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ML ?
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Il y a au moins 2 réponses correctes
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ML ?

RML ?
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Je fais de l’exploration des systèmes dynamiques avec des outils de deep learning.
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Je fais de l’exploration des systèmes dynamiques avec des outils de deep learning.

Traduction: Je fais de l’identification des systèmes dynamiques 
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Je fais de l’exploration des systèmes dynamiques avec des outils de deep learning.

L’exploitation des résultats de l’exploration nous a conduit à mettre en œuvre une
architecture multi couches récurrente pour le contrôle de la position.  

Traduction: Je fais de l’identification des systèmes dynamiques 
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Je fais de l’exploration des systèmes dynamiques avec des outils de deep learning.

L’exploitation des résultats de l’exploration nous a conduit a mettre en œuvre une
architecture multi couches récurrente pour le contrôle de la position.  

Traduction: Je fais de l’identification des systèmes dynamiques 

Traduction: Après l’identification on a conçu un système de contrôle de position en cascade

8Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"



2020 Spring School on

Data-driven Model Learning of Dynamic Systems

Ecole Centrale de Lyon, Ecully, France, 14-17 avril 2020

La quatrième édition de cette

Ecole Doctorale en Identification des Systèmes

sera organisée sur le campus de l’Ecole Centrale de Lyon.

https://edeea.universite-lyon.fr/2020-spring-school-on-data-driven-
model-learning-for-dynamic-systems-124778.kjsp
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Quelques éléments de langage

Ancien 
paradigme

Nouveau  
paradigme

J’ai un modèle.
Il me faut des données pour le vérifier

J’ai des données.
Quel est le modèle générateur?
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Quelques éléments de langage

Ancien 
paradigme

Nouveau  
paradigme

J’ai un modèle.
Il me faut des données pour le vérifier

J’ai des données.
Quel est le modèle générateur?

Après l’utilisation des données pour la prise de décision (DDDM) (Data Driven Decision Making)

on est passé au DDMBDM (Data Driven Model Based Decision Making)

C’est l’objectif du « Data Mining » d’extraire un « modèle de prédiction » à partir des données

Attention:
le DDMBDM implicitement fait appel à la notion d’ «inversion de modèle » et de « contre-réaction » 

Voir: Landau & al « From data driven decision making (DDDM) to automated data
driven model based decision making (MBDM) » https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-01527766

11Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"



Data Mining 

Le Data Mining a comme objectifs de trouver dans les données des variables (prédictives)

significatives (attributs) et de construire un modèle de prédiction pour 

la (les) variable (s) de sortie (cible) à partir de ces variables

Le Data Mining comporte plusieurs étapes:

• Préparation des données

• Choix des variables significatives (attributs)

• Construction du Modèle de Prédiction

• Validation du Modèle de Prédiction

• Déploiement du Modèle de Prédiction

Il comporte en amont la compréhension du problème à résoudre (connaissance métier) 
et la compréhension des données

12

Data Mining = Exploration des Données
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Techniques (Algorithmes) d’Apprentissage Automatique

(Automatic (Machine) Learning Systems/Algorithms)

• Ce n’est pas les informaticiens qui ont inventé les algorithmes d’apprentissage
( la bible du « machine learning » (Mitchell) date de 1997)

• La communauté Automatique s’est intéressée depuis le milieu des années 60
aux techniques d’apprentissage

• Un groupe de travail IEEE a été constitué dans les années 1970 (G. Saridis)

• Une série de symposiums IFAC « Adaptive and Learning in Control Systems
and Signal Processing » a été mise en place en 1983 
(IFAC Technical Commitee « Adaptive and Learning Systems »)
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Version en russe 1968, version anglaise 1971
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Version en russe 1968, version anglaise 1971
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Version en russe 1968, version anglaise 1971
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• Les automaticiens spécialistes en identification de systèmes font sans

le savoir du « data mining » et du « machine learning »

• Idem pour ceux qui font de la commande ou régulation adaptative

• Les traiteurs de signaux font du « data mining » et du « machine learning »

Un constat
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• Concepts

• Algorithmes

• Applications (tertiaire)

• Quelques réflexions

• Fin de l’exposé

Deep Learning , Automatique, Data Mining

Structure de l’exposé

Cet exposé est la suite de l’exposé:
« Data Mining et Machine Learning dans les Big Data - Une tentative de démystification »

https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-01393640/ (Nov. 2016)
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• Concepts

• Algorithmes

• Applications (tertiaire)

• Quelques réflexions

• Fin de l’exposé

Deep Learning , Automatique, Data Mining

Structure de l’exposé

Cet exposé est la suite de l’exposé:
« Data Mining et Machine Learning dans les Big Data - Une tentative de démystification »

https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-01393640/ (Nov. 2016)

• Bonus: 
Pourquoi les locutions « deep … » (deep learning, deep blue, deep mind, deep fake ..)
ont tant de succès aux USA?
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Machine Learning ?

La définition du « machine learning » (Mitchell « Machine Learning » 1997) est 

une « imposture » scientifique ( how to make computers learn)

mais c’est une expression « vendeuse »

La pseudo définition est contredite par l’auteur même (lire la préface)

Les ordinateurs n’apprennent pas!
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Machine Learning ?

La défintion du « machine learning » (Mitchell « Machine Learning » 1997) est 

une « imposture » scientifique ( how to make computers learn)

mais c’est une expression « vendeuse »

La pseudo définition est contredite par l’auteur même (lire la préface)

Les ordinateurs n’apprennent pas!

On programme des algorithmes d’apprentissage sur un ordinateur
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Machine Learning ?

La défintion du « machine learning » (Mitchell « Machine Learning » 1997) est 

une « imposture » scientifique ( how to make computers learn)

mais c’est une expression « vendeuse »

La pseudo définition est contredite par l’auteur même (lire la préface)

Les ordinateurs n’apprennent pas!

On programme des algorithmes d’apprentissage sur un ordinateur

Le domaine de l’apprentissage comporte des paradigmes et des algorithmes.

Machine learning explores the study and construction of algorithms that can learn
from and make predictions on data. (Wikipedia)

Machine Learning = Apprentissage Automatique
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Quelques termes utilisés en apprentissage

Apprentissage non - supervisé (unsupervised learning)

Apprentissage supervisé (supervised learning)

• Définition de la variable cible (target variable)
• Définition des attributs (variables prédictives, features)
• Estimation d’un modèle de prédiction de la variable cible

Apprentissage supervisé renforcé (reinforced supervised learning)
• On applique une excitation (stimuli) pour mieux apprendre

Terme alternatif: active (supervised) learning ( apprentissage (supervisé) actif)

• Recherche des attributs
• Classification
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Deep Learning ( apprentissage profond ou approfondi)

Sous ensemble de techniques de machine learning incluant
• Apprentissage supervisé 
• Apprentissage supervisé renforcé
• Validation du modèle 

Il s’agit d’une méthodologie !
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Deep Learning ( apprentissage profond ou approfondi)

Sous ensemble de techniques de machine learning incluant
• Apprentissage supervisé 
• Apprentissage supervisé renforcé
• Validation du modèle 

Il s’agit d’une méthodologie !

A ne pas confondre avec « deep neural networks » qui est une structure de modèle
d’estimation (réseaux de neurones multi couches)!
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Deep Learning ( Apprentissage profond ou approfondi)

Sous ensemble de techniques de machine learning incluant
• Apprentissage supervisé 
• Apprentissage supervisé renforcé
• Validation du modèle 

Il s’agit d’une méthodologie !

A ne pas confondre avec « deep neural networks » qui est une structure de modèle
d’estimation (réseaux de neurones multi couches)!

• On peut faire du « deep learning » sur différents types de structures de modèles ( ex: ARMAX, …) 
• On peut utiliser un « deep neural network » pour implémenter une technique de décision, commande, etc.
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Types de modèles de prédiction

Modèle 

Phénoménologique (de connaissance)

Comportement

Modèle phénoménologique: à partir d’une compréhension approfondie des phénomènes

( ex: physique – équation du mouvement)

Pas de modèle phénoménologique  fiable pour beaucoup de situations (motivations d’achats?)

Mêmes pour les systèmes physiques réels, les modèles de connaissance ne sont

pas complets et leur paramètres sont de toute façon à estimer
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Types de modèles de prédiction

Modèle 

Phénoménologique (de connaissance)

Comportement

Modèle phénoménologique: à partir d’une compréhension approfondie des phénomènes

( ex: physique – équation du mouvement)

Modèle de comportement (endogène ou exogène) : établit des relations entre

des données (souvent appelées entrées ou variables prédictives ou attributs) 

et une ou plusieurs variables objectifs ( appelées “sorties” ou “variables cibles”) .

Pas de modèle phénoménologique  fiable pour beaucoup de situations (motivations d’achats?)

Mêmes pour les systèmes physiques réels, les modèles de connaissance ne sont

pas complets et leur paramètres sont de toute façon à estimer

Un MODELE DE COMPORTEMENT permet de faire de la prédiction ou calculer une action optimale

Un modèle de comportement (prédiction) peut être obtenu à partir de données

( à condition qu’elles soient significatives)
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Structure de modèles de comportement utilisés comme modèles de prédiction

• Il existe des classes de modèles plus ou moins adaptés à la modélisation des divers phénomènes
(régression statiques, régression dynamiques, structures non linéaires, réseaux de neurones, etc)

• Chaque type de structure a des propriétés structurelles intrinsèques

Ex. modèles linéaires : dimension du vecteur d’état, observabilité, contrôlabilité, représentation canonique,
indices d’observabilité, invariance par rapport à une transformation linéaire, etc
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Structure de modèles de comportement utilisés comme modèles de prédiction

• Il existe des classes de modèles plus ou moins adaptés à la modélisation des divers phénomènes
(régression statiques, régression dynamiques, structures non linéaires, réseaux de neurones, etc)

• Pour chaque type de structure il existe des propriétés structurelles intrinsèques

Ex.modèles linéaires : dimension du vecteur d’état, observabilité, contrôlabilité, représentation canonique,
indices d’observabilité, invariance par rapport à une transformation linéaire, etc

• Principe de « parcimonie » ( on cherche une complexité minimale pour une structure donnée)

• La connaissance approfondie du processus à modéliser peut guider le choix de la structure
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Il ne faut plus parler de la « structure » d’un modèle mais de l’« architecture » d’un modèle

Exemple : 
Après l’estimation des indices observabilité d’un système multi-entrée/multi-sorties on
peut définir l’architecture (structure) du modèle. 
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Acquisition de données sous un

protocole (d’expérimentation)

Prétraitement des

données

Choix de la structure  et 

Estimation

de la complexité du modèle

Estimation des paramètres

du modèle

Validation du Modèle

sur les données d’estimation

et les données de test 

Non Oui
Utilisation pour la

prédiction ou le calcul

d’une commande

Comment obtenir un modèle de prédiction (Automatique) ?

Cette procédure
d’identification date
des années 1975-80
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Comment obtenir un modèle de prédiction (Data Mining) ?

Acquisition des données

Préparation des données

Choix des attributs

et de leur nombre 

Estimation des paramètres

du modèle de prédiction

Validation du Modèle

sur la base de test

Non Oui
Déploiement du modèle

L’identification avec le 
vocabulaire « data mining »

Standard CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) - 2004

Rem: pas de validation sur 
les données dites « historiques »
utilisées pour l’estimation des 
paramètres.

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"
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Acquisition de données sous

un protocole d’apprentissage

Prétraitement des

données

Choix des attributs et de la 

Complexité du modèle

Estimation des paramètres du 

modèle sur la base d’apprentissage

Validation du Modèle

sur la base de test

Non Oui
Utilisation pour la

prédiction ou le calcul

d’une commande ou d’une décision

Comment obtenir un modèle (de prédiction) (Deep Learning) ?

Reinforced learning

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"

Cette connexion 
date de 95-98
(Le Cun 1998)
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Complexity Estimation from I/O Data in Control

Objective :

To get a good estimation of the model complexity

directly from noisy data

),,( dnn
BA

complexity

penalty term

error term

(should be unbiased)

S(n,N)

0 n

CJ(n)

J (n )

minimum

nopt

 ),ˆ()ˆ(minminˆ
ˆˆ

NnSnJCJn
nn

opt
),max( dnnn

BA


To get a good order estimation, J should tend to the value for

noisy free data when                 (use of instrumental variables) N
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(= complexité modèle)

Estimation de la complexité du modèle dans le Data Mining et le Deep Learning

Big Data pg 113

Remarque
On doit exécuter la procédure
d’estimation des paramètres un 

grand nombre de fois

Elle se fait au moment de la validation
du modèle sur la base de test

erreur quadratique moyenne

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"
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Validation du « modèle de prédiction » estimé

C’est sans aucun doute l’étape la plus importante !

Il faut être sur que le modèle estimé (quelle que soit la structure et la méthode 

d’apprentissage utilisée) garantit une bonne prédiction sur les données futures.

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"
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Validation du « modèle de prédiction » estimé

C’est sans aucun doute l’étape la plus importante !

Il faut être sur que le modèle estimé (quelle que soit la structure et la méthode 

d’apprentissage utilisée) garantit une bonne prédiction sur les données futures

Validation du modèle de prédiction sur la base de données d’apprentissage

Il faut s’assurer d’abord qu’on a extrait le modèle le plus performant à partir des données

utilisées!

En Automatique on utilise des tests statistiques.

Le plus courant est le test de blancheur sur l’erreur de prédiction résiduelle

Erreur de prédiction résiduelle « blanche » =  Le modèle de prédiction a capturé tout ce qui peut être prédit

(on utilise aussi le test de non corrélation entre entrée et erreur de prédiction résiduelle)

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"
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Validation du « modèle de prédiction » estimé

C’est sans aucun doute l’étape la plus importante !

Il faut être sur que le modèle estimé (quelle que soit la structure et la méthode 

d’apprentissage utilisée) garantit une bonne prédiction sur les données futures

Validation du modèle de prédiction sur la base de données d’apprentissage

Il faut s’assurer d’abord qu’on a extrait le modèle le plus performant à partir des données

utilisées!!

En Automatique on utilise des tests statistiques.

Le plus courant est le test de blancheur sur l’erreur de prédiction résiduelle

Erreur de prédiction résiduelle « blanche » =  Le modèle de prédiction a capturé tout ce qui peut être prédit

(on utilise aussi le test de non corrélation entre entrée et erreur de prédiction résiduelle)

Remarques : Ces tests qui sont classiques en automatique 

ne sont pas utilisés ni en deep learning ni en data mining!

Il semblerait que le problème de test d’optimalité sur la base d’apprentissage intéresse enfin

la communauté du deep learning (Le Cun pg 163)
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u

y

y

e

Plant

Model

q-1

q-1

ARMAX (ARARX) predictor

Whiteness

Test

Validation of Identified Models on the Learning Data Base

Statistical Validation (Whiteness Test) 

Erreur de prédiction résiduelle « blanche » =  Le modèle de prédiction a capturé tout ce qui peut être prédit

u, y : séquence de données d’apprentissage
 𝑦: séquence prédite

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"



42

1;
17.2

)(  i
N

iRN

Normalized

autocorrelations

number 

of data

+

-

u

y

y

e

Plant

Model

q-1

q-1

ARMAX (ARARX,ARX) predictor

Whiteness

Test

Validation of Identified Models on the learning data base

Statistical Validation (Whiteness Test) 

max

1

...3,2,1;
)0(

)(
)(;)()(

1
)( ii

R

iR
iRNitt

N
iR

N

t

 


ee

1
)0(

)0(
)0(;)(

1
)0(

1

2  


R

R
RNt

N
R

N

t

e

• L’algorithme des Moindres Carrés ne passe que très rarement le test de blancheur !
• Il y a d’autre algorithmes bien plus performants!
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Identification en Automatique pendant l’ère « préhistorique » (avant 1973)

• Modèle : FIR (peu de IIR)
• Algorithmes d’estimation paramétrique : gradient, moindres carrés
• Données séparées en deux groupes (apprentissage, test)
• La validation porte uniquement sur l’estimation de l’ordre du modèle
• Critère : minimisation de l’erreur quadratique sur les  données de test
Pas de test statistiques!

C’est la technique utilisée dans le data mining et le deep learning
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Identification en Automatiue pendant  l’ère « préhistorique » (avant 1973)

• Modèle : FIR (peu de IIR)
• Algorithmes d’estimation paramétrique : gradient, moindres carrés
• Données séparées en deux groupes (apprentissage, test)
• La validation porte uniquement sur l’estimation de l’ordre du modèle
• Critère : minimisation de l’erreur quadratique sur les  données de test
Pas de test statistiques!

Données de test

Données d’apprentissage

C’est la technique utilisée dans le data mining

et le deep learning

• Surestime le nb. de paramètres (10 param. au lieu de 4)
• L’estimation paramétrique est biaisée 

(le modèle ne passe pas le test de blancheur)

Pour cet exemple simulé avec bruit ( n= max(na,nb+d)=3)
On estime n=5 avec la méthode « préhistorique »
Les méthodes actuelles donnent  n=3 (na=2,nb=2,d=1)
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« Identification préhistorique » appliquée au contrôle actif de vibrations (SAAI)

(T. Airimitoaie)

Il n’y a pas de minimum sur 
les données de test !
(pas de surapprentissage)

L’ordre du modèle estimé par les méthodes
« modernes » et qui passe les tests statistiques 
de validation est n=22
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u(t) y(t)

Plant ADC

Discretized plant
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Parameter
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algorithm
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Estimated 

model

parameters

)(ˆ t

Adjustable

discrete-time

model

DAC +

ZOH

Parameter Estimation

• In deep learning, only recursive estimation algorithms are used

• In the presence of measurement noise, it does not exists a unique algorithm providing 

good results in all the situations encountered in practice 

Parameter estimation alg.:
batch (non recursive)

recursive
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https://www.youtube.com/watch?v=5u4G23_OohI&index=2&list=PLA89DCFA6ADACE599



Stanford Harvard
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Stanford Harvard

Pg 177

du gradient!
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Parameter Estimation
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Algorithms for parameter estimation

Discrete time plant model (unknown parameters))

)()()()1( 11 ttubtyaty T
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Adjustable prediction model (à priori)
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Prediction error (à priori)
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Criterion to be minimized (objective):
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Parameter adaptation algorithm (learning algorithm)
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Parameter vector

Measurement vector

Vector of adjustable parameters

;

?

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"

Vector of attributes
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PAA – Gradient algorithm (steepest descent)

 2 

)(ˆ
)1()1(min  ttJ o

t
e



)ˆ,ˆ
11

baJ(

1
â

1
b̂

1
a

1
b

gradient

sense of 

adaptation

iso-criterion

curve (surface)

)(ˆ

)1(
)(ˆ)1(ˆ

t

tJ
Ftt









F = aI    (a > 0)

)1(
)(ˆ

)1(

)(ˆ

)1(

2

1










t

t

t

t

tJ o
o

e


e



)()(ˆ)1()1(ˆ)1()1( tttytytyt Too e  )(
)(ˆ

)1(
t

t

to




e






)1()()(ˆ)1(ˆ  ttFtt oe

gradient

of the criterion

(I = unit matrix)

Criterion to be minimized (objective):

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"

Other criteria can be
considered
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)1()()(ˆ)1(ˆ  ttFtt oe
F = aI (a > 0)

F > 0    Positive definite matrix
{

Adaptation gain

Attention:   Instability risk if  F (a) is large !!

(see book  Landau-Zito, pg. 213 – 214 for details)

Geometrical

interpretation

PAA – Gradient algorithm

F   (t )   e
o
(t+1)   ; F =  a 

F   (t )   e
o

(t+1)   ; F > o

 

 

(t )


(t+1)

>

>

(t+1)



>

(t)

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"

C’est l’algorithme du gradient qui est utilisé en Deep Learning

Gain d’adaptation (Automatique)
Pas d’apprentissage (Deep Learning)
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)1()()(ˆ)1(ˆ  ttFtt oe
F = aI (a > 0)

F > 0    Positive definite matrix
{

Adaptation gain

Attention:   Instability risk if  F (a) is large !!

(see book  Landau-Zito, pg. 213 – 214 for details)

Geometrical

interpretation

PAA – Gradient algorithm

F   (t )   e
o
(t+1)   ; F =  a 

F   (t )   e
o

(t+1)   ; F > o

 

 

(t )


(t+1)

>

>

(t+1)



>

(t)

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"

C’est l’algorithme du gradient qui est utilisé en Deep Learning

Gradient stochastique

Gain d’adaptation (Automatique)
Pas d’apprentissage (Deep Learning)

𝛼 𝑡 + 1 =
𝛼(𝑡)

1 + 𝛽𝑡

𝛼 0 > 0, 𝛽 > 0

 

𝑡=0

∞

𝛼 𝑡 < ∞

Gain d’adaptation décroissant

Pour éviter les oscillations
autour du minimum

lim
𝑡→∞

𝛼 𝑡 = 0

1b̂  

1â  
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PAA – Improved gradient algorithm

Prediction error (a posteriori):

a posteriori output of the adjustable predictor

)()1(ˆ)()1(ˆ)()1(ˆ))1(ˆ1(ˆ)1(ˆ
11 tttutbtytattyty T 

)1(ˆ)1()1(  tytyte

Criterion to be minimized (objective):  2
)1(ˆ

)1()1(min 


ttJ
t

e


Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"

)()(1

)1(
)1(

tFt

t
t

T

o



e
e




)1()()(ˆ)1(ˆ  ttFtt e

)()(1

)1()(
)(ˆ)1(ˆ

tFt

ttF
tt

T

o



e





 Stable for any F > 0

On has to choose a different criterion to be minimized in order to avoid instability

• Il faut minimiser un critère en termes d’erreur de prédiction a posteriori (qui mesure l’effet de l’action)

• Algorithme inconnu en « deep learning »
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PAA – Automatic adaptation gain tuning

   
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
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2
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)(ˆ
)(ˆ,

1
)1()(ˆ)(

1
)(min e



The Least Squares Criterion:

)1()()1()(ˆ)1(ˆ  tttFtt oe

 )()()()1( 11 TtttFtF  























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)1(
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11 ttFt
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tFtttF
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tF
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T





0)0(  ;  2)(0  ;  1)(0

 )()()()()()1(

21

2

1

1

1



 

Ftt

ttttFttF T



 General form for the adaptation gain
updating ( real-time)

Gain d’adaptation variable dans le temps 
en amplitude et direction



Algorithme d’estimation (apprentissage) paramétrique: introduction d’un feedback !

Même s’il s’agit de l’estimation des paramètres d’un modèle statique, l’algorithme d’adaptation paramétrique
(apprentissage) introduit une contre réaction dynamique!

𝑦 𝑡 + 1 = 𝑏𝑢(𝑡)

 𝑦 𝑡 + 1 =  𝑏(𝑡 + 1)𝑢(𝑡)

𝜀 𝑡 + 1 = 𝑦 𝑡 + 1 −  𝑦 𝑡 + 1 = 𝑏 −  𝑏 𝑡 + 1 𝑢(𝑡)

 𝑏 𝑡 + 1 =  𝑏 𝑡 + 𝛼𝑢(𝑡)𝜀(𝑡 + 1);

 𝑏 𝑡 + 1 =  𝑏 𝑡 + 1 − 𝑏

 𝑏 𝑡 + 1 =  𝑏 𝑡 + 𝛼𝑢(𝑡)𝜀(𝑡 + 1)

𝜀 𝑡 + 1 = − 𝑏 𝑡 + 1 𝑢(𝑡)

Modèle inconnu

Modèle de prédiction ajustable

Erreur de prédiction a posteriori

Alg. d’estimation (gradient)

Erreur paramétrique

Système à contre-réaction

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique" 57

𝛼 > 0



Algorithme d’estimation (apprentissage) paramétrique: introduction d’un feedback !

Même s’il s’agit de l’estimation des paramètres d’un modèle statique , l’algorithme d’adaptation paramétrique
(apprentissage) introduit une contre réaction dynamique!

𝑦 𝑡 + 1 = 𝑏𝑢(𝑡)

 𝑦 𝑡 + 1 =  𝑏(𝑡 + 1)𝑢(𝑡)

𝜀 𝑡 + 1 = 𝑦 𝑡 + 1 −  𝑦 𝑡 + 1 = 𝑏 −  𝑏 𝑡 + 1 𝑢(𝑡)

 𝑏 𝑡 + 1 =  𝑏 𝑡 + 𝛼𝑢(𝑡)𝜀(𝑡 + 1);

 𝑏 𝑡 + 1 =  𝑏 𝑡 + 1 − 𝑏

 𝑏 𝑡 + 1 =  𝑏 𝑡 + 𝛼𝑢(𝑡)𝜀(𝑡 + 1)

𝜀 𝑡 + 1 = − 𝑏 𝑡 + 1 𝑢(𝑡)

− 𝑏(𝑡 + 1)𝑢(𝑡) 𝜀(𝑡 + 1)

 𝑏 (𝑡 + 1)

 𝑏 (𝑡)

XX

𝑢(𝑡)

𝑞−1

1
-

+

+
𝛼

Modèle inconnu

Modèle de prédiction ajustable

Erreur de prédiction a posteriori

Alg. d’estimation

Erreur paramétrique

Système à contre-réaction

Il y a un problème de stabilité asymptotique associé!
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𝛼 > 0



A Transfer Operator interpretation of the Gradient Algorithm

)1()()(ˆ)1(ˆ  ttFtt e

 𝜃(t+1)(1-𝑞−1)= 𝛼 𝜙 𝑡 𝜖 𝑡 + 1 , 𝐹 = 𝛼𝐼

• C’est un intégrateur
• C’est un système passif

𝛼

1−𝑞−1 𝜙(𝑡)𝜖(𝑡 + 1) 𝜃(t+1)

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique" 59

• Il est caractérisé par une fonction de transfert positive réelle
• −90° ≤déphasage entrée sortie≤ 90°

Inverse du gradient



A Transfer Operator interpretation of the Gradient Algorithm

)1()()(ˆ)1(ˆ  ttFtt e

 𝜃(t+1)(1-𝑞−1)= 𝛼 𝜙 𝑡 𝜖 𝑡 + 1 , 𝐹 = 𝛼𝐼

• C’est un intégrateur
• C’est un système passif

On peut remplacer l’intégrateur par n’importe quelle fonction de transfert positive réelle!
(Landau : Adaptive Control: the Model Reference Approach, Dekker, 1979, Thèse 1973)

Exemples
. Algorithme intégral + proportionnel [Landau/Monopoli] :  

. Algorithme de Nesterov

𝛼

1−𝑞−1 𝜙(𝑡)𝜖(𝑡 + 1) 𝜃(t+1)

𝜙(𝑡)𝜖(𝑡 + 1) 𝜃(t+1)

𝛼𝐼

1−𝑞−1

𝛼𝑃

+

+

𝛼𝐼 > 0, 𝛼𝑃 ≻ −0.5𝛼𝐼

𝜙(𝑡)𝜖(𝑡 + 1) 𝜃(t+1)
𝛼

1 − 1 + 𝛽 𝑞−1 + 𝛽𝑞−2

Il y a un nombre infini d’algorithmes pour minimiser le critère  quadratique!!
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• Il est caractérisé par une fonction de transfert positive réelle
• −90° ≤déphasage entrée sortie≤ 90°



Landau et al : Adaptive Control , Springer 1997,2012

Utilisation de l’algorithme I+P

Erreur de prédiction à posteriori

• Compromis minimisation erreur  paramétrique/convergence erreur de prédiction
• Un feedback non linéaire « enrichit » le signal d’excitation (auto-apprentissage)!
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Exploration

Exploitation

Regret (Score)

(Q-learning)

• On utilise cette stratégie en Automatique au moins depuis 1990!
• Très « à la mode » (CDC 2019 Nice)
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Step 1 : Identification in Closed Loop

-Keep controller constant

-Identify a new model such that

Step 2 : Controller Re – Design

- Compute a new controller achieving on the

estimated model the optimal criterion 𝐽  𝜃𝑖

- Implement the control and evaluate achieved 𝐽𝑎(  𝜃𝑖)

Step 3 Compute

Δ𝑖= 𝐽𝑎(  𝜃𝑖) - 𝐽  𝜃𝑖

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique" 63

Iterative Identification in Closed Loop and Controller Re-design

Repeat 1, 2, 3,  1, 2, 3

Exploration

Exploitation

Regret (Score)

Step 0: Identification in open loop

Driving force for the development of algorithms for identification in closed loop

eCL

P.A.A.

u
r

u

û

ŷ

y

Ki

Ki

 𝐺𝑖

eCL

G

 𝑦

+

-

u

Ki+1

Ki+1

 𝐺𝑖

G

eCL
u

r

y

 𝑦û

+

-
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time

Controller computed at ( t)

+

Parameter Estimation

t t+N

Controller

computed

at (t +N)

Iterative Identification and Controller Redesign versus 

(Indirect) Adaptive Control

Plant Identification in C.L.(O.L.) +

Controller Re-design

N = Large

Iterative Identification in C.L.

and Controller Re-design

N



Landau ID & V « Deep Learning & Automatique" 65

time

Controller computed at ( t)

+

Parameter Estimation

t t+N

Controller

computed

at (t +N)

Iterative Identification and Controller Redesign versus 

(Indirect) Adaptive Control

Plant Identification in C.L.(O.L.) +

Controller Re-design

N = Large

Iterative Identification in C.L.

and Controller Re-design

N = Small or N = 1

Adaptive Control

N
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Indirect Adaptive Control – A Basic Scheme

Adjustable

Controller
Plant

+
-

Performance

specifications
Controller

Design

Plant 

Model

Estimation

Adaptation loop



Adaptive Control et Adaptive Prediction

vont devenir

Adaptive Learning

(prise en compte de mesures en temps réel pour améliorer le modèle de prédiction déployé)
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Indirect Adaptive Control – A Basic Scheme

Adjustable

Controller
Plant

+
-

Performance

specifications
Controller

Design

Plant 

Model

Estimation

Adaptation loop



L’identification à un prix!  L’apprentissage à un prix!

Le problème de l’excitation optimale (stimuli optimal) se pose

Il s’agit du coût cumulé de l’apprentissage et du critère de commande ou de décision 

• Quelle taille pour la base d’apprentissage pour reconnaitre un chien d’un chat?
• Combien coûte l’identification d’un système en production?
• Combien dure le processus d’apprentissage (identification)? 

(pendant ce temps on ne prend pas de décision ou on ne change pas la commande)
• Peut-on auto-engendrer le bon stimuli pour l’apprentissage?
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L’identification à un prix!  L’apprentissage à un prix!

Le problème de l’excitation optimale (stimuli optimal) se pose

Il s’agit du coût cumulé de l’apprentissage et du critère de commande ou de décision 

• Quelle taille pour la base d’apprentissage pour reconnaitre un chien d’un chat?
• Combien coûte l’identification d’un système en production?
• Combien dure le processus d’apprentissage (identification)? 

(pendant ce temps on ne prend pas de décision ou on ne change pas la commande)
• Peut-on auto-engendrer le bon stimuli pour l’apprentissage?

• Il s’agit de trouver le meilleur compromis entre la pénalité due à la 

nécessaire estimation des paramètres et le

coût induit par une mauvaise estimation des paramètres .

• C’est la problématique de la commande duale (Feldbaum 1960).

• La commande optimale (duale) a une composante qui sert à l’identification
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Le module “Neurone” (perceptron, regression logistique)

C’est une régression linéaire dont la sortie (intermédiaire) v passe par

une fonction non linéaire spéciale ( activation)

(Haykin,1998)

Fonction sigmoïde
(analytique)

 )(vf

.constxn 

1x

2x

3xAttributs
(entrées)

Sortie

y

1nx

v

Fonction
activation

1a

2a

3a

na

1na

   n

T

n

T xxxxaaaa ..,,;..,, 321.321   
n

ii

T xav
1



)(vf
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Ce n’est pas la seule
fonction d’activation!
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Réseaux de Neurones

Rem.: Les poids (paramètres) ne sont pas représentés

Une option pour la modélisation non-linéaire statique (non structurée) ?

(Haykin ,1998)

Structure Feedforward
( acyclique)

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"
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Réseaux de Neurones Récurrents

Rem.: Les poids (paramètres) ne sont pas représentés

Tapez
une
équation
ici.

𝑞−1

Tapez
une
équation
ici.

𝑞−1

Réseau récurrent
(cyclique)

C’est l’équivalent d’un filtre IIR

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique"



Rétro-propagation du Gradient (back-propagation)

• Les Automaticiens et les Traiteurs de Signal font de la « retro-propagation » depuis le début des années 1970 

 𝑔 𝑡 + 1 =  𝑔 𝑡 + 𝛼𝑢𝐺(𝑡)𝜀(𝑡 + 1);

𝑢𝐺(t) 𝑡 =  𝐺(𝑞−1)𝑢(𝑡)

On suppose que                et proche de                ( 
 𝐺

𝐺
𝑒𝑠𝑡 𝑆𝑃𝑅 ).

Couche 2
Couche 1

𝐺(𝑞−1)

 𝐺(𝑞−1)

𝑔

 𝑔

 𝐺(𝑞−1) 𝐺(𝑞−1)

𝑢(𝑡)
𝜀+

PAA

𝛼 > 0
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Rétropropagation du Gradient

• Les Automaticiens et les Traiteurs de Signal font de la « retropropagation » depuis le début des années 1970 

 𝑔 𝑡 + 1 =  𝑔 𝑡 + 𝛼𝑢𝐺(𝑡)𝜀(𝑡 + 1);

𝑢𝐺(t) 𝑡 =  𝐺(𝑞−1)𝑢(𝑡)

On suppose que                et proche de                ( 
 𝐺

𝐺
𝑒𝑠𝑡 𝑆𝑃𝑅 ).

Couche 2
Couche 1

𝐺(𝑞−1)

 𝐺(𝑞−1)

𝑔

 𝑔

 𝐺(𝑞−1) 𝐺(𝑞−1)

𝑢(𝑡)
𝜀+

Schéma équivalent (pour        petit) 𝛼

PAA

𝐺(𝑞−1)

 𝐺(𝑞−1)

𝑔

 𝑔

𝑢(𝑡)

𝑢𝐺(t)

𝜀+

PAA

𝛼 > 0
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Reconnaissance de caractères manuscrits hors ligne et en ligne

Espace 
des Pixels

Espace 
des

caractères
alpha-

numériques

Procédure de Reconnaissance
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Un article « pré-historique » (soumis en Nov.1980)

Features extraction
(extraction des attributs)

Classification
supervisée
renforcée

Landau ID & V « Deep Learning & Automatique" 76

Estimation 
paramétrique



Features extraction (part of) Statistical classification

Learning procedure

Discriminating condition

………………….

Performance: 97% on the testing set 
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L’approche Le Cun et al (Proc. IEEEE, Nov 1998)

L’ « histoire » de la reconaissance des caractères commence vers 1990 (base de données disponibles + état de l’art)

• Début de l’utilisation (sans succés) des réseaux de neurones non structurés pour l’apprentissage.
• Conservation d’une approche classique pour l’extraction des attributs
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L’approche Le Cun et al (Proc. IEEEE, Nov 1998)

L’ « histoire » de la reconnaissance des caractères commence vers 1990 (base de données disponibles + état de l’art)

• Début de l’utilisation (sans succès) des réseaux de neurones non structurés pour l’apprentissage.
• Conservation d’une approche classique pour l’extraction des attributs

La révolution Le Cun et al (approx 1994)

• Introduction des réseaux de neurones à structure dédiée ( convolutifs +….)
• Une structure unique pour l’extraction des attributs et la classification avec possibilité d’apprentissage

à partir des résultats finaux en utilisant l’algorithme du gradient retro propagé.
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L’approche Le Cun et al (Proc. IEEEE, Nov 1998)

L’ « histoire » de la reconaissance des caractères commence vers 1990 (base de données disponibles + état de l’art)

• Début de l’utilisation (sans succés) des réseaux de neurones non structurés pour l’apprentissage.
• Conservation d’une approche classique pour l’extraction des attributs

La révolution Le Cun et al (approx 1994)

• Introduction des réseaux de neurones à structure dédiée ( convolutifs +….)
• Une structure unique pour l’extraction des attributs et la classification avec possibilité d’apprentissage

à partir des résultats finaux en utilisant l’algorithme du gradient retro propagé.

• Une analyse très approfondie du problème!!
• Prise en compte intelligente de la spécificité de l’ensemble « pixels »
• Simplification drastique et intelligente pour obtenir un réseaux dédié
• Stratégie astucieuse de traitement des informations données par la 1ère couche du réseau
• Réduction drastique des nombre de paramètres à ajuster
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Réseaux convolutifs

image filtre

multiplication

somme

Convolution (traitement d’images)

(DL & Go, Pumperla,Fergusson,2019)
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Réseaux convolutifs

image filtre

multiplication

somme

Détection « bords verticaux »

Convolution (traitement d’images)

(DL & Go, Pumperla,Fergusson,2019)
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Réseaux convolutifs

image filtre

multiplication

somme

Détection « bords verticaux »

Convolution (traitement d’images)

(DL & Go, Pumperla,Fergusson,2019)

(Le Cun 2019)



Réseaux convolutifs

x1

x2

x3

x4

w2

w1

w1

w3

w3

w2

S

S y1

y2

• Chaque perceptron n’est connecté qu’à un nombre réduit d’entrées
• Les 2 perceptrons utilisent les mêmes pondérations!

(Haykin)
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Obtention d’une structure qu’on pourrait appeler « minimale » avec certaines propriétés d’invariance par
rapport a des « transformations » linéaires
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La publicité sur Internet
(Digital Advertisement Business)



Digital Advertisement Business

( from the lecture of N. Karlsson – Ecole d’Eté d’Automatique 2019)
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Niklas Karlsson

Chief Scientist and Vice President of R&D at Verizon Media

Conférencier à l’Ecole d’Eté d’Automatique de Grenoble , Sept. 2019

CDC 2019 ACC 2013

ACC 2017

EJC 2016

CEP 2017
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saisonnalitésaisonnalité
excitation
pour l’identification

consigne
budget

consigne
budget à (t)

budget
consommé à (t)

identification

(Programmatic advertisement)



Le challenge n’est pas d’utiliser le « deep learning » en automatique (c’est déjà fait), 
mais d’exporter notre savoir faire en « deep learning »
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Quelques réflexions personnelles



Le challenge n’est pas d’utiliser le « deep learning » en automatique (c’est déjà fait), 
mais d’exporter notre savoir faire en « deep learning »
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La démarche systémique de l’automatique est applicable probablement dans tous les domaines! 

Quelques réflexions personnelles



Le challenge n’est pas d’utiliser le « deep learning » en automatique (c’est déjà fait), 
mais d’exporter notre savoir faire en « deep learning »

• Vérification de l’optimalité de l’apprentissage sur la base d’apprentissage ( évoqué déjà il y a 3 ans)
• Nouveaux algorithmes d’apprentissage (plus efficaces que le « steepest descent » et de complexité comparable)
• Techniques d’auto-apprentissage (auto génération des stimuli, prédiction adaptative, mise à jour des modèles …)
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Quelques pistes:

La démarche systémique de l’automatique est applicable probablement dans tous les domaines! 

Quelques réflexions personnelles



Le challenge n’est pas d’utiliser le « deep learning » en automatique (c’est déjà fait), 
mais d’exporter notre savoir faire en « deep learning »

• Vérification de l’optimalité de l’apprentissage sur la base d’apprentissage ( évoqué déjà il y a 3 ans)
• Nouveaux algorithmes d’apprentissage (plus efficaces que le « steepest descent » et de complexité comparable)
• Techniques d’auto-apprentissage (auto génération des stimuli, prédiction adaptative, mise à jour des modèles …)
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Quelques pistes:

La démarche systémique de l’automatique est applicable probablement dans tous les domaines! 
Corolaire:

• Il faut une excellent bagage théorique
• Il faut maitriser les techniques de base de l’automatique (identification, commande, etc. )
• Il faut faire preuve d’une appétence intellectuelle

Quelques réflexions personnelles
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Faut il utiliser les « réseaux de neurones » (non structurés) en Automatique?
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Un constat
• L’épidémie neuronale des années 1990 s’est éteinte
• Aucun résultat vraiment probant
• Pas de comparaison sérieuses avec d’autres approches

Faut il utiliser les « réseaux de neurones » (non structurés) en Automatique?
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Un constat
• L’épidémie neuronale des années 1990 s’est éteinte
• Aucun résultat vraiment probant
• Pas de comparaison sérieuses avec d’autres approches

Faut il utiliser les « réseaux de neurones » (non structurés) en Automatique?

Il faut probablement développer des structures particulières dédiées à certains problèmes d’Automatique
(sur l’exemple de ce qui a été fait en traitement d’image suite a une analyse très fine du problème à résoudre)
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Un constat
• L’épidémie neuronale des années 1990 s’est éteinte
• Aucun résultat vraiment probant
• Pas de comparaison sérieuses avec d’autres approches

« Il faut mettre de la physique dans les réseaux neuronaux »
(Emmanuel Witrant)

Faut il utiliser les « réseaux de neurones » (non structurés) en Automatique?

Il faut probablement développer des structures particulières dédiées à certains problèmes d’Automatique
(sur l’exemple de ce qui a été fait en traitement d’images suite a une analyse très fine du problème à résoudre)
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Y. Le Cun « Quand la machine apprend », Odile Jacob, Paris, 2019, 
M.Pumperla, K. Ferguson « Deep Learning and the game of Go », Manning, USA, 2019 


