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L’objectif de ce cours est d’introduire l’Intelligence Artificielle, en mettant en pratique les algorithmes 

classiques de l’IA. 

 

1 INTRODUCTION : 

Vous pouvez visionner le cours d’informatique sur l’introduction à l’Intelligence Artificielle qui se trouve à 

l’adresse suivante : 

drive.google.com/file/d/1SbiNheUKIhYQVewPIJCccmtA4Mo3U_4u/view?usp=sharing 

 

En résumé, le Machine learning (l’apprentissage automatique) est un champ de l’intelligence artificielle dont 

l’objectif est d’analyser un grand volume de données afin de déterminer des motifs et de réaliser un modèle 

prédictif. 

L’apprentissage comprend deux phases : 

• l’entraînement (ou apprentissage) est une phase d’estimation du modèle à partir de données 

d’observations ; 

• la mise en production du modèle (inférence) est une phase pendant laquelle de nouvelles données sont 

traitées dans le but d’obtenir le résultat souhaité. 

L’entraînement peut être poursuivi même en phase de production. 

 COURS - PSI 
RESOLUTION DE PROBLEMES PAR UTILISATION DE L'INGENIERIE 

NUMERIQUE OU L'APPRENTISSAGE AUTOMATISE 

C
Y

C
LE

 5
 

CHAPITRE 1 

ALGORITHMES D’INTELLIGENCE ARTIFICIELLE 

➔ Analyser les principes d’intelligence artificielle. 
- Régression et classification, apprentissages supervisé et non supervisé. 
- Phases d’apprentissage et d’inférence. 
- Réseaux de neurones (couches d’entrée, cachées et de sortie, neurones, biais, poids et fonction d’activation). 

➔ Interpréter et vérifier la cohérence des résultats obtenus expérimentalement, analytiquement : 
➔ Résoudre un problème en utilisant une solution d’intelligence artificielle 

- Apprentissage supervisé. 
- Choix des données d’apprentissage. 
- Mise en oeuvre des algorithmes (k plus proches voisins et régression linéaire multiple et réseaux de neurones). 
- Phases d’apprentissage et d’inférence. 

 

https://drive.google.com/file/d/1SbiNheUKIhYQVewPIJCccmtA4Mo3U_4u/view?usp=sharing
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On distingue en général 3 grandes catégories : 

➔ Apprentissage supervisé avec 2 taches : 

o L’apprentissage :  Tâche d’apprentissage au cours duquel l’algorithme (ou fonction de 

prédiction) va, à partir d’un ensemble de données étiquetées, déterminer un lien entre un 

ensemble les données et les étiquettes. 

o L’inférence : Tâche au cours duquel l’algorithme (ou fonction de prédiction) va, à partir d’un 

ensemble de données non étiquetées, prédire l’étiquette. 

 
 

➔ Apprentissage non supervisé : Clustering. Tâche d’apprentissage au cours duquel l’algorithme (ou 

fonction de prédiction) va, à partir d’un ensemble de données non étiquetées, déterminer un lien 

entre les données (et les regrouper). 

 
 

➔ Apprentissage par renforcement. Si au cours de l’apprentissage supervisé, un mécanisme de 

récompense est mis en oeuvre pour améliorer les performances du modèle, on parle 

d’apprentissage par renforcement. 
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2 MECANISMES D’APPRENTISSAGE 

La bibliothèque scikit-learn propose une classification de divers algorithmes en fonction des 

apprentissages automatiques (hors réseaux de neurones). 

 
Une fois un algorithme d’apprentissage choisi, on se pose la question de la validation du modèle. Quels 

critères et outils vont nous permettre de considérer que notre apprentissage est « bon » ? 

Lors d’un problème de classification, il est par exemple possible de déterminer les écarts entre les valeurs 

prédites par l’algorithme et les valeurs cibles. 

import sklearn.metrics as skm 

# X(numpy.ndarray) : données d'entrées 

# Y(numpy.ndarray) : données cibles correspondantes 

# Y_pred(numpy.ndarray) : données prédites par l'algorithme de classification 

print(skm.accuracy_score(Y, Y_pred)) 

 

Matrices de confusion : La matrice de confusion est une métrique permettant de déterminer la qualité d’une 

classification. En abscisses sont indiquées les valeurs réelles, et en ordonnée les valeurs prédites. 

 

Critère de validation : erreur moyenne quadratique (mean squared error) 

 
en notant Yi la valeur réelle (étiquetée) et Y^

i la valeur estimée par l’algorithme 

 

Lorsque l’on souhaite disposer d’un modèle défini par un algorithme d’IA, il faut en premier lieu disposer de 

données. En apprentissage supervisé, il est nécessaire de connaître des données d’entrées ainsi que les 

sorties correspondantes (appelées aussi cibles ou target). 

Dans le cadre d’une programmation Python avec la bibliothèque scikit-learn les données d’entées et 

de sorties peuvent être implémentées en utilisant des numpy.ndarray. 

Ainsi, si les données d’entrées, stockées dans la variable data sont composées de n observations elles mêmes 

composées de p catégories, le shape de data sera (n,p). 
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La donnée cible sera quant à elle un vecteur de n valeurs. 

Lors du démarrage d’un apprentissage supervisé, on dispose d’un jeu de données comprenant les données 

d’entrée et les cibles correspondantes. Il est d’usage de séparer ces données en deux parties : 

• les données d’entraînement permettant... d’entraîner le modèle. Dans la pratique on utilise entre 60 et 

80% des données de base; 

• les données de te test, permettant de valider l’apprentissage (ou le modèle), dans la pratique entre 20 et 

40% des données de base. 

On commence donc par réaliser un apprentissage sur les données d’entraînement. Cet entraînement produit 

des résultats. Connaissant les cibles correspondant aux données d’entraînement, on peut donc en déduire 

une performance du modèle sur le traitement des données d’entraînement. 

On utilise alors le modèle en lui donnant les données de test. De même, on peut donc en déduire une 

performance du modèle sur le traitement des données de test. 

 
 

scikit-learn permet de séparer aléatoirement des données en fixant le pourcentage de données de validation. 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

# X(numpy.ndarray) : données d'entrées 

# Y(numpy.ndarray) : données cibles correspondantes 

X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y, test_size=0.33) 

 

3 ALGORITHMES D’APPRENTISSAGE 

3.1 Algorithmes des k plus proches voisins  

L’algorithme des k plus proches voisins (aussi appelé k-nearest neighbors algorithm – k-NN) permet de 

réaliser des opérations de régression et de classification sur un ensemble de données. 

Pour une première approche, cette méthode permet d’estimer la classe d’une nouvelle donnée en 

déterminant la norme entre cette nouvelle donnée et l’ensemble des données du jeu d’entraînement. Parmi 

les k plus proches voisins, on recherche la classe majoritaire et on attribue cette classe à la nouvelle donnée. 
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3.2 Régression univariée 
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3.3 Réseaux de neurones 

3.3.1 Modèle de neurone 
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Les fonctions d’activation sont des fonctions mathématiques appliquées au signal de sortie (z). Il est alors 

possible d’ajouter des non linéarités à la somme pondérée. On donne ci-dessous quelques fonctions usuelles  

 
 

3.3.2 Réseaux de neurones 

https://playground.tensorflow.org/ 

 

 

https://playground.tensorflow.org/
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Equation de propagation : Pour chacun des neurones, on peut donc écrire l’équation de propagation qui lui 

est associé :  

 
Exemple :  

 

Les paramètres du réseau de neurones sont les poids et les biais, autant de valeurs que l’entraînement 

devra déterminer. 

 
 

➔ L’objectif est de minimiser l’écart entre la sortie du réseau de neurones et la valeur réelle de la 

sortie, on utilise une fonction coût (ou fonction de perte). Il est possible de définir plusieurs types 

de fonctions, notamment en fonction du type de problème à traiter (classification ou régression par 

exemple). 

 
L’objectif est dès lors de déterminer les poids et les biais qui minimisent la fonction coût. 
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3.3.3 Descente de gradient 

 

 
 

Taux d’apprentissage.  

On définit l’hyperparamètre 𝜂 ∈ [0,1[ comme étant le taux d’apprentissage. Si ce 

taux d’apprentissage est très grand, l’algorithme d’apprentissage mettra 

beaucoup de temps à trouver le minimum. S’il est trop grand, le minimum peut 

ne jamais être trouvé. 

 

Dés lors, dans le cas présenté, on peut définir le gradient comme le vecteur gradC = 

 

 

 

3.3.4 Fin d’apprentissage 

On appelle epoch un cycle d’apprentissage où tous les poids et tous les biais ont été mis à jour en faisant 

passer toutes les données du jeu d’entraînement dans les algorithmes de propagation et de 

rétropropagation. 
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Les méthodes pour stopper l’apprentissage sont essentiellement empiriques. On pourrait en effet fixer un 

nombre d’epoch ou une valeur d’erreur admissible et s’arrêter à ce moment là. Dans la pratique, se focaliser 

sur l’erreur n’est généralement pas satisfaisant. En effet, il y a risque de « suraprentissage ». 

 
Dans la figure ci-dessus, on réalise un entraînement sur le jeu de données (une epoch) à la fin de l’epoch on 

dispose d’un premier modèle de réseau de neurones. On détermine alors l’erreur commise en utilisant le 

jeu d’entraînement puis l’erreur commise sur le jeu de validation. On calcule ensuite l’erreur commise par 

le modèle sur le jeu de validation. (On rappelle que le jeu de validation ne sert pas à modifier les poids et 

les biais.) 

On réalise de même à la fin de l’epoch suivante etc... 

« Logiquement » l’erreur décroît toujours avec le jeu d’entraînement car la descente du gradient a pour 

objectif de réduire cette erreur. Sur le jeu de validation, l’erreur décroît pendant un certain nombre 

d’epoch puis augmente. Il existe en fait un stade à partir duquel le réseau de neurones se spécialise sur le 

jeu d’entraînement et devient donc incapable de réaliser des prédictions fiables sur un nouveau je de 

données. On parle de surentraînement (ou d’overfitting). 

 

 


