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1 Intelligence artificielle 

En 1950 est publié le livre "Computing Machinery and Intelligence" dans lequel, Alan Turing définit un test 

qui porte désormais son nom (test de Turing) pour définir la notion d'intelligence : capacité de la machine à 

fournir des réponses suffisamment sensées à un humain qui l'interroge à l'aveugle sans que l'humain ne 

puisse savoir que la réponse provient d'une machine. 

Depuis la notion d'intelligence ne cesse d'évoluer au fur et à mesure des développements technologiques 

afin de distinguer l'intelligence humaine de celle de la machine. L'écart ne cesse de se réduire. 

 

Mécanisme des algorithmes d'intelligence artificielle : traiter de gros volumes de données afin 

d'extraire des informations pertinentes : classement, prévision d'évolution, diagnostique … 

 

Applications : dialogue automatique, traduction automatique, reconnaissance de formes sur des images, 

aide au diagnostique ou à la décision à partir de base de données volumineuses (bigdata). 

 
 
 
Exemple 1 :   
Reconnaissance de forme (par TensorFlow) : 
 
L'algorithme identifie bien la moto et son pilote 
mais reconnait un donut au niveau de l'explosion. 
 

 
 

Exemple 2 : 
Régression polynomiale (par scikit-learn) : 

permet de prévoir la valeur d'une donnée jamais 
rencontrée à partir d'un jeu de données 

 
 
 
 
Domaines d'applications : diagnostique médical, gestion des risques lors d'un crédit, armement 

autonome (drone), jeux, logistique… 

 

Ethique : l'efficacité des algorithmes et l'expansion rapide de cette technologie posent de nombreux 

problèmes éthiques :  

• droits d'auteurs (arts, journalisme…) voire même la pertinence de la créativité humaine,  

• origine des informations non sourcée (donc non vérifiable),  

• perte de contrôle par les concepteurs (certains concepteurs demandent un moratoire pour évaluer 

les risques avant une diffusion trop large de certains outils et mettre en place des règlementations),  

• énergétique (le traitement en temps réel d'un maximum de données est consommateur d'énergie)…  
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2 Apprentissage automatique 

L'apprentissage automatique est un domaine d'étude de 

l'IA qui vise à donner aux machines la capacité 

d'apprendre.  

 
Cette technologie très puissante a permis le 
développement des voitures autonomes, de la 
reconnaissance vocale, et de tous les systèmes dits 
"intelligents" depuis le début du siècle. 
 
La régression (et notamment la régression linéaire) 
permet de prévoir la valeur d'une donnée jamais 
rencontrée à partir de valeurs rencontrées. 
 
Exemple : linéarisation de la loi d'entrée-sortie 
géométrique ��(��) du Maxpid (voir Figure 1) 
 

2.1 Régression linéaire en apprentissage supervisé 

L'apprentissage supervisé utilise des données de base préalablement étiquetées afin d'optimiser son 

algorithme.  

 
Procédure :  

• Apprentissage supervisé du modèle (ici linéarisation) par utilisation des données 

d'entrainement : 60% à 80% des données de base.  

Le choix de ces données est déterminant pour la qualité de la prévision (voir Figure 1). 

• Mise en production (inférence): l'algorithme prédit les étiquettes (ici la valeur de l'angle de sortie) 

en utilisant des données de test : données de base non utilisée lors de l'entrainement. On peut 

alors évaluer l'erreur de prédiction. 

 
 

 

Une fois la linéarisation optimisée, l'algorithme est en mesure de fournir l'étiquette (angle de sortie ��) pour 

n'importe quelle valeur d'entrée (angle d'entrée ��). 

 

Avantage de l'apprentissage supervisé : la connaissance de l'erreur effective de l'algorithme sur les 

données de test et donc potentiellement sur les données de production à venir. 

Figure 1 : Séparation des données de base en données d'entrainement ou de de test. 

Données mal séparées 

(2/3 des premières valeurs) 

Données bien séparées 

(aléatoirement) 
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2.2 Régression linéaire en apprentissage non supervisé 

L'apprentissage non supervisé consiste à entrainer le modèle au fur et à mesure de l'arrivée des 

données.  

 

Les premières prédictions ne seront pas bonnes mais le modèle progresse. 

 

 

Avantage de l'apprentissage non supervisé : le modèle continue potentiellement d'évoluer pendant la 

phase de production. 

 

Inconvénient : risque de sur-apprentissage (trop de particularités des données sont inclues dans le 

modèle ce qui peut nuire à la prédiction ; la modélisation du bruit d'acquisition n'est pas forcément 

souhaitable). Peu probable pour une régression linéaire mais possible pour une régression polynomiale 

(voir la figure suivante).  

Ce risque existe aussi avec un apprentissage supervisé lorsque la taille des données de base est 

importante. 

 
 

Figure 3 : Sur-apprentissage lors d'une régression polynomiale. 

  

Figure 2 : Evolution de la régression linéaire lors d'une acquisition par pas d'entrée de 286°. 

… 
… 
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3 Implémentation de l'algorithme de régression 

Les données sont représentées par leurs entrées et leurs sorties. 

• L’entrée � est représentée par un tableau de valeurs d’attributs réels (les colonnes sont les entrées 
et les lignes sont les valeurs prise par chaque entrée), 

• La sortie � sera une liste de valeurs réelles. 

 
Un problème d’apprentissage supervisé peut être formulé de la façon décrite ci-dessous : 

• Données d’entraînement de N exemples : 
� = [�[
�, �[� … �[� − 
��� =  [�[
�, �[� … �[� − 
��  

Chaque valeur de �[�� a été générée par une fonction inconnue �, telle que �[��  =  �(�[��). 

• L’objectif est de trouver une fonction affine notée �( ) , appelée modèle qui sera une bonne 

approximation de � ; c'est-à-dire : �(�[��) ≈ �(�[��) 
 

3.1 Modèle de régression linéaire 

Le modèle de régression linéaire est le suivant : 
 �(�[��) = �� + �[��. � = �� + �
. �
 + ⋯ + �!. �! 
Où : 

• � = " [[�#[0�, ⋯ , �%[0��,⋮ ⋱ ⋮[�#[( − 1�, ⋯ , �%[( − 1��*  est le tableau des entrées �
 à �! du modèle  

• + = [,#, … , ,%� est le vecteur des poids du modèle : 

o ,- est le biais qui n'est associé à aucune valeur d'entrée de X 

o ,# à ,% sont les poids respectifs des entrées �# à �% sur la valeur de la prédiction 

 
Exemple du Maxpid : 

• Après optimisation des N=22 données d'entrainements extraites des 33 données de base pour 

l'entrée � = ./0�[��1 , /0�[
�1, … , /0�[! − 
�12 et la liste de sortie y=θy, on obtient la droite g(X) 

définie par : 

o le biais �� = 3. ° (ordonnée à l'origine)  

o le poids �
 = �, ��56  (pente de la droite). 

• une fonction g(X) associée à l'entrée X = [ [xc[0] , K[0] , M[0]], [xc[1] , K[1] , M[1]],…] permettrait 

de prédire les positions θy atteinte en sortie en fonction des 3 entrées : 

o valeurs d'échelon de consigne xc,  

o gains de correcteur proportionnel K  

o masses embarquée M  

en déterminant le biais �� et les poids respectifs [�
, �, �7� des 3 entrées. 
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3.2 Fonction coût et sa minimisation par algorithme de descente de gradient 

Trouver le meilleur couple (��, �
) revient à minimiser le coût global des erreurs. 
 
La fonction coût est la moyenne quadratique de l'erreur �(�[��) − �[�� à chaque donnée i : 

   

8(�) = 
� 9(�(�[��) − �[��)
�

�:

 

 

3.2.1 Optimisation analytique du coût pour une régression linéaire uni-variable 

Le coût pour une régression linéaire uni-variable devient : 
 

8(��, �
) = 
� 9(�� + �
. �[�� − �[��)
�

�:

 

 
Les dérivées partielles de la fonction coût sont calculables et sont nulles au minimum de J : 
 

;8(��, �
);�� = 
� 9(�� + �
. �[�� − �[��)�

�:

 

;8(��, �
);�
 = 
� 9 �[��(�� + �
. �[�� − �[��)�

�:

 

 
Cela conduit à une expression analytique des solutions �� et �
. 

Cette solution est unique si la relation entre l'entrée et la sortie n'est pas purement linéaire. 

3.2.2 Optimisation numérique du coût pour une régression linéaire uni-variable  

La fonction J est convexe (figure suivante), ce qui implique qu'un seul minimum global existe.  
Pour minimiser la fonction coût, l'algorithme de descente de gradient est le suivant : 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
La ligne 5 du pseudo-code précédent fait intervenir le pas h et la 

dérivée partielle 
<=<>? (le minimum se trouve du côté opposé à la 

pente : voir la figure présentant J(w0,w1)).  
 
h doit être bien choisi : 

• h trop petit : convergence trop lente ; 

• h trop grand : pas de convergence. 

1 .  Début algorithme Descente de gradient : 
2.  Initialiser les variables w0 et w1 à 0 
3.  Tant que le minimum n’est pas atteint : 
4.   Pour j = {0,1} : 
5.     wj  wj – h*(dJ/dw)j  
6.  Fin Pour 
7. Fin Tant que 
8.  Fin algorithme 
 

Convergence pour 

J<3 degré² 
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4 Régression linéaire en pratique 

En pratique, plusieurs bibliothèques permettent de réaliser des régressions linéaires. 

 

La bibliothèque d'apprentissage automatique scikit-learn (https://scikit-learn.org) fournit l'essentiel des 

fonctionnalités d'intelligence artificielle et notamment celle concernant les régressions linéaires. 

 

Aucune fonction de régression n'est à connaitre, ni aucune bibliothèque d'intelligence artificielle (une 

documentation sera toujours disponible). 

 

Exemple : régression linéaire univariée permettant le tracé de la Figure 1. 

 

 teta_x et teta_y sont 2 listes de valeurs d'entrainement affectées en début de programme 

 

import numpy as np 
X = np.array([teta_x]).transpose()   # angles d'entrée sous forme d'une colonne de lignes 
 
from sklearn.linear_model import LinearRegression # import du module LinearRegression 
g = LinearRegression()     # initialisation de la fonction g 
g.fit ( X , teta_y )      # entrainement avec les données sélectionnées 

  (fonction vectorielle) 
 
print( "Pente de la droite : w1=" , g.coef_ )   # affichage de la pente w1 
print( "Ordonnée à l'origine : w0=" , g.intercept_ )  # affichage du biais w0 
 

print( "Production à teta_x=200°  teta_y= " , g.predict([[200]]) ) # Prédiction en θx=200° 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ressources : 
http://xpessoles-cpge.fr/ (apprentissage supervisé ou non supervisé ; utilisation de sklearn) 
https://mrmint.fr/gradient-descent-algorithm (descente de gradient) 
https://projeduc.github.io/intro_apprentissage_automatique/regression.html 
https://datascientest.com/apprentissage-non-supervise 
https://blent.ai/blog/ 
 


