onnelles	  
•  Prévision	  du	  futur	  à	  par<r	  du	  passé	  
•  Suppose	  l'indépendance	  des	  amributs	  

Fumeur	   Mineur	  

Cancer	   Emphysème	  

Rayons	  X	   Dyspnée	  

P(E	  |	  F,M)	  =	  0.9	  
P(E	  |	  F,¬M)	  =	  0.3	  
P(E	  |	  ¬F,M)	  =	  0.5	  
P(E	  |	  ¬F,	  ¬M)	  =	  0.1	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
66	  

Fondements	  
• Dérivé	  du	  théorème	  de	  Bayes	  

• permet	  de	  calculer	  une	  probabilité	  à	  postériori	  
P(Hi/X)	  d’un	  événement	  Hi	  sachant	  que	  X	  
s’est	  produit	  à	  par<r	  d'une	  probabilité	  à	  priori	  
P(Hi)	  de	  produc<on	  de	  l’événement	  Hi	  

P(Hi/X)	  =	  (P(X/Hi)*P(Hi))	  /	  ∑P(X/Hj)*P	  (Hj)	  

• Plus	  simplement	  :	  

P(H/X)	  =	  P(X/H)*P(H)/P(X)	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
67	  

Réseau	  Bayésien	  
•  Nœuds	  =	  Variables	  aléatoires	  

•  Structure	  
•  Graphe	  direct	  acyclique	  de	  dépendance	  
•  Xè	  Y	  signifie	  que	  X	  est	  un	  parent	  de	  Y	  	  
•  Les	  variables	  non	  liées	  sont	  indépendantes	  

•  Classes	  à	  déterminer	  
•  Nœuds	  singuliers	  du	  réseau	  

•  Probabilités	  connues	  
•  à	  priori	  et	  condi<onnelles	  (arcs)	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
68	  
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Exemple	  de	  réseau	  

Rouge	   	  Vert	  	  Voyant 

Panne UC	   PE	  MC	  

Dépanneur Pierre	   Paul	   ? 

0.32 0.68 

0.12 

0.44 
0.44 

0.09 
0.09 0.82 

0.70 
0.60 0.40 0.30 0.50 

0.50 

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
69	  

Intérêt	  
• Permet	  d'inférer	  les	  probabilités	  dans	  le	  réseau	  

• méthode	  d’inférence	  du	  futur	  à	  par<r	  du	  passé	  
•  les	  événements	  Xi	  doivent	  être	  indépendants	  
• méthode	  assez	  peu	  appliquée	  en	  Data	  Mining	  

• Problèmes	  
• Comment	  choisir	  la	  structure	  du	  réseau	  ?	  
• Comment	  limiter	  le	  temps	  de	  calcul	  ?	  

(c)	  2013	  Mélanie	  Cour<ne	   Introduc)on	  à	  l’Intelligence	  Ar)ficielle	  	  
70	  


