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INTRODUCTION

Adaptation et contextualisation dans l’apprentissage automatique
pour données complexes

L’Intelligence Artificielle (IA) et plus particulièrement l’apprentissage automatique, ont connu
une accélération depuis les années 2010 portée entre autres par : l’explosion des performances
par l’apprentissage profond (Deep Learning), l’accélération des calculs à l’aide de GPUs tou-
jours plus puissant, la multiplication des dépôts publics (codes) sur des plates-formes type
GitHub (https://github.com/). Cet essor a transformé radicalement notre capacité à traiter,
analyser et générer des données plus ou moins « complexes » dans des domaines variés. Alors
que le volume et la diversité des données ne cessent de croître selon le paradigme du « Big
Data », les enjeux liés à l’adaptation, à la contextualisation, à la représentation, et à l’optimisa-
tion au regard de ces données, deviennent de plus en plus cruciaux. Comme l’a exprimé Judea
Pearl, sans la capacité à extraire des relations causales des données, les systèmes d’IA seront
condamnés à des approximations superficielles et à des décisions peu fiables [PM18]. Judea
Pearl l’exprime précisément en ces termes : « It is critical to realize that data are profoundly
dumb about causal relationships ») [PM18]. Cette citation explique littéralement que les don-
nées étant « profondément stupides », elles ne possèdent pas intrinsèquement la capacité de
saisir ou d’inférer les mécanismes causaux sous-jacents (cause et effet) de manière autonome.
Dans ce contexte, il est impératif de développer des méthodes d’apprentissage automatique
robustes et flexibles pour répondre aux exigences posées par des données dites « complexes »
— qu’elles soient parcimonieuses (sparses), de très grande dimension (« curse of dimension-
nality »), difficiles à interpréter, coûteuses en calcul, ou dans le cadre d’environnement non
stationnaire.

Ce travail d’Habilitation à Diriger des Recherches (HDR) se concentre précisément sur l’ap-
plication de l’apprentissage automatique à la génération et l’exploration pour données com-
plexes, avec un accent particulier sur les problématiques d’adaptation et de contextualisation.
Les approches explorées dans ce mémoire s’appuient sur des méthodes de pointe issues de
l’apprentissage par renforcement, de l’apprentissage profond, et des méthodes évolu-
tionnaires. Ces techniques sont appliquées à divers domaines transversaux, tels que les
systèmes de recommandation, la classification dans le domaine médical, l’estimation de pa-
ramètres dans des systèmes dynamiques, et les tâches de génération. Cette HDR s’appuie
à la fois sur des implémentations, des idées et des travaux personnels, ainsi que sur des
contributions d’équipe, que ce soit dans le cadre de collaborations institutionnelles ou de co-
encadrements de thèse. Ainsi, j’utiliserai par la suite le « nous » pour désigner les travaux
exposés dans cette HDR.
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L’optimisation multicritère appliquée à l’apprentissage (voir Partie I) constitue un aspect
important de mes recherches, en particulier l’adaptation des méthodes d’apprentissage par
renforcement aux environnements non stationnaires et aux données parcimonieuses dans un
cadre multi-objectif (voir Chapitre 1). Dans le domaine de l’apprentissage par renforcement,
Richard Sutton et Andrew Barto soulignent que la capacité d’un agent à apprendre des ac-
tions optimales à partir de ses interactions avec l’environnement est la clé de l’IA [SB98]. C’est
dans cette optique que nous avons particulièrement travaillé sur l’optimisation multicritère ap-
pliquée aux systèmes de recommandation, en nous appuyant sur des algorithmes de bandits-
manchots. Nous avons notamment proposé de nouvelles méthodes de type portfolio d’algo-
rithmes en s’appuyant sur les algorithmes de bandits-manchots contextuels et combinatoires.
Ces méthodes visaient à améliorer à la fois la précision et la diversité des recommandations,
tout en s’adaptant à des environnements non stationnaires, c.-à-d., en constante évolution.
En complément de cet axe, j’ai travaillé sur le problème de sélection multi-objectif d’attributs,
notamment dans des applications médicales. Pour cela, j’ai employé des méthodes évolution-
naires (voir Chapitre 2), qui jouent un rôle essentiel dans ce domaine. David E. Goldberg, un
expert en algorithmes génétiques, explique dès 1989 que les méthodes évolutionnaires four-
nissent une approche puissante et flexible pour explorer des espaces de solution complexes
et multidimensionnels [Gol89]. Nous avons ainsi mis en évidence l’utilisation de ces méthodes
pour améliorer la sélection d’attributs en médecine, combinant algorithmes génétiques et mé-
thodes de calcul de fitness multicritère pour optimiser les décisions médicales.

En parallèle de ces recherches centrées sur des problématiques d’optimisation multicritère,
je me suis penché sur l’apprentissage profond (voir Partie II), qui représente un volet im-
portant et incontournable de la recherche en IA. Yann LeCun, l’un des pionniers du domaine,
a souligné que cette approche a révolutionné notre capacité à extraire automatiquement des
caractéristiques complexes et à modéliser des relations non linéaires à partir de données non
structurées [LBH15]. En 2024, Geoffrey Hinton a même été co-récipiendaire du prix Nobel
de physique pour ses travaux fondamentaux sur les réseaux de neurones artificiels et l’ap-
prentissage automatique, soulignant ainsi l’importance de cette discipline dans les avancées
technologiques majeures, telles que la reconnaissance d’images, les assistants vocaux et l’IA
générative. Pour cause, l’apprentissage profond s’est avéré particulièrement puissant dans de
nombreux travaux de la dernière décennie, p.ex., les travaux de Goodfellow et al. [Goo16] ont
démontré comment les réseaux de neurones profonds peuvent capturer des représentations
hiérarchiques de données complexes, permettant des avancées significatives dans la recon-
naissance d’images et le traitement du langage naturel. De même, Radford et al. [Rad+19] ont
illustré l’efficacité des modèles de type GPT pour la génération de texte et de musique, en
exploitant la capacité de ces modèles à comprendre des structures séquentielles et contex-
tuelles de grande envergure. Inspirés par ces résultats et les promesses qu’ils représentent,
nous avons employé l’apprentissage profond dans divers travaux : 1) Pour l’estimation de pa-
ramètres dans les systèmes dynamiques (voir Chapitre 3) via l’usage de MultiLayer Perceptron
(MLP), de Gated recurrent units (GRU), de Convolutional Neural Network CNN (CNN) ou en-
core de CNN-Transformers ; 2) Pour la génération de musique symbolique (voir Chapitre 4) à
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l’aide de modèles reposant sur les Transformers (GPT2 ou BERT ). Nos travaux ont de nouveau
démontré la pertinence des réseaux de neurones profonds. Cependant, comme tout chercheur
en apprentissage automatique, nous nous sommes confrontés à des problématiques liées aux
biais ou à la qualité des données. Cela a pu inclure, par exemple, des problèmes de repré-
sentation structurée des données d’apprentissage, de parcimonie (sparsity) des données, de
déséquilibre dans l’ensemble d’entraînement, de dérive conceptuelle (concept drift) causée
par la non-stationnarité, ou encore de changement de concept (concept shift) résultant, par
exemple, d’une perte d’informations provenant de capteurs. Yann Lecun affirme à ce titre que
des algorithmes entraînés sur des données biaisées seraient, eux aussi, biaisés bien que les
modèles sur lesquels ils reposent ne l’étaient pas (« Algorithms trained on biased data are
biased »). C’est pourquoi, pour optimiser les performances de ces modèles, nos contributions
ne se sont pas limitées qu’à leur simple utilisation ou amélioration. Nous avons également
concentré nos efforts sur la structuration de l’information fournie aux réseaux de neurones ou
aux modèles génératifs, notamment à travers l’amélioration de processus clés tels que la toke-
nisation de la musique symbolique (Chapitre 4). De plus, nous avons intégré des informations
complémentaires « complexes » (Chapitre 3), comme pour les réseaux informés par la phy-
sique (Physics-Informed), afin d’améliorer à la fois la précision et l’efficacité de ces modèles.

Pour aborder ces différents domaines et ces diverses contributions, mon manuscrit s’ar-
ticule autour de deux grandes parties. La première partie aborde l’adaptation et la contex-
tualisation dans le cadre de l’optimisation multicritère appliquée à l’apprentissage, tandis que
la seconde traite de l’approximation et de la représentation de données « complexes », dans
le cadre de tâches d’estimation ou de génération, en utilisant des méthodes d’apprentissage
profond. Enfin, après avoir dressé un bilan de mes travaux de ces cinq dernières années, je
présente mes perspectives de recherche à travers le projet G-GENOCOD (Graph-Generation
for Novel Compound Discovery ), qui vise à développer de nouvelles approches d’IA pour la
génération de composés moléculaires. L’ensemble de ces travaux contribue à faire progresser
l’apprentissage automatique tout en ouvrant de nouvelles pistes pour la recherche interdiscipli-
naire.

Organisation du mémoire

Liens vers les sites web

Ce mémoire fait référence à un certain nombre de sites web.

Les liens de ces sites sont donnés « directs » dans le corps du mémoire, c’est-à-dire selon
leur accessibilité dans les années 2024, 2025. En revanche, afin de pérenniser leur consulta-
tion, chacun de ces liens est répertorié, « archivé » dans l’Annexe C. Ainsi, les liens se rappor-
tant aux différents sites sont disponibles dans le Tableau C.1.
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Organisation du manuscrit

Avant d’aborder le détail de mes contributions, ce manuscrit propose une présentation syn-
thétique de mon profil en préambule. Il met en lumière :

1. Le résumé de mon profil ;

2. Mon Curriculum Vitæ ;

3. Mes activités d’enseignement et mes charges administratives associées

4. Mes activités de recherche en expliquant dans le détail l’articulation logique et chrono-
logique de mes implications et contributions ;

5. Mes responsabilités scientifiques ;

6. Mes encadrements doctoraux et post-doctoraux ;

7. Ma production scientifique rappelant l’ensemble de mes travaux publiés ;

8. Une réflexion prospective synthétique sur mes perspectives de recherche et de carrière.

Après avoir rappelé mon profil, le reste du mémoire est dédié à la description de mes travaux
et de mes contributions.

Les travaux présentés se concentrent sur l’apprentissage automatique pour la génération
et l’exploration. Ils traitent plus particulièrement des problématiques d’adaptation et de contex-
tualisation, au regard de données d’entraînement ou à prédire, dites « complexes ».

Ces contributions sont détaillées en deux parties dans le manuscrit :

1. Partie I : Optimisation multicritère appliquée à l’apprentissage
La première partie des travaux aborde les problématiques d’adaptation et de contextua-
lisation dans le cadre de l’optimisation multicritère appliquée à l’apprentissage. Elle se
compose de deux chapitres :

(a) Chapitre 1 : Apprentissage par renforcement et systèmes de recommandation
multicritères.
Ce chapitre se concentre sur l’apprentissage par renforcement, en particulier les pro-
blèmes d’optimisation multicritère dans les systèmes de recommandation. Il présente
plus précisément une suite de nouvelles méthodes multicritères de type portfolio d’al-
gorithmes développée pour améliorer la précision, la diversité des recommandations
et pour s’adapter à des environnements non stationnaires ou à des données par-
cimonieuses. Ces méthodes emploient des algorithmes de bandits-manchots con-
textuels, non contextuels, et combinatoires. Dans ce volet nous évoquerons égale-
ment de manière complémentaire (voir Annexe A.1), l’influence des fonctions de ré-
compense sur les performances des algorithmes de bandits-manchots. Ces travaux
proposent de nouvelles méthodes de sélection des retours utilisateur et de calcul de
récompense plus performantes permettant de mieux s’adapter à des retours souvent
partiels.
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(b) Chapitre 2 : Optimisation multicritère pour la sélection d’attributs médicaux.
Ce chapitre est consacré aux méthodes évolutionnaires et à leur application à la sé-
lection multi-objectif d’attributs dans le domaine médical. Il présente notre méthode
proposant un algorithme génétique combiné à une méthode de calcul de fitness
multicritère, basée sur un Compass, afin de résoudre des problèmes complexes de
sélection d’attributs médicaux. Cette approche, qui repose sur les méthodes pré-
sentées dans le premier chapitre, a permis d’améliorer les processus de décision
médicale tout en surpassant des méthodes traditionnelles concurrentes.

2. Partie II : Apprentissage profond et données complexes pour l’estimation et la gé-
nération
La seconde partie des travaux aborde les problématiques d’estimation et de représen-
tation de données d’entraînement complexes dans le cadre de l’apprentissage profond,
allant des méthodes génératives aux méthodes d’estimation. Elle se compose de deux
chapitres :

— Chapitre 3 : Évaluation de comportements dynamiques non linéaires : applica-
tion aux véhicules terrestres.
Ce chapitre explore l’application de l’apprentissage profond et de méthodes bayé-
siennes pour l’estimation de paramètres dans les systèmes dynamiques, en particu-
lier dans le cadre des dynamiques de véhicules terrestres. Il propose l’utilisation de
méthodes d’inférence bayésienne et de méthodes hybrides (Data-based et Model-
based) incluant la mise en œuvre de réseaux de neurones profonds et de méthodes
d’apprentissage par transfert (Transfert Learning) pour améliorer la précision des
estimations de paramètres. De plus, ce chapitre propose une approche d’apprentis-
sage profond visant à apprendre une solution d’optimisation MHE (Moving Horizon
Estimation : Estimation à Horizon Glissant) hors ligne, permettant au modèle de
fournir des estimations plus rapides et plus précises à partir des observations du
système, sans nécessiter d’optimisation en ligne.

— Chapitre 4 : Optimisation des représentations symboliques musicales pour l’ap-
prentissage profond
Ce chapitre se concentre sur l’apprentissage profond reposant sur les modèles à
base de Transformers (modèles GPT2 ou BERT ) pour la génération de musique
symbolique. L’accent est mis sur l’amélioration du processus de tokenisation de la
musique, crucial pour la création de nouvelles compositions musicales grâce aux
modèles génératifs. Pour ce faire, ce chapitre présente d’abord une contribution logi-
cielle, MidiTok, destinée à uniformiser la tokenisation des fichiers MIDI dans le cadre
de la musique symbolique. Ensuite, il examine l’impact du temps et de la durée des
notes sur le processus de tokenisation, des aspects critiques puisque les représenta-
tions choisies pour ces dimensions peuvent affecter à la fois la taille des séquences
de tokens, la complexité des modèles et la qualité des résultats en génération ou en
classification musicale. Enfin, ce chapitre propose une méthode d’amélioration de
la tokenisation via l’utilisation du Byte Pair Encoding (BPE), permettant de réduire la
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longueur des séquences tout en augmentant la taille du vocabulaire, améliorant ainsi
la qualité des générations.

Conclusion et perspectives de recherche. Enfin, après avoir rappelé mon bilan à date, je
décris mes perspectives de recherches au sein d’une troisième partie, au travers du projet
G-GENOCOD (Graph-Generation for Novel Compound Discovery ), lancé en 2024. Ce projet,
soutenu par la région Pays de la Loire via le dispositif « Étoiles Montantes », vise à dévelop-
per de nouvelles méthodes d’IA pour la génération moléculaire, afin de découvrir de nouveaux
composés. Pour cela, nous explorons actuellement soit une combinaison de méthodes d’ap-
prentissage par renforcement et de méthodes évolutionnaires, soit l’utilisation de l’apprentis-
sage profond basé sur les Transformers. Ce projet capitalise sur la convergence des compé-
tences scientifiques et des méthodes issues de mes projets précédents, tout en élargissant
mes travaux actuels et ouvrant de nouvelles perspectives de recherche et d’application.

Annexes. Ce mémoire comporte quatre annexes permettant de mieux préciser ou détailler
certains chapitres.

— l’Annexe A a une utilité double : 1) Elle décrit nos contributions complémentaires ou
connexes au sujet de cette HDR; 2) Elle donne quelques détails supplémentaires sur
certaines contributions déjà décrites dans ce mémoire ;

— l’Annexe B permet de consulter différents pseudo-codes d’algorithmes de l’état de l’art
présentés dans le Chapitre 1 ;

— l’Annexe C répertorie les liens archivés de l’ensemble des sites web cités dans ce mé-
moire.
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PRÉSENTATION SYNTHÉTIQUE

Résumé du profil

Diplômé en 2006 d’un Master à finalité professionnelle en Génie Physiologique-Informatique
(GPHY ) de l’Université de Poitiers, mon parcours professionnel débute en tant qu’ingénieur au
sein d’entreprises de services du numérique (ESN) à Paris, où j’ai exercé de 2006 à 2010.

À partir de septembre 2010, j’ai occupé des fonctions de chargé de cours à temps partiel
(vacataire) dans quatre universités distinctes : Angers, Poitiers, La Rochelle et Rouen. Un an
plus tard, en 2011, j’ai été recruté par l’ESAIP en tant qu’enseignant en informatique et res-
ponsable de la filière ingénieur Informatique et Réseaux. J’ai occupé cette fonction jusqu’en
juin 2016 date à laquelle j’ai rejoint l’ESEO pour un poste d’enseignant en informatique (210
HETD/an). Durant cette période, j’ai effectué en parallèle un travail de thèse de 3 ans en tant
que doctorant en informatique au LERIA (Université d’Angers) sous la direction de Tassadit
Amghar et d’Olivier Camp. Ma thèse, soutenue en 2019, abordait des thématiques portant sur
l’apprentissage par renforcement et sur les systèmes de recommandation. J’ai ensuite pro-
longé mon engagement en tant qu’enseignant-chercheur pendant près d’un an (2019-2020) au
sein de l’ESEO avant de rejoindre pleinement l’Université d’Angers à l’IUT en septembre 2020.

Depuis 2020, je suis donc Maître de conférences en Informatique à l’IUT d’Angers-Cholet.
J’y assure mes enseignements dans le Département GEII (Génie Éléctrique et Informatique In-
dustrielle) principalement dans les domaines des bases de données, de la programmation, des
réseaux informatiques et industriels, et de la cybersécurité. J’y ai également eu des implica-
tions administratives en tant que Directeur du parcours Électronique & Systèmes Embarqués.
Concernant ma partie recherche, je suis rattaché au LERIA où j’y réalise mes travaux de sec-
tion 27 majoritairement au sein de l’axe ARC : Apprentissage Artificiel et Représentation des
Connaissances.
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Curriculum Vitæ

Identité

Nom : GUTOWSKI
Prénom : Nicolas
Date et lieu de naissance : 9 novembre 1982, à Senlis (Oise)
Nationalité : Française
Situation de famille : Marié, 2 enfants
Dernier diplôme obtenu : Doctorat en informatique de l’Université

d’Angers
Profession : Maître de conférences en Informatique
Coordonnées professionnelles (composante) : IUT d’Angers-Cholet

4 Boulevard de Lavoisier
49000 ANGERS

Coordonnées professionnelles (laboratoire) : UFR Sciences, LERIA
2 Boulevard de Lavoisier
49000 ANGERS

Courriel : nicolas.gutowski@univ-angers.fr
Page personnelle : https://ngutowski.fr/

Formation et titres universitaires

2016-2019 : Doctorat en Informatique de l’Université d’Angers.
Titre : « Recommandation contextuelle de services : Application à la recommandation
d’événements culturels dans la ville intelligente. »
Jury :
Président du Jury : Pr. Éric Monfroy (Université d’Angers)
Directeur : Dr. Tassadit Amghar (Université d’Angers)
Co-encadrant : Dr. Olivier Camp (ESEO)
Rapporteurs : Pr. Allel HadjAli (ISAE-ENSMA)

Dr. Armelle Brun (Université de Lorraine)
Examinateur : Pr. Florence Sèdes (Université Paul Sabatier)

Pr. Bruno Zanuttini (Université de Caen)
Pr. Éric Monfroy (Université d’Angers)
Dr. Raphaël Féraud (Orange Labs)

2005-2006 : Master à finalité professionnelle en Génie Physiologique-Informatique,
de l’Université de Poitiers - mention Assez-Bien

2004-2005 : Maîtrise en Sciences et Technologies de l’IUP Génie Physiologique-Informatique,
de l’Université de Poitiers - mention Assez-Bien
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2003-2004 : Licence IUP Génie Physiologique-Informatique, de l’Université de Poitiers
- mention Bien

2002-2003 : DEUG IUP Génie Physiologique-Informatique de l’Université de Poitiers -
mention Assez-Bien

2001-2002 : Classes Préparatoires aux Grandes Écoles, filière BCPST : Biologie, Chi-
mie, Physique, Sciences de la Terre au Lycée Camille Guérin à Poitiers

2000-2001 : Baccalauréat Scientifique, au Lycée Merleau Ponty à Rochefort - mention
Bien.

Expérience professionnelle

Depuis septembre 2020 : Maître de conférences en Informatique à l’IUT d’Angers-Cholet
(Département GEII, Laboratoire LERIA).
J’enseigne à l’IUT avec une charge annuelle moyenne comprise entre 192 et 300 HETD
(hors première année de stage fixée à 160 HETD), et je mène mes recherches au LERIA
dans l’axe ARC (Apprentissage Artificiel et Représentation des Connaissances). J’ai été
responsable du parcours Électronique et Système Embarqué (ÉSE) du BUT GEII d’avril
2022 à août 2024.

Novembre 2019 - Août 2020 : Enseignant-Chercheur à l’ESEO, Angers (https://www.eseo.
fr).
L’ESEO est une école d’ingénieur généraliste en cinq ans habilitée par la Commission
des Titres d’Ingénieur (CTI) depuis 1962. J’y ai enseigné pour une charge annuelle
d’enseignement en informatique de 210 HETD et j’y ai effectué ma recherche sur les
systèmes de recommandation contextuels reposant sur les bandits-manchots. Cette re-
cherche était le prolongement de mes travaux de thèse. J’étais également le respon-
sable de l’axe de recherche en « Ville Intelligente » de l’école.

Juin 2016 - Novembre 2019 : Enseignant à l’ESEO, Angers.
J’ai enseigné à l’ESEO pour une charge annuelle de 210 HETD aussi bien dans les
enseignements de tronc commun du cycle ingénieur qu’en option de dernière année. Je
suis également intervenu en troisième année du cursus Bachelor.
Durant ces trois années en tant qu’enseignant à l’ESEO, j’ai eu l’opportunité de réa-
liser mon doctorat ayant pour sujet de recherche la recommandation contextuelle de
services.

Septembre 2011 - Juin 2016 : Responsable du cycle ingénieur Informatique et Réseaux
à l’ESAIP, Angers (https://www.esaip.org/).
L’ESAIP est une école d’ingénieur en Informatique en cinq ans habilitée par la Commis-
sion des Titres d’Ingénieur (CTI) depuis 1998. Durant ces 5 années passées à l’ESAIP,
j’ai assuré la responsabilité du cycle ingénieur Informatique et Réseau qui englobait
principalement les missions de suivi des étudiants, de management du département,
de développement et d’accréditation CTI des programmes de la filière Informatique et
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Réseaux. J’y ai également assuré une charge d’enseignements allant de 215 à 270 HTD
par an en France mais aussi en Europe (en langue anglaise) dans le cadre de mobilités
ERASMUS pour les universités partenaires de l’ESAIP.

Avril 2010 - Septembre 2011 : Formateur indépendant, Vacataire.
Durant cette période de transition vers le monde de l’enseignement supérieur, j’ai pu as-
surer des missions en tant qu’enseignant vacataire en M2 Génie Physiologique-Informa-
tique à l’université de Poitiers, en M2 Bioinformatique à l’université de Rouen, en M1 à
l’ISSBA (Polytech) Angers, en Licence Professionnelle GEB (Gestion Électrique du Bâ-
timent) à l’université d’Angers et en L1 (Droit et LEA) à l’université de La Rochelle. J’ai
également pu effectuer des missions de formation professionnelle pour les entreprises
notamment pour le compte de la CCI. Ces expériences en vacation dans différentes
universités m’ont permis d’acquérir une grande adaptabilité dans l’élaboration de cours,
TD et TP de domaines très variés et dans un temps restreint.

Août 2006 - Avril 2010 : Consultant en informatique en ESN (SSII) à Altran CIS puis Hé-
raclès, Paris.
Durant ces années j’ai pu assurer diverses missions de conseil dans le domaine des
TICs (Technologies de l’Information et de la Communication) mais aussi des SI (Sys-
tèmes d’Information). Entre autres j’ai pu assurer des missions de Data analyst (avec
étude de la mise en place d’indicateurs de performance) ou d’homologateur dans des
entreprises du domaines de la banque, de la finance et de l’assurance. Ces expériences
m’ont donné la culture du service et ont forgé ma capacité à répondre rapidement et
avec efficacité aux besoins des structures pour lesquelles je travaille.

Activités d’enseignement et charges administratives associées

Activités d’enseignement

L’intérêt que je porte à l’enseignement et à la formation, m’a conduit à intervenir dès 2010
en tant que vacataire dans diverses formations de l’enseignement supérieur (Université de
Poitiers, Université de La Rochelle, Université de Rouen, Université d’Angers).

Dans le cadre de mes activités en tant qu’enseignant à temps plein, en complément de
mon volume horaire annuel, j’ai également été amené à réaliser des mobilités d’enseignements
ERASMUS en anglais (Aalborg au Danemark et Darmstadt en Allemagne en 2013, Madrid et
Valladolid en Espagne en 2014 et 2015). Cela m’a permis de développer des partenariats avec
des universités européennes mais aussi d’échanger sur nos bonnes pratiques pédagogiques
et scientifiques.

Ainsi depuis 2010, j’ai dispensé plus de 3000 heures d’enseignements dans des cursus
variés (voir Tableau 1). Le Tableau 1 témoigne de mon adaptabilité à enseigner dans différentes
filières de différents niveaux allant de Bac+1 à 5.

Depuis 2020, j’assure des enseignements dans ma composante IUT essentiellement et
plus particulièrement dans le département GEII : Génie Électrique et Informatique Industrielle
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(c.-à-d., BUT GEII et Licence Professionnelle Réseaux & Télécoms, licence suspendue puis
fermée en 09/2024).

Formations techniques (Bachelor, DUT, BTS, LP)
DUT R&T DUT Réseaux & Télécoms (IUT de Chatellerault)
TSRIT Technicien Supérieur en Réseaux Informatiques et Télécommunications (ESAIP)
BTS SN / SIO BTS Systèmes Numériques / BTS Services Informatique aux Organisations
B3 ESEO Bachelor Numérique (ESEO)
BUT GEII BUT Génie Électrique et Informatique Industrielle (IUT d’Angers-Cholet)
LP RT Licence Professionnelle Réseaux et Télécoms (IUT d’Angers-Cholet)
LP MSA Licence Professionnelle Maintenance des Systèmes Automatisés (IUT d’Angers-Cholet)
LP-GEB Licence Professionnelle Gestion Électrique du Bâtiment (Université d’Angers)
LP-ECV Licence Professionnelle Essai Clinique & Validation (Université de Poitiers)

Formations Licences/Masters
L1 Licence (Droit ou LEA) (Université de La Rochelle)
M1-STIS Master Sciences, Technologies, et Ingénierie de la Santé (ISSBA)
CPI2, CPI3 Master Chef de Projet Informatique (ESAIP)
M1/M2-GPHY Master Génie Physiologique-Informatique (Université de Poitiers)
M2-BIO Master Bioinformatique par alternance (Université de Rouen)
M2-IIA Master Manager de l’Ingénierie Informatique (CCI de Laval)
M2-MIASHS Master Mathématiques et Informatique Appliquées aux SHS (UCO Angers)

Formations ingénieurs habilitées par la CTI
IR1, IR2, IR3 1ère, 2ème et 3ème années Ingénieur Informatique & Réseaux (ESAIP)
I1, I2, I3 1ère, 2ème et 3ème années Ingénieur ESEO
P2 ESAIP 2ème année de classe préparatoire de l’ESAIP
ITII3 3ème année Ingénieur Informatique Industrielle ESEO (avec l’ITII)
A3 ESEO 3ème année Ingénieur ESEO (avec la CCI)
SEP3 3ème année Ingénieur Prévention des risques et Sécurité (ESAIP)
I3-IRSI 3ème année Ingénieur Intégration des Réseaux et des SI (EIGSI)
I3-QA 3ème année Ingénieur Qualité, Innovation, Fiabilité (ISTIA/Polytech)

Formations à l’internationale
Computer Science (M.Sc.) Hochschule Darmstadt (h_da) - Université de Darmstadt (Allemagne)
Computer Science (B.Sc.) University College of Northern (UCN, Aalborg, Danemark)
Engineering (B.Sc.) Université de P. Comillas (Madrid, Espagne)
Computer Engineering (M.Sc.) Université de Valladolid (UVa, Espagne)

TABLE 1 – Formations dans lesquelles je suis intervenu depuis 2010
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Ci-dessous je présente une synthèse des principaux enseignements dispensés par pé-
riode :

— Depuis 2020 : Enseignement à l’IUT d’Angers-Cholet, avec un volume total annuel allant
de 192 à 300 heures équivalent TD. Les disciplines enseignées concernent principale-
ment les réseaux, la cybersécurité, les bases de données, la gestion de projets, le Green
IT. Sont inclus dans ce volume, mes suivis de stage et d’alternance, ma responsabilité
de parcours (36h).

— 2016-2020 : Enseignement à l’ESEO, avec un volume annuel d’environ 210 heures
équivalent TD. Les disciplines enseignées concernent principalement le développement
JAVA, l’UML, la programmation orientée objet, les bases de données, le développement
Web, l’informatique décisionnelle, la gestion de projets.

— 2011-2016 : Enseignement à l’ESAIP, avec un volume annuel d’environ 270 heures équi-
valent TD. Les disciplines enseignées concernent principalement le Green IT, les bases
de données, le développement Web, l’informatique décisionnelle, la gestion de projets.
Durant la période à l’ESAIP j’ai également enseigné en teaching mobility ERASMUS en
Green IT (Informatique durable) et développement Web.

— 2010-2011 : Enseignement en tant que vacataire dans différentes universités avec un
volume annuel correspondant à un service de Maître de conférences. Les disciplines
enseignées concernent principalement le développement Web, les bases de données,
la gestion de projets.

Responsabilité administratives :

— 03/2022 - 08/2024 : Responsable du parcours Électronique et Systèmes Embarqués du
Département GEII (IUT d’Angers-Cholet). Cette mission correspond principalement à
la gestion des alternances/stages des étudiants, aux relations avec les entreprises, à la
gestion d’intervenants extérieurs, à la validation des contenus de semestres à l’étranger,
aux préconisations d’évolution du programme de formation.

— 09/2011 - 06/2016 : Responsable du cycle ingénieur en Informatique et Réseaux à
l’ESAIP. Cette mission correspond principalement à celle d’un chef de département ou
responsable d’un cycle complet de formation. Il inclut les missions de responsable des
programmes (parcours) et de direction des études des années bac+3 à 5 mais aussi de
recrutement des enseignants permanents ou des vacataires.

Activités de recherche

Vocation en recherche - J’ai effectué mes premiers pas dans la recherche scientifique lors
de stages effectués en 2003 et 2004, dans le cadre de mon DEUG puis de ma Licence. Le pre-
mier stage a été réalisé à l’INSERM à Marseille, et le suivant au centre de recherche Nemours
à Wilmington (Delaware), aux États-Unis. À cette époque, j’étais inscrit dans un cursus orienté
biologie et informatique à l’IUP de Poitiers (Institut Universitaire Professionnalisé). Cet institut
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délivrait in fine un Master professionnel, que j’ai obtenu en 2006. Bien que déjà très attiré par
la recherche, les circonstances et aspirations de l’époque ne m’ont pas conduit à poursuivre
directement avec un doctorat. Toutefois, l’idée d’entreprendre une thèse resta présente et s’im-
posa progressivement à moi comme une évidence.

Après dix années d’expérience professionnelle, dont six ans dédiés à l’enseignement su-
périeur, j’ai ainsi décidé en 2016 de reprendre le chemin de la recherche académique en com-
mençant une thèse au LERIA de l’Université d’Angers, au sein de l’équipe Apprentissage et
Représentation des Connaissances. Ma thèse portait sur la recommandation contextuelle de
services, avec une application spécifique aux événements culturels dans les villes intelligentes,
utilisant principalement les bandits-manchots contextuels.

Après l’obtention de mon doctorat en novembre 2019, j’ai diversifié mes activités de re-
cherche principalement autour de trois axes : 1) les systèmes de recommandation basés sur
les bandits manchots ; 2) l’optimisation multicritère ; 3) l’apprentissage profond (Deep Lear-
ning). Ces axes bien que présentés séparément par la suite, se croisent souvent dans mes
projets et s’enrichissent mutuellement dans le but d’améliorer les performances.

Rappel des travaux de thèse (2016-2019)

Ma thèse avait porté sur les algorithmes de bandits-manchots pour les systèmes de recom-
mandation sensibles au contexte [Gut19]. Afin de répondre aux enjeux de cette thématique, les
travaux et contributions s’étaient organisés autour de trois axes :

1. Les systèmes de recommandation ;

2. Les algorithmes de bandits-manchots contextuels et non contextuels (Contextual Multi-
Armed Bandit : CMAB, et Multi-Armed Bandit : MAB) ;

3. Le contexte.

Les travaux des deux premières années de thèse avaient permis de candidater et d’abou-
tir à l’obtention d’une subvention régionale dans le cadre d’un appel d’offre RFI (Recherche
Formation Innovation du dispositif Atlanstic 2020). Ce projet de recherche appliquée, Event-AI,
avait pour objectif le développement d’une application mobile (scéno) pour la visualisation et
la recommandation d’événements culturels à des utilisateurs dans la ville d’Angers. Le pro-
jet Event-AI débuté en février 2019, avait permis d’intégrer à l’application certaines méthodes
évaluées de manières empiriques durant la thèse, et ainsi de les évaluer en ligne. En début
de thèse (2016-2017), une première contribution en journal [Gut+17], étendue en chapitre de
livre en 2018 [Sed18] avait porté sur les systèmes de recommandation de services dans la ville
intelligente. Cette contribution avait porté sur la capture et le raisonnement contextuel pour les
systèmes de recommandation, à partir de connexions d’utilisateurs mobiles au Wi-Fi urbain.
Cette étude avait été ensuite étendue en 2018 sur des travaux en géopartitionnement afin
d’inférer du contexte géographique et de l’intégrer dans le système de recommandation d’évé-
nements culturels du projet Event-AI. Cette contribution avait donné lieu à une publication en
conférence internationale [Gut+19c]. Enfin, les principales contributions avaient porté sur les
algorithmes de CMAB pour la recommandation, à savoir trois points :
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— la diversification des recommandations [Gut+19a] : Soit via la modification d’un algo-
rithme de CMAB : LinUCB [Li+10] ; Soit via une approche porte-folio d’algorithmes de
MAB et CMAB [Gut+19b].

— la précision individuelle des recommandations effectuées par les algorithmes de MAB
et CMAB [Gut+19a ; Gut+19b] ;

— l’enrichissement dynamique de contexte des algorithmes de CMAB [Gut+18 ; Gut+19d] :
notamment LinUCB (Linear Upper Confidence Bound) [Li+10] et Contextual Thompson
Sampling [AG13b].

Rappel des thématiques de recherche du LERIA

Trois thématiques de recherche sont portées par le LERIA :

1. Apprentissage et Représentation des Connaissances (ARC) ;

2. Métaheuristiques et Optimisation Combinatoire (MOC) ;

3. Raisonnement dans l’Incertain et Contraintes (RIC).

Lors de mon intégration au laboratoire en 2020, j’ai été rattaché à la thématique ARC. En
revanche, certains de mes travaux se situent à l’intersection des thématiques ARC et MOC.

Les travaux du thème ARC développent des solutions basées sur des modèles de repré-
sentation des connaissances et des méthodes d’apprentissage artificiel pour analyser et com-
prendre des problèmes scientifiques ou applicatifs. En matière d’apprentissage, certaines de
ces recherches portent sur les systèmes de recommandation et l’inférence de connaissances
en biologie et chimie moléculaire. En collaboration avec le thème MOC, ils intègrent également
des méthodes d’apprentissage et de fouille de données dans les recherches méta-heuristiques.
Au sein de cette thématique par exemple : les systèmes de recommandation utilisent des al-
gorithmes de bandits-manchots pour la recommandation contextuelle et l’apprentissage mul-
ticritère ; en chimie moléculaire, des méthodes d’IA sont appliquées pour la découverte de
nouvelles molécules, avec un générateur moléculaire basé sur un algorithme évolutionnaire.

Depuis 2020, mon intégration au sein du LERIA s’est effectuée progressivement sur la
thématique ARC. De ce fait, mes travaux ont tout au long porté sur l’apprentissage par renfor-
cement puis sur l’apprentissage automatique et profond, combinés aux domaines de recherche
de la thématique MOC, notamment la résolution de problèmes d’optimisation et l’utilisation de
méthodes évolutionnaires.

Mes axes de recherche : articulation logique et chronologique

À la suite de ma thèse soutenue le 4 novembre 2019, j’ai poursuivi et consolidé mes com-
pétences dans le domaine de l’apprentissage par renforcement, en me concentrant sur des
problèmes d’optimisation bi-objectif inhérents aux systèmes de recommandation (de fin 2019
à 2024). Parallèlement, j’ai développé des compétences en méthodes génératives dans le do-
maine de l’apprentissage profond pour la génération de musique symbolique (de 2021 à 2024).
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J’ai également renforcé mes compétences en apprentissage profond pour l’estimation de para-
mètres dans les systèmes dynamiques (de 2022 à 2025). En outre, j’ai travaillé dans le domaine
de recherche de l’algorithmique évolutionnaire, notamment les algorithmes génétiques, et plus
généralement de l’optimisation, en me concentrant sur la sélection multicritère d’attributs dans
le domaine médical (2021-2022).

Enfin, à la convergence de l’ensemble de ces domaines, j’ai entamé des travaux appliqués
à la génération moléculaire (de 2024 à 2027). Ces travaux abordent le problème sous deux
angles différents : la génération en utilisant des méthodes issues de l’apprentissage profond,
notamment les Transformers, et des méthodes hybrides combinant des techniques évolution-
naires et d’apprentissage par renforcement (Bandits-Manchots, Q-Learning).

Afin d’illustrer le positionnement de mes travaux à travers ces différents domaines, je pro-
pose dans un premier temps une visualisation présentant l’articulation et les intersections entre
ces différents domaines de recherches et les domaines applicatifs sur lesquels j’ai travaillé. La
Figure 1 présente un diagramme de Venn illustrant les intersections entre les quatre domaines
de recherche sur lesquels j’ai travaillé, les applications, et les tâches.

Optimisation

Evolutionnaire

Apprentissage profond

Apprentissage par 
renforcement

Classification

S y s t èmes  de  
r ec omman da t ion

Tokenisation

S y s t èmes  
dy n am iques

Sélection 
d'attributs

Estimation de 
paramètres

Déc is ion  
m édic a le

Mus ique  
s y mbol ique

Chim ie  
m oléc u la ir e

Recommandations 
séquentielles bi-objectifs

Optimisation
multicritère

Génération

FIGURE 1 – Articulation logique des thématiques appliquées selon les domaines de recherche
et les tâches effectuées

Plus précisément, ce diagramme de Venn permet de visusaliser :
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1. l’ensemble des quatre domaines de recherche (apprentissage par renforcement, opti-
misation, apprentissage profond, et domaine de l’évolutionnaire) selon 4 couleurs dis-
tinctes

2. les domaines applicatifs en blanc ;

3. les principales tâches sur lesquelles je me suis plus particulièrement focalisé en vert.

Le diagramme met en évidence les relations et la synergie entre les différents domaines de
recherche, illustrant comment ils s’entrecroisent dans divers projets et applications, notamment
dans la génération moléculaire, où se concentrent la majorité des compétences et méthodes
issues de chaque domaine.

Ainsi, on remarquera les intersections suivantes :
— Systèmes de recommandation : Convergence entre apprentissage par renforcement et

optimisation via le processus de recommandations séquentielles bi-objectifs ;
— Systèmes dynamiques : Intersection entre optimisation et apprentissage profond, en se

focalisant sur l’estimation de paramètres ;
— Décision médicale : Intersection entre apprentissage profond, et les méthodes évolu-

tionnaires, avec un focus sur la sélection d’attributs mutli-objectif ;
— Musique symbolique : Tokenisation et génération, relevant de l’apprentissage automa-

tique et profond ;
— Chimie moléculaire : Représente la convergence des quatre domaines, avec en pers-

pective des travaux de génération utilisant d’une part des méthodes de l’apprentissage
profond et d’autres parts des méthodes combinées d’apprentissage par renforcement et
évolutionnaires.

Pour mieux situer mes activités dans une dimension temporelle, la Figure 2 illustre l’en-
chaînement et l’évolution de mes travaux de recherche à travers les différents domaines de
recherche et applications.

La figure 2 est divisée en quatre quadrants, chacun représentant un domaine de recherche,
en utilisant les mêmes couleurs distinctes que la Figure 1. À la différence de précédemment, je
ne présente pas d’intersections entre les domaines mais une évolution dans le temps (cercles
concentriques) du plus ancien (<2020) au plus récent (2024-2025). Les applications (en blanc)
traversent à la fois cette chronologie et les domaines correspondants pour lesquels il y a eu
une contribution significative. Chaque application est accompagnée d’une tâche spécifique (en
vert) représentative des travaux que j’ai effectués. Enfin, chaque application qui a nécessité de
considérer un ou plusieurs domaines de recherche, repose sur l’emploie de méthodes spéci-
fiques à ces domaines (en noir).

Dans chaque domaine de recherche, les contributions se sont concentrées soit sur l’amé-
lioration des performances de méthodes existantes, soit sur la création de nouvelles approches
plus adaptables aux particularités des applications concernées, qui présentent leurs propres
défis et contraintes liés aux données. Par exemple, dans les systèmes de recommandation,
on doit gérer des contraintes comme la non-stationnarité (évolution de la probabilité de ré-
compense au fil du temps) et la parcimonie vectorielle (concept-shift ou retours partiels des
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FIGURE 2 – Articulation chronologique des travaux de recherche à travers les différents do-
maines de recherche et applications

utilisateurs). En ce qui concerne les décisions médicales, il est crucial de sélectionner les
attributs pertinents tout en maintenant une haute qualité de classification afin de réduire la
dimension des variables décisionnelles. Pour l’estimation des paramètres dans les systèmes
dynamiques, il est essentiel de fournir des approximations en temps réel tout en assurant la
meilleure estimation possible par rapport aux méthodes de pointe actuelles, notamment grâce
à des méthodes hybrides (basées sur des modèles et sur des données, c.-à-d., model-based
et data-based) d’IA informée par les modèles (ou IA informée par la physique). Enfin, dans le
domaine des méthodes de génération, il est question à la fois d’améliorer les techniques de
tokenisation ou de résoudre le problème de la malédiction de la dimensionnalité dans certains
cas d’étude pour améliorer la tâche d’apprentissage et de génération.

En reposant sur les Figures 1 et 2 présentées précédemment, je vais maintenant décrire
plus précisément les différents travaux dans lesquels je me suis engagé pour chacune des
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applications associées à leur chronologie respective et aux travers des quatre domaines de
recherche clés.

Systèmes de recommandation (2020-2024)

À la suite de ma thèse (soutenue le 04/11/2019), portant sur les systèmes de recomman-
dation utilisant les algorithmes de bandits-manchots, j’ai poursuivi ma première année post-
doctorale au sein de l’ESEO. Cette période m’a permis d’approfondir mes travaux et de les
valoriser à travers une publication dans le journal Information Sciences (Elsevier). Cette publi-
cation détaillait Gorthaur-EXP3 [Gut+21], une méthode de sélection dynamique d’algorithmes
de recommandation basée sur les bandits-manchots, visant à optimiser les performances en
temps-réel dans un contexte multicritère, incluant la précision et la diversité, tout en s’adaptant
à des contraintes de non-stationnarité ou de parcimonie vectorielle.

En parallèle, j’ai co-encadré la thèse d’Alexandre Letard (2020-2023) [Let23], qui s’inscrivait
dans la continuité de mes travaux. Son sujet portait sur un système d’apprentissage artificiel
multicritère orienté par les besoins des utilisateurs. Plus précisément, cette thèse explorait l’uti-
lisation de systèmes de recommandation pour identifier un sous-ensemble pertinent d’éléments
à recommander parmi un vaste choix, en s’appuyant sur les algorithmes de bandits-manchots
et l’optimisation multicritère. Nos contributions ont inclus l’analyse de l’impact des fonctions
de récompense sur les performances de ces algorithmes, la formalisation d’un modèle géné-
rique pour ces fonctions, et la proposition de nouvelles méthodes pour la sélection des retours
utilisateurs et le calcul des récompenses [Let+20b ; Let+22].

À la suite de cette thèse, nous avons continué nos travaux avec Alexandre Letard en adap-
tant l’algorithme Gorthaur-EXP3 [Gut+21] pour la recommandation de k éléments, en dévelop-
pant Multiple-Play Gorthaur et Budgeted-Gorthaur [Let+24]. Ces algorithmes ont pour objectif
de satisfaire à la fois les critères de précision et de diversité des recommandations.

Ces travaux ont permis de significativement améliorer l’état de l’art dans le domaine des
systèmes de recommandation multicritères, en offrant des solutions dynamiques et adaptatives
aux défis posés par les données contextuelles complexes et la non-stationnarité.

Cet axe applicatif focalisé sur les systèmes de recommandation m’a permis d’aborder
des problématiques en apprentissage par renforcement. Ces problématiques ont donné lieu
à des contributions mêlant pratique et théorique, en particulier sur les problèmes de bandits-
manchots, en ligne avec la thématique ARC du LERIA. La nécessité d’hybrider des méthodes
m’a également conduit à explorer des problématiques liées à l’optimisation multicritère, en ligne
avec la thématique MOC du LERIA. Ces expériences m’ont octroyé une vision transversale des
enjeux posés par les systèmes de recommandation actuels, notamment en matière d’adapta-
tion et d’optimisation dynamique.
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Application aux systèmes de recommandation : principaux éléments et corres-
pondance aux Figures 1 et 2
• Période : de 2020 à 2024
• Domaines de recherches abordés : Apprentissage par renforcement, Optimisation

multicritère
• Méthodes employées : Algorithmes de bandits-manchots (combinatoires et à tirage

simple)
• Tâches réalisées : Recommandations et top-k recommandations séquentielles bi-

objectifs

Décision médicale (2021-2022) :

Mes travaux sur l’optimisation bi-objectif appliquée à l’apprentissage dans le contexte des
systèmes de recommandation m’ont conduit à enrichir une méthode évolutionnaire développée
pour la sélection d’attributs dans le cadre de l’aide à la décision médicale.

En 2021, j’ai poursuivi mes activités de recherche en collaboration avec le CHU d’Angers
(Pr Pierre Abraham) et des chercheurs associés au LERIA (Dr Daniel Schang, ESEO-LERIA, et
Dr Olivier Camp, ESEO-LERIA). Ce travail, dans la continuité de mes précédents travaux post-
doctoraux (voir pargraphe précédent), portait principalement sur l’élaboration d’un « Compass
» permettant le calcul de fitness multicritère et ce dans un cadre d’optimisation multicritère.

L’objectif de cette recherche était de développer une nouvelle méthode, GAWC [Gut+22]
(Genetic Algorithm with multi-objective Compass), de sélection multicritère d’attributs pour les
tâches de classification binaire. Celle-ci reposait sur :

1. Une approche ELM (Extreme Learning Machine), un type de réseau de neurones se
distinguant par sa vitesse d’apprentissage extrêmement rapide et sa capacité à fournir
une excellente performance de généralisation ;

2. Un algorithme génétique et un système de calcul de fitness innovant afin de sélectionner
les variables de décisions médicales les plus pertinentes parmi un grand ensemble (par
exemple, dans le cas du CHU, plus de 48 variables de décision) ;

La difficulté principale de cette sélection d’attributs résidait dans le maintien d’un bon ni-
veau d’AUC (Area Under the Curve) et d’exactitude (accuracy ) de classification, en évitant les
erreurs de classification (faux positifs ou faux négatifs) tout en conservant un haut niveau de
précision avec moins de variables de décision.

Notre nouvel algorithme s’est révélé supérieur aux méthodes concurrentes identifiées au
niveau international sur plusieurs jeux de données réels (en plus de celui du CHU). Ce succès
a souligné l’efficacité de notre approche combinant ELM et algorithme génétique pour l’optimi-
sation multicritère dans le domaine médical.
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Application à l’aide à la décision médicale : principaux éléments et correspon-
dance aux Figures 1 et 2
• Période : de 2021-2022
• Domaines de recherches abordés : Optimisation multicritère, méthodes évolution-

naires
• Méthode employée : Algorithme génétique avec fonction de fitness améliorée
• Tâche réalisée : Sélection d’attributs multi-objectif (MOFS : Multi-Objective Features

Selection)

Musique symbolique (2021-2024) :

En parallèle de la poursuite de mes travaux en apprentissage par renforcement et en op-
timisation multicritère, je me suis tourné vers l’étude des méthodes génératives reposant sur
l’apprentisssage profond, et plus particulièrement les Transformers. Cette nouvelle orientation,
préparée en 2020 et lancée en 2021, a été motivée par trois facteurs principaux :

1. L’intuition depuis 2020 que les modèles génératifs basés sur les Transformers consti-
tuaient une innovation de rupture ;

2. Mon intérêt pour les méthodes génératives, formulé dans mon dossier de candidature
en tant que projet d’intégration au LERIA en 2020 ;

3. L’expertise de longue date de mon laboratoire dans les techniques avancées de TALN
(Traitement Automatique du Langage Naturel, c.-à-d., Natural Langage Processing :
NLP).

Concernant le premier facteur, la mise à disposition du grand public de ChatGPT fin no-
vembre 2022 a largement dépassé mes attentes initiales, confirmant ainsi la révolution appor-
tée par ces modèles.

En ce qui concerne le second point, après avoir encadré un stage de fin d’études (ESEO)
en 2020, l’entreprise Aubay m’a manifesté son intérêt à financer une thèse CIFRE sur l’appren-
tissage profond appliqué à la génération de musique symbolique. Cette opportunité m’a permis
d’associer mon intérêt pour les méthodes génératives et les besoins industriels, ouvrant ainsi
la voie à une collaboration fructueuse et à des applications concrètes de mes recherches.

C’est donc dès 2021, au travers du spectre de la génération de musique symbolique, que
j’ai découvert toutes les aptitudes et les promesses des modèles GPT en travaillant plus parti-
culièrement sur les notions de tokenisation de la musique symbolique [Fra+21] et ses impacts
dans la génération [Fra+23b]. Ces travaux ont été réalisés via le co-encadrement de la thèse
de Nathan Fradet [Fra24], que j’ai co-montée avec Sorbonne Université (Dr Jean-Pierre Briot
DR CNRS LIP 6, Pr Amal El-Fallah, LIP 6). Cette thèse a abouti à l’élaboration de techniques
avancées de tokenisation, où nous avons notamment proposé l’utilisation du Byte Pair Enco-
ding [Fra+23a] pour la tokenisation en musique symbolique.
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Application à la musique symbolique : principaux éléments et correspondance
aux Figure 1 et 2
• Période : de 2021-2024
• Domaine de recherche abordé : Apprentissage profond
• Méthodes employées : Transformers, GPT-2, BERT, Tokenisations
• Tâche réalisée : Génération

Systèmes dynamiques (2022-2025) :

Mon intégration à l’IUT GEII en 2020 m’a permis de côtoyer des chercheurs de la section
CNU 61 dont les domaines de recherche se rapprochaient de l’apprentissage automatique
appliqué à la physique ou encore à la robotique. De même, les enseignements et projets étu-
diants en GEII se rapprochaient de la notion de capteur, de signal, de traitement du signal et
de l’interprétation de la mesure physique.

C’est pourquoi, afin de me rapprocher des thématiques de ma composante, j’ai décidé
à partir de 2021 de m’intéresser à celles-ci en parallèle de mes activités de recherche en
apprentissage.

Pour ce faire, j’ai effectué une première tentative de réponse à un appel à projet (AAP) en
2021 pour une demande de financement de thèse AID (Agence Innovation Défense). Cette pre-
mière tentative ayant échoué, je me suis appuyé sur les conseils du Pr Philippe Martinet (DR
INRIA) pour revoir cette proposition en 2022. Après cette seconde tentative, le projet ayant été
retenu, je suis devenu co-encadrant de la thèse à hauteur de 40% à partir d’octobre 2022. Cette
thèse s’est déroulée sous la direction de Philippe Martinet (INRIA Sophia-Antipolis) en colla-
boration avec Sébastien Aubin de la Direction Générale de l’Armement (DGA). Le but principal
de ce projet de recherche était de développer une méthodologie de conception d’un système
d’Intelligence Artificielle hybride mêlant les approches basées sur des modèles (model-based)
avec celles basées sur les données (data-based) pour l’évaluation du comportement dyna-
mique (confort, sécurité, performances) de systèmes mobiles habités. L’application qui intéres-
sait la DGA était l’analyse de la sécurité du comportement dynamique de véhicules militaires.

Les premiers travaux que nous avons menés avec notre doctorant Fabien Lionti se sont
concentrés sur les méthodes bayésiennes pour l’estimation des paramètres de la dynamique
latérale des véhicules terrestres [Lio+23 ; Lio+24]. Nous avons ensuite élargi ces travaux en dé-
veloppant une approche d’apprentissage par transfert, qui a permis de transférer les connais-
sances acquises sur un modèle spécifique, à d’autres configurations similaires ou connexes.
Cette approche a montré des performances supérieures aux méthodes de référence dans la
littérature.

Dans une seconde phase, nous avons conçu une méthode fondée sur l’estimation à horizon
glissant (MHE), qui permet d’apprendre une relation directe entre les mesures du système et
l’estimation d’états. Cette méthode repose sur des réseaux de neurones profonds (tels que
CNN, GRU ou CNN-T ), où la minimisation de la fonction de perte spécifique au MHE permet
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de rendre les estimations plus rapides et précises, sans avoir besoin d’une optimisation en
ligne.

Application aux systèmes dynamiques : principaux éléments et correspondance
aux Figure 1 et 2
• Période : de 2022-2025
• Domaine de recherche abordés : Apprentissage automatique, apprentissage pro-

fond
• Méthodes employées : CNN, GRU, CNN-T, MLP, ABC-SMC
• Tâche réalisée : Estimation de paramètres et estimation d’état

Chimie moléculaire (2024-2025) :

Dans les paragraphes précédents, nous avons abordé différents projets et applications fai-
sant appel à diverses compétences dans les quatre domaines de recherche que sont l’appren-
tissage par renforcement, l’optimisation, l’apprentissage automatique et profond, ainsi que les
méthodes évolutionnaires. Ce paragraphe présente ma plus récente implication dans le do-
maine applicatif de la chimie moléculaire, en particulier dans la génération. Cette thématique
représente non seulement la convergence de toutes les compétences que j’ai acquises pré-
cédemment en un seul projet, mais également les perspectives de mes recherches dans les
méthodes génératives.

Lors de mon recrutement en 2020, mon projet d’intégration au LERIA visait à poursuivre
mes travaux en apprentissage par renforcement, en les appliquant entre autres aux méthodes
génératives. Mon objectif était de renforcer les compétences de l’équipe en y apportant mes
connaissances en apprentissage par renforcement, tout en prenant en compte la notion de
diversité dans ces méthodes.

Ainsi, au début de l’année 2024, j’ai obtenu des financements pour mon projet de recherche,
intitulé G-GENOCOD (Graph-Generation for Novel Compound Discovery ). Ce projet est sou-
tenu par la région Pays de la Loire dans le cadre du programme « Étoiles Montantes », qui
vise à identifier et accompagner de jeunes chercheurs prometteurs en leur permettant de dé-
velopper leurs projets. Bien que ce programme récompense un seul lauréat, le projet s’appuie
sur un consortium pluridisciplinaire de chercheurs. Il comprend le Dr. Benoit Da Mota et le Dr.
Thomas Cauchy à l’origine des premiers travaux de ce champ de recherche (notamment Evo-
Mol [Leg+20]), et le Pr. Sylvain Lamprier (expert en NLP). Les objectifs du projet G-GENOCOD
comprennent le développement d’un module pour capturer les variables contextuelles molécu-
laires, l’implémentation de nouvelles méthodes d’apprentissage par renforcement couplées à
EvoMol, ainsi que la création d’une application innovante pour la synthèse moléculaire basée
sur des réactions connues. En parallèle, une thèse sur la même problématique, mais abor-
dée sous l’angle de l’apprentissage profond et intégrant l’utilisation de Transformers, a débuté
fin 2023. Cette thèse est dirigée par Sylvain Lamprier et co-encadrée par Benoit Da Mota et
moi-même.
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Application à la chimie moléculaire : principaux éléments et correspondance aux
Figure 1 et 2
• Période : de 2024-2025
• Applications visées : Chimie moléculaire
• Domaine de recherche abordés : Apprentissage apprentissage profond, méthodes

évolutionnaires, apprentissage par renforcement, optimisation
• Méthodes employées : Q-Learning, Bandits-manchots, algorithme évolutionnaire,

Transformers, GPT
• Tâche réalisée : Génération

Rayonnement, animation et responsabilités scientifiques

Rayonnement et animation scientifique

Comité de Suivi Individuel de thèse

De 2021 à 2024, j’ai été membre du Comité de suivi individuel de la thèse de Nicolas
Hubert dirigée par Davy Monticolo et Armelle Brun du laboratoire LORIA de l’université de
Lorraine (Nancy). Son sujet portait sur la fouille de données, l’apprentissage statistique et les
systèmes de recommandation pour l’éducation pour la conception d’un outil d’aide à la décision
pour l’orientation scolaire.

Jury de thèse

Examinateur de la thèse de Zhao Zhang, soutenue le 5 Juillet 2022, et intitulée : « Recom-
mandation de chemins d’apprentissage : un processus de décision séquentiel. »
• Thèse délivrée par l’Université de Lorraine
• Jury : Armelle Brun (Co-directrice de thèse ; LORIA - Université de Lorraine), Anne Boyer

(co-directrice de thèse ; LORIA - Université de Lorraine), Marie-Hélène Abel (rappor-
teuse ; UMR CNRS 7253 Heudiasyc - UTC), Sylvie Calabretto (rapporteuse ; LIRIS -
INSA Lyon), Davy Monticolo (examinateur - Président ; LORIA - ENSGSI Université de
Lorraine), Nicolas Gutowski (examinateur ; LERIA - IUT Université d’Angers).

Expertises

— Je suis membre du Comité de programme de la conférence UAI depuis 2020 (5 articles
par an à évaluer) et de la conférence AAAI depuis 2022 (6 articles à évaluer par an : 3
articles AAAI et 3 articles NIPS retransmis à AAAI). Ces deux conférences sont consi-
dérées comme les « top-ranked » des conférences en Intelligence Artificielle dans le
monde. Depuis 2024 je suis relecteur pour ACL Rolling Review. ACL Rolling Review est
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une initiative visant à moderniser et améliorer le processus de soumission et de révi-
sion des articles de recherche en linguistique informatique, en offrant plus de flexibilité
et de continuité dans la révision par les pairs. ACL Rolling Review est conçu pour des
publications qui peuvent ensuite être présentées dans des conférences internationales
de premier rang, souvent classées A* dans le domaine de la linguistique informatique et
du traitement automatique des langues (c.-à-d., ACL, EMNLP, NAACL) ;

— De 2020 à 2024, j’ai été relecteur pour les revues internationales suivantes :
• Journal of Information Sciences : 2 articles en 2022 et 1 article en 2024 (Journal Q1

en intelligence artificielle d’après Scimago Journal & Country Rank) ;
• RAIRO-Operations Research journal : 3 articles depuis 2022 (Journal Q2 en Deci-

sion Sciences d’après Scimago Journal & Country Rank) ;
• Journal of Expert Systems With Applications : 4 articles en 2023 et 2 articles en 2024

(Journal Q1 en intelligence artificielle d’après Scimago Journal & Country Rank) ;
— J’ai été évaluateur pour une expertise de projet ANR (via la plate-forme IRIS) en 2022 ;
— Je suis membre de l’Association française en Intelligence Artificielle (AfIA) depuis 2018

et de Madics (Masses de Données, Informations et Connaissances en Sciences) depuis
2016.

Organisation de conférences nationales et séminaires

• 2020 : Membre du comité d’organisation de la Plate-Forme Intelligence Artificielle, qui
s’est tenue du 29/06/2020 au 03/07/2020. PFIA est portée par l’Association française
pour l’Intelligence Artificielle (AfIA) et fût co-organisée cette année par le LERIA (Univer-
sité d’Angers) et l’ESEO. Cette manifestation regroupe chaque année cinq conférences
scientifiques majeures de l’intelligence artificielle en France (APIA, CNIA, RJCIA, JC,
JIAF).
• 2022 : organisation d’un atelier TANGRAM à l’université d’Angers, en collaboration avec

l’ingénieur filière Numérique & IoT Yves-Pol Cabon. Cet atelier à destination à la fois des
académiques et des entreprises avait pour objectif de réaliser un retour d’expériences
sur les différents montages et encadrements de thèse CIFRE que ce soit en termes
administratif, organisationnel mais aussi scientifique.
• 2023 : organisation d’un séminaire à l’Université d’Angers, en collaboration avec Sor-

bonne Université et l’ESEO, portant sur l’IA et la Musique : https://leria.univ-angers.
fr/?page_id=306. L’objectif de ce séminaire scientifique était de regrouper à la fois ex-
perts académiques et industriels du domaine de l’IA appliquée à la musique tout en
en profitant pour présenter les travaux de la thèse que je co-encadrais en génération
de musique. Ainsi, ce séminaire d’une matinée a pu faire intervenir le Pr Louis Bigo
du LaBRI (Université de Bordeaux) et Groupement d’Intérêt Scientifique SCRIME; le Dr
Romain Hennequin, Responsable scientifique chez Deezer Research ; le Pr Jean-Pierre
Briot Directeur de Recherche émérite CNRS LIP6 ; Nathan Fradet, Doctorant Sorbonne
Université que je co-encadrais et aujourd’hui diplômé.
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Invitation à des séminaires

Je suis intervenu dans le cadre du séminaire « Informatique et LLSHS : regards croisés
» le 8 avril 2022. Durant cette journée organisée par la SFR Math-STIC et Confluences (Re-
cherches pluridisciplinaires en lettres, langues, sciences humaines et sociales), j’ai abordé le
sujet des systèmes de recommandation et plus particulièrement des biais. Cet événement local
d’une cinquantaine de participants a fait intervenir sept enseignants-chercheurs de différentes
disciplines autour de sujets divers au croisement de l’intelligence artificielle au sens large, de
l’économie et des sciences humaines et sociales.

Cette présentation faisait suite à celle que j’ai effectué le 4 février 2022 dans le cadre d’un
séminaire de la SFR Math-STIC où j’ai abordé la « confiance et les algorithmes de recomman-
dation ».

J’ai également effectué deux présentations de vulgarisation en 2023 dans le cadre de sémi-
naires organisés par Angers Technopole et DIVA (Digital Innovation Value Accelerator 1). DIVA
est un hub financé par la Commission Européenne et la Région des Pays de la Loire et piloté
par Atlanpole et le pôle de compétitivité EMC2. Ils ont fait appel à mes compétences via Angers
Technopole pour ces séminaires avec pour objectif de démystifier l’IA pour le grand public et
les décideurs d’entreprise. Ainsi durant celui du 13 avril 2023, j’ai expliqué les bases, évolu-
tions et applications de l’IA et durant celui du 17 octobre 2023, j’ai présenté mes recherches
appliquées, offrant une vue pratique de l’utilisation de l’IA dans divers secteurs.

Responsabilités scientifiques

— De 2020 à 2022 : En tant que Maître de Conférences depuis 2020, je me suis associé à
des chercheurs expérimentés pour le montage, l’encadrement de projets de recherche
et de thèses afin de bénéficier de leur expérience de direction doctorale et de réponse
d’appel à projets. Ainsi, entre 2020 et 2022 j’ai porté en tant que co-responsable scien-
tifique l’élaboration de quatre projets de thèse dont deux ont été retenus et ainsi finan-
cés : une thèse CIFRE en 2021 pour l’entreprise Aubay avec le Pr Amal El-Fallah et le
Pr Jean-Pierre Briot ; une thèse de l’Agence Innovation Défense (AID) du Ministère des
Armées avec le Directeur de Recherche Philippe Martinet (INRIA Sophia-Antipolis et le
Dr Sébastien Aubin.

— 2023 : J’ai été porteur d’un dossier de réponse à AAP Étoiles Montantes de la ré-
gion Pays de la Loire qui a été accepté (démarrage le 1er janvier 2024). Ce projet :
G-GENOCOD a été monté en collaboration étroite avec Benoit Da Mota (LERIA) posi-
tionné avec moi comme co-responsable scientifique, Sylvain Lamprier (LERIA) et Tho-
mas Cauchy (MOLTECH-ANJOU). G-GENOCOD propose une approche novatrice en
combinant l’apprentissage par renforcement (RL : Reinforcement Learning) avec un al-
gorithme évolutionnaire pour générer des structures graphiques complexes, avec un
accent particulier sur la génération moléculaire pour les matériaux.

1. https://www.edih-diva.eu/
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— De 2024 à 2025 : Fort de deux thèses co-encadrées et soutenues en mai 2023 et en
mars 2024, j’ai poursuivi mon encadrement de la thèse de Fabien Lionti qui a poursuivi
sa seconde partie de thèse à Angers. J’ai également débuté ma mission de coordi-
nateur du projet G-GENOCOD comportant en plus des 4 enseignants-chercheurs ti-
tulaires à l’appui : un post-doctorant (18 mois) et un stagiaire M2 recherche (6 mois).
G-GENOCOD est fortement connexe à la thèse de Dérin Özer que je co-encadre depuis
octobre 2023. Cette thèse porte sur la génération de structures graphiques appliquée à
la chimie moléculaire.

Encadrements

Encadrements de thèse

Depuis ma soutenance de thèse le 04/11/2019, j’ai eu l’opportunité de co-encadrer quatre
thèses dont deux ont été soutenues en 2023 et en 2024, et deux autres sont en cours.

De janvier 2020 à mai 2023 : Co-encadrement du doctorat d’Alexandre Letard à hauteur
de 30% (ingénieur ESEO promotion 2018), avec Tassadit Amghar de l’université d’Angers et
Olivier Camp de l’ESEO. Le sujet de la thèse était « Un système d’apprentissage artificiel multi-
critères guidé par les besoins utilisateur ».

— Thèse soutenue en mai 2023 et délivrée par l’Université d’Angers.
— Rapporteurs : Pr. Davy Monticolo (Université de Nancy, LORIA), Pr. Anne Boyer (Uni-

versité de Nancy, LORIA)
— Publications associées : [Let+21 ; Let+20a ; Let+20b ; Let+22]

D’avril 2021 à mars 2024 : Co-encadrement du doctorat de Nathan Fradet à hauteur de 30%
(ingénieur ESEO promotion 2020), avec les Professeurs Jean-Pierre Briot et Amal EL-Fallah
Seghrouchni de Sorbonne université (LIP 6) et Fabien Chhel de l’ESEO. Le sujet de la thèse
était « Apprentissage automatique pour la génération conditionnée de musique symbolique
multipiste. ».

— Thèse soutenue en mars 2024 et délivrée par Sorbonne Université.
— Rapporteurs : Pr. Louis Bigo (ENSEIRB-MATMECA, LABRI), Pr. Philippe Pasquier (Si-

mon Fraser University)
— Publications associées : [Fra+21 ; Fra+23a ; Fra+23b]

Depuis septembre 2022 : Co-encadrement du doctorat de Fabien Lionti à hauteur de 40%
(Master Data Science de l’Université Paris-Saclay et ingénieur ESME), avec le Professeur Phi-
lippe Martinet (DR) de l’Université de Côte d’Azur (INRIA Sophia-Antipolis. Le sujet de la thèse
est « Évaluation de comportement dynamique par intelligence artificielle. Application à l’ana-
lyse de la sécurité du comportement dynamique d’un véhicule. ». Soutenance prévue pour
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septembre 2025 (date ferme car fin de financement). Publications associées à date d’écriture
de ce mémoire : [Lio+23 ; Lio+24] ainsi que deux articles acceptées en cours de publication 2

et une soumission d’article en conférence en cours de relecture.

Depuis octobre 2023 : Co-encadrement du doctorat de Dérin Özer (Master de Polytech
Angers) à hauteur de 30%, avec le Professeur Sylvain Lamprier et le Dr Benoit Da Mota
de l’Université d’Angers (LERIA). Il s’agit d’un financement académique de l’Université d’An-
gers. Le sujet de la thèse est « Génération de structures graphiques par apprentissage par
renforcement profond : application à la chimie moléculaire ». À date d’écriture de ce mé-
moire, un article a été soumis en conférence et est en cours de relecture (Prépublication :
https://arxiv.org/html/2503.05810v1).

Encadrement de post-doctorat

Depuis le 1er septembre 2024 j’ai également l’opportunité d’encadrer une post-doctorante,
Gaëlle Milon-Harnois, pour une durée de 18 mois. Cet encadrement fait suite à l’obtention du
financement régional du dispositif Étoiles Montantes octroyé pour 2 ans (2024-2025) pour mon
projet G-GENOCOD.

Production scientifique

Mon apport à la recherche scientifique, depuis l’obtention de mon doctorat, est récapitulé
dans le tableau 2 présenté ci-dessous. En se focalisant uniquement que sur les articles publiés
dans des conférences de rang A ou supérieur, et dans des revues internationales classées
dans le premier quartile (Q1), j’ai co-signé sept publications durant la période de mars 2020 à
mars 2025, soit une moyenne de 1,4 articles par an. Parmi ces contributions, j’ai eu l’honneur
d’être le premier auteur pour deux de ces articles (revues). Pour les autres, j’ai majoritaire-
ment endossé le rôle de second auteur en tant qu’encadrant de thèse, en me concentrant
ainsi plus particulièrement sur la conception méthodologique, la validation des algorithmes et
des modèles développés par mes doctorants, la participation à la rédaction des articles, leurs
révisions successives si besoin et, pour l’un d’entre eux, la formalisation de la preuve (sketch).

Une vue d’ensemble de toutes mes publications est disponible sur mon profil Google Scho-
lar , sur mon profil ORCID, ou encore sur mon site https://ngutowski.fr.

2. À la conférence IEEE International Conference on Robotics & Automation (ICRA) et dans le Journal of Intel-
ligent Information Systems (Springer Nature).
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Nature de la production Nombre
Articles dans des revues internationales de premier quartile (Q1) 3
Articles dans des revues internationales de deuxième quartile (Q2) 1
Articles dans des conférences internationales de rang A* 2
Articles dans des conférences internationales de rang A 2
Articles dans des conférences internationales de rang B/C 4
Articles dans des conférences nationales 3
Logiciels 3

TABLE 2 – Synthèse de la production scientifique (période post-doctorale de 5 ans)

Journal à comité de lecture

1. F. Lionti, N. Gutowski, S. Aubin, P. Martinet. Physics-Guided Approach with Transfer
Learning in Vehicle Lateral Dynamics 3. Journal of Intelligent Information Systems (Sprin-
ger Nature), 2025.
Prépublication : https://ngutowski.fr/article1.pdf

2. [Let+24] A. Letard, N. Gutowski, O. Camp, T. Aghar. Bandit algorithms : A comprehen-
sive review and their dynamic selection from a portfolio for multicriteria top-k recommen-
dation. Expert Systems with Applications (Elsevier), Volume 246, 15 July 2024
Lien web : https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0957417424000162

3. [Gut+22] N. Gutowski, D. Schang, O. Camp, P. Abraham. A novel multi-objective medical
feature selection compass method for binary classification Artificial Intelligence in Medi-
cine (Elsevier), Volume 127, May 2022
Lien web : https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0933365722000422

4. [Gut+21] N. Gutowski, T. Amghar, O. Camp, F. Chhel. Gorthaur-EXP3 : Bandit-based se-
lection from a portfolio of recommendation algorithms balancing the accuracy-diversity
dilemma. Information Sciences (Elsevier), Volume 546, 6 February 2021
Lien web : https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0020025520308744.

Conférences internationales à comité de lecture

1. F. Lionti, N. Gutowski, S. Aubin, P. Martinet. Bias-Variance Analysis of Multi-Step Loss
Functions for Dynamical System Identification 4 .International Joint Conference on Neu-
ral Networks (IJCNN), Rome (Italie), 2025.
Prépublication : https://ngutowski.fr/article3.pdf

2. F. Lionti, N. Gutowski, S. Aubin, P. Martinet. Learning Direct Solution in Moving Horizon
Estimation with Deep Learning Methods 5 . IEEE International Conference on Robotics

3. Cet article, accepté le 21/03/2025, sera publié courant 2025.
4. Cet article, accepté le 31/03/2025, sera disponible dans les actes de conférence d’IJCNN en juin 2025.
5. Cet article, accepté le 27/01/2025, sera disponible dans les les actes de conférence d’ICRA en mai 2025.
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& Automation (ICRA), Atlanta (USA), 2025.
Prépublication : https://ngutowski.fr/article2.pdf

3. [Lio+24] F. Lionti, N. Gutowski, S. Aubin, P. Martinet. Bayesian Approach for Parameter
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Logiciels

J’ai au total contribué au développement de trois logiciels :

1. Entre 2020 et 2022, j’ai contribué au développement de Algossim, une bibliothèque
intégrant les algorithmes de bandits manchots les plus populaires. Le projet est acces-
sible sur https://github.com/ngutowski/algossim et est actuellement utilisé par un
consortium international incluant des enseignants-chercheurs de l’ESEO, du LERIA et
du Vietnam.

2. En 2022, en collaboration avec le CHU d’Angers, j’ai participé au développement de
GaWC (Genetic Algorithm with multi-objective Compass), une nouvelle bibliothèque Py-
thon dédiée à la sélection multicritère de variables pour des décisions médicales. Le
logiciel est partagé et accessible sur https://github.com/ngutowski/gawc.

3. Dans le cadre de la thèse CIFRE de Nathan Fradet sur la génération de musique sym-
bolique avec l’intelligence artificielle, nous avons développé MidiTok en 2021 [Fra+21].
Cette bibliothèque 6, qui réunit les sept principales méthodes de tokenisation mondiale
dans le domaine, a reçu plus de 700 étoiles de la part des utilisateurs et est consultable à
https://github.com/Natooz/MidiTok. MidiTok est plébiscitée par de nombreux cher-
cheurs et enregistre environ 500 téléchargements hebdomadaires, avec plus de 133 000
téléchargements depuis sa création. L’article que nous avons publié à la conférence IS-
MIR en novembre 2021 est déjà cité plus de 50 fois.

Ces trois bibliothèques sont distribuées sous la licence Open Source GPL-3.0.

Réflexion prospective

Dans les sections précédentes, j’ai présenté l’ensemble de mon implication scientifique dé-
crite respectivement par mes activités de recherche, mes animations et responsabilités scien-
tifiques, mes encadrements, et enfin mes productions scientifiques. Quatre domaines de re-
cherche ont été mis en lumière : l’apprentissage par renforcement, l’apprentissage profond,
l’optimisation et le domaine de l’évolutionnaire.

Pour mieux préciser mes projets de recherche à venir et ma perspective de carrière, voici
la part que représentent chacun des domaines dans lesquels je travaille au regard de mon
implication scientifique actuelle (Figure 3).

6. Toutes les informations chiffrées concernant les statistiques de MidiTok sont données à date d’écriture de ce
mémoire.
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FIGURE 3 – Part de l’implication scientifique dans chaque domaine de recherche selon les
publications et les encadrements

Pour ce faire, j’ai intégré les données de publication pondérées par leur niveau (journaux
et quartile, conférences et rangs) et les données d’encadrements doctoraux et post-doctoraux
pondérées par leur pourcentage.

On observe dans la Figure 3 que les deux domaines pour lesquels je me suis impliqué
(apprentissage par renforcement, apprentissage profond) correspondant à la thématique ARC
du LERIA représentent à eux seuls 64% de mon implication scientifique, tandis que l’opti-
misation et les méthodes évolutionnaires, relevant plutôt de la thématique MOC du LERIA, en
représentent quant à eux 26%. Cette répartition souligne la logique de mon engagement scien-
tifique, où l’apprentissage automatique d’ordre général constitue une part prépondérante (ou
dominante) de mes contributions.

On note cependant que cette dominante se positionne très souvent à l’intersection des
domaines de l’optimisation et des méthodes évolutionnaires. Cette hybridation a été néces-
saire pour résoudre certains problèmes scientifiques spécifiques (par exemple, les systèmes
dynamiques) ou certaines applications (par exemple, les systèmes de recommandation et la
génération moléculaire).

En termes de projets de recherche à venir sur le long terme, j’envisage de poursuivre mes
travaux sur les méthodes d’IA génératives appliquées (transdisciplinaire) et d’approfondir mes
recherches dans le domaine de l’Intelligence Artificielle (IA) informée / guidée par la physique
ou chimie. De ce fait, je commencerai dans un premier temps à déposer une réponse à appel à
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projet ERC (octobre 2025) dans la continuité de mon projet G-GENOCOD du dispositif “Étoiles
Montantes".

De même, sur du moyen terme j’ai pour projet de co-monter une thèse portant sur l’optimi-
sation et la modélisation de systèmes autosuffisants pour le traitement des eaux usées et la
production d’énergie propre. Celle-ci portera donc sur la modélisation, la gestion de l’incertain
et optimisation multicritère par intelligence artificielle en environnements non-linéaires à faible
volume de données.

J’envisage également la poursuite des partenariats avec la DGA et l’INRIA sur les sujets
portants sur l’IA informée par la physique.

L’ensemble de ces projets donne une vision allant jusqu’à 5 ans (voire plus en cas de
succès d’ERC et de pérennisation des partenariats avec les institutions/entreprises actuelles)
à compter de la publication de ce mémoire. Ceci me permet ainsi de continuer à poser le socle
nécessaire à l’atteinte de mon objectif long terme, c.-à-d., approfondir mes recherches pour
l’amélioration de la performance des méthodes d’IA générative appliquée et des méthodes d’IA
informée / guidée par les modèles.
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Optimisation multicritère appliquée à
l’apprentissage
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Partie I

Préambule sur les termes multi-objectif et multicritère. Dans ce mémoire, les termes
multi-objectifs et multicritères, bien que parfois proches, sont employés selon le type d’ap-
proche mentionnée. Nous partons du principe qu’une problématique multi-objectif vise à op-
timiser simultanément plusieurs objectifs distincts, ce qui conduit généralement à générer un
ensemble de solutions représentant un compromis sur un front de Pareto. En revanche, nous
considérons qu’une démarche multicritère se concentre sur l’évaluation ou l’agrégation de plu-
sieurs critères, souvent combinés en une métrique unique pour identifier une solution optimale
ou préférée. La méthode principale que nous avons employée dans nos propositions du Cha-
pitre 1 et 2 – le Compass [MS08] – se situe à la frontière entre les deux principes.

Plus concrètement, que ce soit pour la suite de méthodes Gorthaur [Gut+21 ; Let+24] ou la
méthode GAwC [Gut+22] que nous avons développées, l’objectif principal était de maximiser
différents objectifs, ce qui correspond typiquement à une problématique multi-objectifs. Ce-
pendant, la particularité du coeur de la méthode utilisée (Compass) dans la suite de méthodes
Gorthaur et dans la méthode GAwC réside dans son mécanisme d’agrégation. En effet, les dif-
férents objectifs (p.ex., diversité, nombre de caractéristiques, accuracy, AUC) sont combinés
en une seule métrique de fitness via un vecteur de référence à plusieurs dimensions, reflé-
tant un compromis défini par l’utilisateur. Ce mécanisme introduit une dimension multicritère,
car il permet de pondérer et d’agréger les objectifs pour guider la recherche vers une solution
optimale unique selon les préférences de l’utilisateur.

De ce fait, la distinction entre multi-objectif et multicritère peut s’estomper dans ce type d’ap-
plications. Par exemple en sélection d’attributs, minimiser le nombre d’attributs tout en maximi-
sant l’accuracy serait classiquement une approche multi-objectifs, tandis que maximiser une
fonction combinant ces deux critères s’apparenterait davantage à une démarche multicritères.
Cependant, ces définitions ne sont pas toujours rigides, et certaines méthodes, notamment
celles utilisant des mécanismes d’agrégation des objectifs comme dans le cas du Compass,
peuvent s’inscrire à la croisée de ces deux paradigmes.

Ainsi, bien que la suite de méthodes Gorthaur et la méthode GAwC relèvent principale-
ment d’une approche multi-objectifs (par son exploration du front de Pareto), leur utilisation
d’un Compass introduit une composante multicritère pour faciliter le choix et la priorisation des
solutions en fonction des besoins spécifiques.

Par conséquent, nous préférerons nous référer par la suite au terme « multicritère » quand
nous évoquons spécifiquement nos applications, le fonctionnement de nos méthodes ainsi que
leur type d’optimisation, et au terme « multi-objectif » quand il s’agira de formaliser le problème
ou présenter certaines méthodes compétitrices de la phase expérimentale.

Problèmes d’optimisation multi-objectif. Les problèmes d’optimisation multi-objectif sont
réputés pour leur complexité, principalement en raison de l’aspect subjectif de ce qui constitue
une solution optimale [Bou20 ; Coe07]. Quand deux solutions optimisent chacune un critère
différent, il peut être difficile de déterminer laquelle est la meilleure, cette évaluation dépendant
souvent du point de vue du décideur p.ex., expert métier, médecin, utilisateur d’un système
de recommandation. Cette complexité s’accentue particulièrement dans le contexte des pro-
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blèmes combinatoires, qui sont souvent NP-difficiles, nécessitant ainsi des approches sophis-
tiquées pour identifier des solutions équilibrées.

Une méthode courante consiste à agréger des objectifs multiples en un objectif unique
(méthode de scalarisation), ce qui permet de transformer le problème multi-objectifs en un
problème plus simple à objectif unique [Gun18 ; MA10 ; PS13 ; ZHO17]. Une autre approche
consiste à utiliser une somme pondérée des performances [MA10 ; WOJ17] ou la scalarisation
de Chebyshev [Mav09 ; ZHO17]. D’autres stratégies font appel à des algorithmes évolution-
naires qui exploitent des règles de dominance, telles que les dominances de Pareto et de
Lorenz, pour naviguer dans l’espace des solutions possibles [Bou20 ; Coe99 ; Deb11 ; Gun18 ;
Mou88 ; Pru21]. Ces méthodes, souvent basées sur des populations, sont efficaces pour ex-
plorer simultanément plusieurs solutions de qualité.

On retrouve des problèmes d’optimisation multi-objectifs dans de nombreuses applications
comme p.ex., les systèmes de recommandation, la planification, la robotique, la sélection d’at-
tributs, l’optimisation d’hyperparamètres, la sélection d’opérateurs [Deb11 ; Gut+19b ; Kar+15 ;
Li+20 ; MS08].

Nos travaux se sont plus particulièrement focalisés sur les systèmes de recommandation
reposant sur l’apprentissage par renforcement (bandits-manchots) d’une part, et sur la sélec-
tion d’attributs médicaux dans le cadre de la classification binaire d’autres parts. De plus, nous
nous sommes plus particulièrement concentré sur une stratégie exploitant les règles de domi-
nances de Pareto.

Contributions de la Partie I. Le sujet de cette Habilitation à Diriger des Recherches s’est
plus particulièrement focalisée sur l’apprentissage automatique pour la génération et l’explora-
tion avec un focus particulier sur l’adaptation et la contextualisation pour données complexes.
Cette partie met l’accent sur l’optimisation multicritère appliquée à l’apprentissage, en présen-
tant des travaux autour de deux cadres applicatifs différents :

1. Les systèmes de recommandation multicritères avec recommandations simples ou
multiples (voir Chapitre 1 de cette partie). Ce premier chapitre cible l’adaptation face à
un environnement dynamique et des données pouvant être incertaines, dans le cadre
de décisions de recommandation bi-objectifs.

2. La sélection multicritère d’attributs médicaux (voir Chapitre 2 de cette partie). Le
second chapitre, quant à lui, explore les problématiques liées au fléau de la dimension-
nalité et au raisonnement sur des données de décision complexes, où il est nécessaire
de réduire le nombre de dimensions par la sélection d’attributs tout en préservant la
capacité de raisonnement sur ces données.

Organisation de la Partie I. La Partie I est organisée comme suit :

1. Chapitre 1 - Apprentissage par renforcement et systèmes de recommandation multicri-
tères

2. Chapitre 2 - Optimisation multicritère pour la sélection d’attributs médicaux
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CHAPITRE 1

APPRENTISSAGE PAR RENFORCEMENT

ET SYSTÈMES DE RECOMMANDATION

MULTICRITÈRES

About Multi-Objective Recommender Systems...
« Beyond recommendation accuracy, a wider perspective towards the recommendation utility
may include other quality metrics, such as novelty and diversity, serendipity, popularity, and so

forth. Maximizing one of these metrics may hurt others. Therefore, there is a demand in
multi-objective optimization so that recommendations can be produced by balancing these

metrics. » [ZW22]
Yong Zheng & David Wang - Neurocomputing, 2022

Sommaire
1.1 Concepts généraux sur les systèmes de recommandation et les algo-

rithmes de bandits-manchots . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
1.2 Positionnement des contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
1.3 Méta-sélection d’algorithmes d’apprentissage . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
1.4 Méthodes Gorthaur : Méta-apprentissage pour la recommandation . . . . 59

Ce chapitre a pour objectif
— de rappeler les principes et les approches des systèmes de recommandation, en mettant

progressivement l’accent sur leur utilisation basée sur les modèles, dans un contexte
d’optimisation multicritère. Nous nous concentrerons ensuite sur les méthodes adaptées
à la parcimonie dans les données et aux environnements non-stationnaires ;

— de réaliser la synthèse de nos contributions sur les systèmes de recommandation et pro-
blèmes multi-objectifs en environnements dynamiques et non stationnaires, avec don-
nées incertaines ;

— de mettre en œuvre une discussion sur nos propres contributions au champ de re-
cherche visé dans ce chapitre.
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Contexte des contributions de ce chapitre

Historique. Ce chapitre et les travaux qui en résultent sont liés à mes recherches post-
doctorales à l’ESEO ainsi qu’à la thèse CIFRE d’Alexandre Letard chez Kara Technology
(2020-2023) [Let23]. Le sujet de cette thèse a émergé à la suite de mon encadrement de
son projet de fin d’études chez SPIE, qui portait notamment sur l’apprentissage profond.
Pour répondre à son souhait de réaliser une thèse industrielle, j’ai co-construit le sujet en
collaboration avec le futur doctorant, l’entreprise, l’ESEO et le LERIA. Intitulée « Un système
d’apprentissage artificiel multicritère guidé par les besoins utilisateur », cette thèse a été
dirigée par Tassadit Amghar, et j’ai eu le plaisir de la co-encadrer de 2020 à 2023 avec
Olivier Camp (ESEO).

Équipe. Les institutions impliquées dans les recherches présentées dans ce chapitre étaient
l’ESEO, le LERIA et l’entreprise Kara Technology plus particulièrement dans le cadre de la
CIFRE.

Environnement et organisation. Les travaux se sont en partie déroulés durant la pandé-
mie de COVID-19 impliquant un travail de recherche à la fois en distanciel et en présentiel.
Concernant l’encadrement de la thèse, les réunions de suivi se déroulaient au fil de l’eau
mais nous avions un point récurrent systématique au moins une fois par mois.

Mon implication et mes contributions. Pour la partie concernant mes travaux post-docto-
raux, j’ai assuré les missions de formalisation, conception, implémentation, expérimentation
et écriture/revue d’articles. Pour la partie concernant la thèse, j’ai été impliqué dans le co-
encadrement à hauteur de 30%. Cette mission englobait :

— le suivi régulier du doctorant ;
— le conseil scientifique et stratégique ;
— la participation à l’écriture et la revue d’articles ;
— la participation aux conférences dans lesquelles nous avons publié ;
— l’aide à la constitution du jury de thèse.
Les travaux de cette thèse ont été ensuite poursuivis et étendus dans un article de revue

pour lequel j’ai été impliqué sur : la conception de la méthode, la validation, l’écriture et la
revue de l’article (incluant la preuve théorique – sketch – dans son intégralité).

Note importante. Les sections de ce chapitre s’appuient sur les travaux suivants :
[Gut+19b ; Gut+21 ; Let23 ; Let+20b ; Let+22 ; Let+24].

Ces travaux ont été réalisés en collaboration avec les co-auteurs et les contributions intel-
lectuelles sont ainsi partagées entre eux. De même, le mémoire de thèse d’Alexandre Letard
résulte d’un travail conjoint entre le doctorant (producteur du mémoire) et ses co-encadrants
(relecteurs et conseillers). Ainsi, certaines sections de ce chapitre peuvent provenir de tra-
ductions, de reformulations ou encore de formulations textuelles de ces travaux originaux.

47



Partie I Chapitre 1 – Apprentissage par renforcement et systèmes de recommandation multicritères

1.1 Concepts généraux sur les systèmes de recommandation et
les algorithmes de bandits-manchots

Cette section fait un rapide état de l’art sur les systèmes de recommandation et présente
les définitions clés sur les bandits-manchots pour la recommandation. Pour ce faire, elle repose
sur des éléments présentés dans [Gut19 ; Gut+21 ; Let23 ; Let+24].

1.1.1 Rappel sur les systèmes de recommandation

Les systèmes de recommandation assistent activement les utilisateurs dans leurs choix
parmi diverses options [Bur02 ; RRS21]. Ces systèmes ont été largement étudiés [Ben17 ;
Gut19 ; Gut+19c ; Lou16 ; Pic11] et ont évolué au fil du temps pour couvrir de nombreuses
applications.

Pour répondre aux divers enjeux des systèmes de recommandation, plusieurs approches
spécifiques ont été développées, chacune avec ses propres limitations et axes d’amélioration.
N’existant pas encore de représentation unifiée qui les regroupe toutes de manière consen-
suelle, nous nous reposons sur la Figure 1.1 proposée dans [Gut19] et qui présente les princi-
pales approches identifiées à partir des travaux de [JF13 ; Lu+15 ; Neg15 ; RRS15 ; RRS21].

FIGURE 1.1 – Différentes approches utilisées par les systèmes de recommandation selon
[Gut19]

À partir de ces études, cinq approches principales pour les systèmes de recommandation
peuvent être dégagées [Gut19] :

1. Les systèmes de recommandation utilisant le filtrage collaboratif [RRS15 ; RRS21]. Le
filtrage collaboratif (Collaborative Filtering - CF ) permet de recommander un élément
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à une personne en se basant sur les opinions d’autres personnes ayant des centres
d’intérêts similaires [DK04].

2. Les systèmes de recommandation basés sur le contenu (Content-Based) [RRS15 ; RRS21].
Les systèmes de recommandation basés sur le contenu (Content-Based - CB) recom-
mandent des articles ou produits similaires aux éléments précédemment appréciés par
un utilisateur [PB07].

3. Les systèmes de recommandation fondés sur les connaissances (Knowledge-Based) [RRS15 ;
RRS21]. Les systèmes de recommandation basés sur les connaissances (Knowledge-
Based - KB) permettent la recommandation d’éléments à des utilisateurs à partir de la
connaissance que le système possède sur les utilisateurs, les éléments à recommander,
et la relation existante entre utilisateurs et éléments.

4. Les systèmes de recommandation destinés à des groupes d’utilisateurs. Ce type de sys-
tèmes de recommandation est généralement utilisé pour produire des suggestions à des
groupes d’utilisateurs lorsque les membres de ce groupe doivent trouver un consensus
[McC+06 ; Oco+01 ; Pop13].

5. Les systèmes de recommandation contextuels [Gut+17]. Ce type de système propose
des suggestions personnalisées en tenant compte du contexte spécifique de l’utilisa-
teur [Gut+19c], comme l’heure, la localisation, ou l’appareil utilisé. Il utilise des données
contextuelles [AT11] en complément des préférences et comportements passés pour
affiner la pertinence des recommandations.

Chaque approche peut être mise en œuvre de différentes manières, soit par des heuris-
tiques, soit par des modèles utilisant des techniques d’Intelligence Computationnelle (Compu-
tational Intelligence). Par exemple, [RRS15 ; RRS21] distingue les approches basées sur des
modèles de celles fondées sur des heuristiques.

Dans le cadre des approches basées sur les modèles, un domaine d’intérêt est celui des
bandits-manchots, approches qui permettent un apprentissage par renforcement en équilibrant
exploration et exploitation [LS20 ; Rob52 ; Tho33]. Ces méthodes ont été adaptées pour traiter
des scénarios multi-objectifs [DN13 ; Gut19 ; Gut+19b ; Öne+18 ; RZN17] et pour aborder des
problèmes tels que la sélection d’algorithmes [GS11 ; Gut+19b ; LF18]. Plusieurs travaux ont
également exploré leur application à la recommandation d’éléments multiples, qu’il s’agisse
de méthodes basées sur des modèles stochastiques [Aue02 ; SB98], bayésiens [AG12], ou
d’algorithmes avec adversaires [Aue+00 ; Aue+02].

1.1.2 Rappel sur les bandits-manchots pour la recommandation

1.1.2.1 Définitions

Le problème du bandit-manchot (Multi-Armed Bandit - MAB) a été largement étudié depuis
sa première formulation par [Rob52] en 1952.

Le problème peut être illustré simplement en considérant un joueur face à des machines à
sous (bandits-manchots) dans un casino. Le but du joueur est de tirer à chaque fois sur le levier
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Partie I Chapitre 1 – Apprentissage par renforcement et systèmes de recommandation multicritères

(bras) le plus rémunérateur lorsqu’une pièce est insérée dans la machine. Le problème MAB
fait référence à l’enjeu de développer une stratégie visant à déterminer, à chaque tour, un bras
à tirer (sans aucune connaissance initiale du taux de gain de chaque bras) afin de maximiser
le gain total. Il s’agit donc de trouver un compromis entre l’exploration nécessaire pour estimer
la valeur de chaque bras, et l’exploitation qui consiste à se fier aux connaissances acquises à
partir des expériences passées pour sélectionner les bras les plus rémunérateurs.

Une version étendue, connue sous le nom de problème de bandit-manchot contextuel
(Contextual Multi-Armed Bandit - CMAB) [AG13b ; LZ08], prend en compte des informations
contextuelles. Plus précisément, dans les problèmes de CMAB, on considère que la récom-
pense d’un bras dépend du contexte. L’enjeu devient donc, à chaque tour, de choisir le bras le
plus rémunérateur en fonction du contexte.

Plusieurs solutions aux problèmes de MAB et de CMAB ont été développées : certaines
utilisent des formulations stochastiques [Aue02 ; BF16], d’autres des approches bayésiennes
[AG12]. Les problèmes de MAB et CMAB ont été adaptés pour répondre aux besoins des
systèmes de recommandation. Ainsi, plusieurs travaux ont utilisé des MABs pour modéliser
des problèmes de recommandation et expérimenté l’utilisation d’algorithmes tels que UCB
[Aue02], Thompson Sampling (TS) [AG12] et EXP3 [Aue+02] pour les résoudre. De même,
les problèmes de recommandation contextuels, où la pertinence d’une recommandation dé-
pend du contexte, ont été modélisés comme des CMABs, et des algorithmes tels que LinUCB
[Li+10], Linear Thompson Sampling (LinTS) [AG13b] ont été largement expérimentés pour les
résoudre.

Ci-dessous nous définissons les problèmes de MAB et de CMAB pour la recommandation
ainsi que la notion de regret dans un tel cadre.

1.1.2.2 Bandits-manchots pour la recommandation : Définitions

En nous basant sur la définition originale du problème du bandit-manchot (Multi-Armed
Bandit - MAB), nous définissons formellement [Gut+21] le problème de MAB pour la recom-
mandation (Définition 1), les algorithmes qui résolvent ce problème (Définition 2) et la notion
de regret (Définition 3).

Définition 1. Le problème du bandit-manchot (Multi-Armed Bandit - MAB) pour la recom-
mandation. Soit A = {a1, . . . , am} un ensemble de m bras indépendants à tirer. Dans le cas
spécifique de la recommandation, il existe un élément à recommander correspondant à chaque
bras. Soit Dr la distribution de l’espérance de récompense des éléments à recommander. Par
conséquent, Dr = (µa1 , . . . , µam) ∈ [0, 1]m, où µai ∈ [0, 1] est la probabilité de récompense lors
de la recommandation de l’élément ai, i ∈ [1, m] ∩N. Le problème est séquentiel : à chaque
itération t ∈ [1, T], un utilisateur u ∈ U arrive et est pris en compte. Tout d’abord, un échantillon
(Ra1 , . . . , Ram), Rai ∈ {0, 1} est tiré de Dr. Ensuite, un élément ai ∈ A est choisi par l’agent (le
système de recommandation) et recommandé à u. Enfin, la récompense Rai de l’utilisateur u
est révélée : 1 si l’utilisateur a apprécié l’élément recommandé et 0 sinon.
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Définition 2. Algorithmes de MAB pour la recommandation. À chaque itération t, un algo-
rithme de MAB b pour la recommandation détermine un élément ai ∈ A, A = {a1, . . . , am} à re-
commander, en se basant sur la séquence des t− 1 observations précédentes (ai,1, Rai ,1), . . . ,
(ai,t−1, Rai ,t−1). Après avoir reçu la recommandation, l’utilisateur l’évalue et effectue un retour à
l’agent (le système de recommandation) sous forme de succès (1) ou d’échec (0). À la récep-
tion du retour de l’utilisateur, l’agent met à jour le vecteur des récompenses R⃗t.

L’objectif de l’agent est de maximiser la récompense totale attendue ∑T
t=1 ER⃗t∼D[Ra,t]

. Une
politique optimale connaît la récompense moyenne de chaque élément et recommande l’élé-
ment a∗ ayant la récompense moyenne la plus élevée, c’est-à-dire a∗ = arg max

a∈A
(µa).

Ainsi, afin de déterminer l’efficacité d’un algorithme de MAB b pour la recommandation,
nous devons mesurer le regret cumulatif qu’il obtient ρT(b) (où T est l’horizon) et le comparer
à celui obtenu par la politique optimale. Nous pouvons donc définir le regret comme suit.

Définition 3. Regret dans les problèmes de MAB pour la recommandation. Dans le cas
des systèmes de recommandation basés sur les bandits, un gain peut être considéré comme
une recommandation réussie à un utilisateur u, et un regret comme un échec. Soit g∗T =

∑T
t=1 Ra∗,t le gain obtenu par une politique optimale à l’horizon T. Alors, l’espérance du gain

de la politique optimale est E[g∗T] = T µ∗. Soit b un algorithme de MAB pour la recommanda-
tion. Le regret cumulatif d’un algorithme ayant recommandé la séquence suivante d’éléments
ai,1, . . . , ai,T est donc ρT = g∗T −∑T

t=1 Rai ,t.

1.1.2.3 Bandits-manchots contextuels pour la recommandation : Définitions

Le problème des bandits-manchots contextuels [Gut19 ; Li+10 ; NET20] (Contextual Multi-
Armed Bandit - CMAB) est un cas particulier où l’on suppose une dépendance linéaire entre
l’espérance de la récompense E[Rt,a] et le vecteur de contexte observé x ⊆ Rd, de dimension
d encodant les caractéristiques d’un utilisateur. Ainsi, l’espérance de la récompense est expri-
mée comme suit : E[Rt,a|xt] = θ̂⊤t,axt, où θ̂t,a est un vecteur de coefficients associé au bras a,
initialement nul et estimé à chaque itération t. Par conséquent, les définitions précédentes pour
les problèmes de bandits-manchots sont modifiées dans le cas contextuel [Gut+21 ; LZ08],
comme le montrent les définitions 4, 5 et 6.

Définition 4. Problèmes de bandit-manchot contextuel (Contextual Multi-Armed Bandit -
CMAB) pour la recommandation. SoitA = {a1, . . . , am} un ensemble de m bras indépendants
à tirer, pour chacun desquels, dans le cas de la recommandation, il existe un élément à recom-
mander. Soit la distribution Dx,R sur (x, Ra1 , . . . , Ram). Dx,R représente la distribution conjointe
entre les contextes x et les récompenses R où x ∈ X ∩Rd est un contexte, et Rai ∈ {0, 1} est
la récompense associée à l’élément ai, i ∈ [1, m] ∩N. Le problème est séquentiel : à chaque
itération t, un échantillon (x, Ra1 , . . . , Ram) est tiré de Dx,R, un utilisateur u avec son contexte
x arrive et est observé, puis un élément a est sélectionné par l’agent, recommandé à u, et sa
récompense Ra est révélée (1 si l’utilisateur a apprécié l’élément recommandé, 0 sinon).
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Définition 5. Algorithmes de CMAB pour la recommandation. À chaque itération t, un algo-
rithme de CMAB b détermine un élément à recommander ai ∈ A, A = {a1, . . . , am}. Ce choix
est basé sur la séquence précédente d’observations (x1, ai,1, Rai ,1), . . . , (xt−1, ai,t−1, Rai ,t−1) et
sur le contexte actuel observé xt. L’algorithme met ensuite à jour le vecteur des récompenses
R⃗t selon le retour de l’utilisateur.

L’objectif est de maximiser la récompense totale espérée ∑T
t=1 Ex,R⃗t∼D[Ra,t]

. Soit Π : X → A
l’ensemble des politiques de recommandation possibles, où la politique optimale à déterminer
est π∗ = arg maxπ∈Π ER,x[Rt,π(x)]. Ainsi, afin de déterminer l’efficacité d’un algorithme de
CMAB b pour la recommandation, nous pouvons mesurer le regret cumulatif qu’il obtient ρT(b)
et le comparer à celui obtenu par la politique de recommandation optimale. Nous pouvons donc
définir le regret comme suit.

Définition 6. Regret dans les problèmes de CMAB pour la recommandation. Dans le cas
des systèmes de recommandation basés sur des bandits-manchots contextuels, une recom-
mandation réussie donnée à un utilisateur u dans le contexte x est considérée comme un
gain, tandis qu’une recommandation échouée est un regret. La récompense espérée pour une
politique de recommandation π ∈ Π est :

R(π) = E(x,R⃗)∼D[Rπ(x)]

Considérons un algorithme de CMAB b. Soit ZT = {(x1, R⃗1), . . . , (xT, R⃗T)}, et le regret espéré
de b par rapport à la politique π est :

∆ρ(b, π, T) = T R(π)−EZT∼DT

T

∑
t=1

Rb(x),t

Le regret espéré de b jusqu’à l’horizon T par rapport à l’espace des politiques de recomman-
dation Π est alors défini comme :

∆ρ(b, Π, T) = sup
π∈Π

ρ(b, π, T)

1.1.2.4 Limites des MAB/CMAB

Malgré les garanties théoriques des algorithmes de MAB et de CMAB, nous observons
des résultats différents selon la nature des applications du monde réel ou des ensembles de
données hors ligne [Gut+19b]. Ainsi, lorsqu’il s’agit de déployer un système de recommanda-
tion basé sur un modèle d’apprentissage automatique dans le monde réel, il est nécessaire de
considérer au préalable quel algorithme pourrait le mieux répondre aux besoins de l’applica-
tion. De plus, nous devons nous assurer que le système fournisse des recommandations à la
fois précises et diversifiées.

Nos travaux se sont concentrés sur les algorithmes de bandits-manchots (non contextuel
- MAB : Multi-Armed Bandit, et contextuels CMAB : Contextual Multi-Armed Bandit) utilisés

52



1.1. Concepts généraux sur les systèmes de recommandation et les algorithmes de bandits-manchots

comme systèmes de recommandation bi-objectifs, que ce soit pour des tirages simples ou
multiples [Gut+19b ; Gut+21 ; Let+24]. Nous avons abordé l’adaptation de ces algorithmes dans
des environnements dynamiques et non stationnaires, ainsi que leur robustesse face à des
données incertaines.

1.1.3 Rappel sur bandits-manchots pour la recommandation de plusieurs élé-
ments

1.1.3.1 Bandits-manchots pour la recommandation de plusieurs éléments : Définitions

Le cadre des bandits-manchots pour la recommandation de plusieurs éléments inclut le
problème bien connu des bandits-manchots Combinatoires (COM-MAB) [AVW87 ; Com+15],
qui est une généralisation du problème de MAB où des ensembles de k bras, St = {a1, ..., ak},
St ⊆ A, avec 1 ≤ k ≤ m, sont recommandés à chaque itération t ∈ [1, T]. Ces ensembles de
bras sont généralement appelés "super-bras".

Les approches populaires pour résoudre les recommandations de plusieurs éléments im-
pliquent soit l’utilisation de k instances d’un algorithme de MAB/CMAB [KSS ; RKJ08], l’exploi-
tation d’un oracle d’approximation α [CWY13 ; NET20] ou l’utilisation directe de l’algorithme
Multiple-Play [AVW87 ; Com+15 ; Ito+19] pour construire le super-bras. Dans le cadre de nos
contributions, la méthode multiple-play sera utilisée pour permettre l’utilisation séquentielle des
algorithmes de MAB/CMAB précédemment exposés pour construire itérativement St, comme
suit : tant que |St| < k, St = ∪k

i=1ai où ai = argmaxa∈A\St
E[Rt,a]. Le super-bras St est ainsi le

sous-ensemble des k bras ayant les plus grandes attentes de récompense selon la politique de
l’algorithme de MAB π. Cette généralisation présente plus de problématiques, tels que l’ordre
des éléments ou la diversité individuelle. Comme déjà montré dans la littérature, identifier une
combinaison optimale S∗ est un problème NP-difficile [RKJ08].

Ainsi, les définitions pour les problèmes de MAB et CMAB données en Section 1.1.2.2
peuvent être ajustées pour la recommandation de plusieurs éléments comme suit [Let+24] :

Définition 7. Problème de bandit-manchot (Multi-Armed Bandit - MAB) avec plusieurs
éléments. Dans un problème de MAB avec k éléments, il existe une distribution de récompense
Dr avec une espérance µa ∈ [0, 1] et un support Rai ∈ [0, 1] tel que Dr = (µa1 , . . . , µam) ∈ [0, 1]m.
Ici, A = {a1, . . . , am} est un ensemble donné de m bras à tirer, et µai est la probabilité de rece-
voir une récompense pour le bras ai (i ∈ [1, m] ⊆ N). Ainsi, pour k ≤ m, il existe Ck

m combinai-
sons possibles S de k bras. La valeur maximale de Ck

m est atteinte lorsque les m bras de A sont
indépendants, et Ck

m = m!
k!(m−k)! . De plus, il existe un ensemble de séquences de récompenses

avec un support R ∈ [0, 1]C
k
m , où R correspond au vecteur composé des récompenses retour-

nées Rai pour chacun des bras sélectionnés, formant l’ensemble d’éléments St. Le problème
est séquentiel : à chaque itération, un échantillon (Ra1 , . . . , Ram), Rai ∈ {0, 1} est tiré de Dr.
Ensuite, un agent choisit un ensemble S de bras ai ∈ A, et le vecteur de récompenses associé
RS = (Ra1 , . . . , Rai , . . . , Rak) est révélé. Étant donné que la distribution de récompenses Dr est
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initialement inconnue, il est nécessaire de trouver un équilibre entre exploitation et exploration
pour l’estimer correctement et maximiser les récompenses à long terme.

Définition 8. Algorithme de bandit-manchot (Multi-Armed Bandit - MAB) pour la recom-
mandation à multiples éléments. Un algorithme de MAB b sélectionne un ensemble S de k
bras ai ∈ A (ai ∈ A\ S, dans le cas d’une sélection incrémentale), à chaque itération t, basé sur
la séquence des observations précédentes ((S1, RS,1), . . . , (St−1, RS,t−1)). L’algorithme observe
alors le vecteur de récompenses R⃗t.

Définition 9. Regret. Le gain d’une politique optimale à l’horizon T est défini comme gT =

∑T
t=1 ∑k

j=1 RSj,t. Soit S∗ l’ensemble optimal de bras maximisant la récompense espérée. Ainsi, le
gain espéré de la politique optimale est E[g∗(T)] = T ∑k

i=1 µ∗i . Soit b un algorithme quelconque
de bandit-manchot. Le regret cumulé de l’algorithme ayant joué la séquence de super-bras
S1, ..., ST est défini comme ρT = E[g∗(T)]−∑T

t=1 ∑k
j=1 RSj,t.

1.1.3.2 Fonctions de récompenses pour bandits-manchots à tirage multiple

La fonction de récompense pour bandits-manchots à tirage multiple diffère de la définition
établie pour les bandits-manchots à tirage simple. Ainsi, nous rappelons ci-dessous son modèle
en 3 étapes.

Modèle générique en trois étapes. Soit U = {u1, ..., un} un ensemble de n utilisateurs. À
chaque itération t ∈ [1, T], un utilisateur ut, avec contexte xt, demande une recommandation
St de k < |A| éléments de A = {a1, ..., am}. Un retour utilisateur Ft ⊆ Yu,t est alors émis, Yu,t

modélisant l’opinion de ut sur chaque a ∈ A. La fonction de récompense ϕ(St, Yt) permet de
déterminer Ft et de calculer un vecteur de récompenses Rt pour mettre à jour la politique π de
l’algorithme MAB.

Toutes les fonctions de récompense se basent sur trois processus successifs :

1. Sélection des retours utilisateur (Feedback Identification) : Déterminer un ensemble
Pt ⊆ A pour lequel des retours seront attendus. Pour les bandits en cascade [Hir+19 ;
Kve+15], cela définit un critère d’arrêt (ex. sélection d’un élément préféré as dans St).
D’autres approches considèrent Pt = A ou Pt = St.

2. Acquisition du retour utilisateur (Feedback Retrieval) : Construire un vecteur initial
Ft. Pour les bandits en cascades, cela se fait via des distances relatives de chaque bras
a à as. D’autres méthodes sollicitent explicitement un retour pour chaque bras de Pt ou
une opinion globale sur St.

3. Calcul de la récompense (Reward Computing) : Calculer Rt (scalaire ou vecteur) uti-
lisé pour mettre à jour la politique de l’agent. Rt peut être Ft ou le résultat d’un traitement
sur Ft (pondération, produit scalaire, pseudo-récompenses [Gup+21]).

Ces processus peuvent être ajustés pour maximiser les performances des algorithmes se-
lon la tâche à résoudre.
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Sélection des retours utilisateur : apprentissage actif L’approche classique pour les re-
tours utilisateur dans une recommandation St est de sélectionner les ψ ≤ k éléments avec la
plus haute espérance de récompense [Lou16]. Cependant, des stratégies d’apprentissage actif
peuvent être utilisées pour solliciter des retours sur des éléments moins explorés, améliorant
ainsi l’apprentissage à long terme [ERR16 ; Ela+13].

Calcul de la récompense : valorisation des retours Les récompenses Rt sont essen-
tielles pour guider l’apprentissage des algorithmes de bandits [SB98]. Récemment, GUPTA

et al. [Gup+21] ont proposé des "pseudo-récompenses" pour les bras non recommandés, fon-
dées sur des corrélations préalables, méthode pouvant être étendue aux recommandations
multiples.

Ces approches montrent que la conception des fonctions de récompense est cruciale pour
optimiser les performances des algorithmes de bandits, tant en précision qu’en temps de
convergence.

1.2 Positionnement des contributions

Pour mieux appréhender le cœur de nos contributions concernant les systèmes de recom-
mandation bi-objectifs basés sur les modèles de MAB et de CMAB, nous avons rappelé dans
la section précédente leurs principales définitions, que ce soit dans le cadre de tirages simples
ou multiples.

Dans cette section, nous évoquons nos contributions relatives aux systèmes de recom-
mandation bi-objectifs basés sur les MAB/CMAB avec tirages simples ou multiples, que nous
avons implémentés sous la forme d’une suite de méthodes de type portfolio d’algorithmes de
recommandation, appelée Gorthaur [Gut19 ; Gut+19b ; Gut+21 ; Let+24].

Les systèmes de recommandation à tirage simple ou multiple reposant sur les bandits-
manchots constituent un domaine dans lequel les approches multi-objectifs trouvent leur place
de manière pertinente. Cependant, ces applications soulèvent des problématiques similaires à
celles rencontrées dans des travaux plus généralistes, telles que l’utilisation ou non de tech-
niques de scalarisation, la hiérarchisation des objectifs, ou encore la détermination d’un front
de Pareto adapté aux besoins d’optimisation. Par ailleurs, tout comme les systèmes de re-
commandation mono-objectifs, ces approches évoluant dans des environnements dynamiques
peuvent être confrontées à des problématiques telles que la parcimonie des données (spar-
sity), la dérive conceptuelle (concept-drift) ou le changement de concept (concept-shift). Face
à ces enjeux, nous avons envisagé deux stratégies reposant sur différents types d’approches
nouvelles pour palier les biais induits par les données, leur dérive ou leur instabilité, ainsi que
leur parcimonie ou leur forte dimensionnalité :

1. Développer des modèles robustes capables de s’adapter à ces problèmes intrin-
sèques sans modifier les données elles-mêmes. Cela a impliqué la mise en œuvre
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de méthodes telles que Gorthaur-EXP3 [Gut+21], Multiple Play Gorthaur-TS ou en-
core Budgeted Gorthaur-EXP3 [Let+24], qui exploitent des algorithmes de bandits pour
sélectionner dynamiquement le meilleur algorithme de recommandation dans un por-
tefeuille, en réponse aux variations de l’environnement et aux besoins de précision
et de diversité. Ces approches sont particulièrement résistantes aux phénomènes de
concept-drift et de concept-shift, ainsi qu’à la non-stationnarité. Elles permettent de gé-
rer efficacement des données parcimonieuses tout en maintenant une précision opti-
male. Ces travaux de recherches sur les algorithmes de recommandation bi-objectifs
adaptés aux environnements dynamiques et données incertaines ont fait l’objet de deux
contributions :

— En 2021, dans le journal Information Sciences [Gut+21] (Elsevier) ;
— En 2024, dans le journal Expert Systems with Applications [Let+24] (Elsevier)

2. Palier la parcimonie des données pour les rendre plus exploitables par les mo-
dèles d’apprentissage. Cela a impliqué l’application de stratégies telles que l’approche
Partial Bandit with Semi-Bandit (P-BSB) [Let+20b] pour optimiser l’utilisation des re-
tours d’utilisateurs limités, ainsi que la méthode Bandit Under Semi-Bandit Conditions
(BUSBC) [Let+22], qui améliore la précision des algorithmes de bandits-manchots com-
binatoires en adaptant le calcul des récompenses à des conditions de retours utilisateur
partiels. Ces approches permettent de tirer parti de données parcimonieuses tout en
maintenant une performance robuste face à l’incertitude et à la variabilité des données.
Ces travaux de recherches ont fait l’objet de deux articles en conférence :

— En 2020, dans la conférence IEEE ICTAI [Let+20b] (International Conference on
Tools with Artificial Intelligence) ;

— En 2022, dans la conférence FLAIRS [Let+22] (The Florida Artificial Intelligence Re-
search Society)

Bien que ces dernières contributions concernant la prise en compte de retours partiels
soient complémentaires et utiles pour nos approches de systèmes de recommandation
bi-objectifs, elles restent à la marge de la thématique principale de ce chapitre de la
Partie I portant sur l’optimisation multicritère. Nous ne les traiterons donc pas directe-
ment dans ce chapitre et renvoyons pour plus d’informations à l’Annexe A.1 où elles
sont décrites.

Les contributions que nous mettrons en lumière par la suite se focalisent donc sur notre
suite de méthodes de type portfolio d’algorithmes, dénommée Gorthaur. Elles correspondent
à de la méta-sélection d’algorithmes d’apprentissage pour la recommandation bi-objectif. C’est
pourquoi, dans la section suivante, nous rappelons un état de l’art sur la méta-sélection d’algo-
rithmes d’apprentissage.
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1.3 Méta-sélection d’algorithmes d’apprentissage

Cette section dresse un rapide état de l’art sur la méta-sélection d’algorithmes d’apprentis-
sage. Pour ce faire, elle repose sur des éléments présentés dans [Gut+21 ; Let23 ; Let+24].

1.3.1 Motivation

Les programmes informatiques peuvent résoudre divers problèmes, tels que la classifica-
tion, la régression, la planification, et l’optimisation. Toutefois, il est bien établi qu’aucun al-
gorithme générique ne surpasse tous les autres pour l’ensemble des problèmes et critères
associés, comme l’indiquent le No Free Lunch Theorem (NFLT ) et la loi de conservation de la
performance moyenne [HP01 ; Ker+19].

Un algorithme optimal pour un problème donné est celui qui obtient les meilleures perfor-
mances moyennes pour une instance de ce problème. La définition de l’algorithme optimal doit
donc être adaptée selon le cas, en fonction :

— des critères à optimiser, tels que la précision, le temps de calcul, la diversité ou la fiabi-
lité ;

— du type d’optimisation ciblée, qu’il s’agisse d’améliorer la performance moyenne ou la
performance du pire cas (minimax) ;

— des contraintes spécifiques de l’application.

L’efficacité d’un algorithme peut varier d’une instance de problème à une autre, selon les cri-
tères mentionnés. Ainsi, déterminer à l’avance la méthode optimale pour une nouvelle instance
est complexe. De plus, les progrès de la recherche ont multiplié les méthodes disponibles, ren-
dant la sélection de l’approche la plus appropriée encore plus difficile. C’est à ce titre que les
approches de méta-apprentissage prennent tout leur sens.

Le méta-apprentissage inclut la sélection d’algorithmes, visant à améliorer les performances
de résolution de problèmes en étudiant les méthodes utilisées. Nous en décrivons le concept
général à la sous-section suivante.

1.3.2 Concept de la sélection automatique d’algorithmes

Le problème de la sélection d’un algorithme efficace a été introduit par Rice [Ric+76]. Son
idée est de mapper chaque couple problème-algorithme en fonction des performances de l’al-
gorithme sur un problème donné (instance). Ainsi, il définit le problème comme suit (voir Fi-
gure 1.2) : Soit d ∈ D une instance particulière du problème et h(d) ∈ H la fonction d’extraction
de données correspondant aux méta-données caractérisant les instances de D, soit ω l’en-
semble des critères à optimiser et soit B l’ensemble des algorithmes considérés pour résoudre
le problème, et enfin soit z l’ensemble des performances en regard des critères considérés.
Le problème de sélection d’algorithmes peut être défini comme la recherche d’une fonction as-
sociative S(h(d), ω) pour une instance d ∈ D d’un problème spécifique, caractérisée par ses
dimensions h(d) ∈ H. L’objectif est de déterminer l’algorithme b ∈ B, B étant un ensemble
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d’algorithmes, qui maximise la performance ||z|| = g( f (b, d), ω), selon l’ensemble des critères
d’optimisation ω ∈ Rn.

Problem space
Performance measure 

space

Feature space Algorithm space

Feature 
extraction
h

Select b* to 
maximize ||z||

Selection mapping

Performance 
mapping

Criteria space

FIGURE 1.2 – Schéma du modèle du problème de sélection d’algorithmes de Rice [Ric+76]
appliquée au multicritère

1.3.3 Cas de la sélection automatique d’algorithmes pour la recommandation

Pour maximiser les performances des systèmes de recommandation en ligne, une solution,
de type approche portfolio, pourrait consister à choisir le meilleur algorithme parmi ceux de
l’état de l’art. Cependant, sans connaissance préalable, il est impossible de sélectionner l’al-
gorithme optimal pour tous les cas. Il est donc nécessaire d’utiliser un mécanisme de sélection
dynamique pour choisir le candidat le mieux adapté à une application ou un jeu de données
spécifique.

Dans le contexte des problèmes de bandits-manchots (Multi-Armed Bandit - MAB) avec
une évaluation en ligne, diverses approches ont été développées, et la méta-sélection d’algo-
rithmes (approche portfolio) consiste souvent à choisir dynamiquement un algorithme dans un
portefeuille [GS06 ; LF18 ; Smi09].

Une fois le choix des algorithmes à inclure dans le portefeuille effectué, un mécanisme de
sélection approprié doit ensuite être défini. À titre d’exemple, nous rappelons ci-dessous deux
stratégies populaires de sélection qui ont inspiré nos approches.

Dans [AF17], une nouvelle approche de méta-sélection est proposée, basée sur la sélection
d’« experts en apprentissage » à l’aide de l’algorithme EXP3. Chaque expert en apprentissage
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est défini comme un algorithme de bandit-manchot contextuel. Un agent doit choisir un expert,
lequel sélectionne une action à chaque itération après avoir observé un vecteur de contexte.
Chaque expert cherche à minimiser son erreur d’estimation, tandis que l’agent évalue la per-
formance des experts.

Les auteurs démontrent que l’exploration est assurée par des algorithmes efficaces, et que
le biais des experts, tel que la sensibilité au contexte, est réduit en sélectionnant le meilleur
d’entre eux.

Deux algorithmes ont été proposés pour gérer la méta-sélection : Learn, Then Explore and
Exploit (LTEE) et Learn, Explore and Exploit (LEE). LTEE est un algorithme opérant en deux
étapes : 1) une phase d’apprentissage, où chaque expert est évalué ; 2) une phase où un
expert optimal est sélectionné en éliminant successivement les moins performants. Bien que
cet algorithme soit théoriquement performant, il peut être affecté par la complexité de l’expert
le moins efficace. Pour améliorer les résultats, l’algorithme LEE quant à lui gère simultanément
l’apprentissage, l’exploration et l’exploitation, réduisant ainsi la complexité et améliorant les
performances.

Dans la section suivante, nous détaillons le fonctionnement des nos méthodes Gorthaur.

1.4 Méthodes Gorthaur : Méta-apprentissage pour la recomman-
dation

De fin 2019 à juillet 2024, nous avons développé une suite de méthodes nommée Gor-
thaur [Gut+19b ; Gut+21 ; Let+24], un acronyme pour :

Generic-ORienTed Heuristic Algorithm for User Recommendation.

Ces méthodes reposent sur un portefeuille dynamique d’algorithmes pour sélectionner de ma-
nière adaptative l’algorithme de recommandation le plus approprié face aux enjeux spécifiques
de l’environnement (tels que le concept-shift, la non-stationnarité, ou la parcimonie), tout en
optimisant les critères de précision et de diversité des recommandations via une méthode de
détermination d’un front de Pareto utilisant un Compass [MS08]. La méthode Compass (2008)
est utilisée dans les algorithmes génétiques comme une approche adaptative qui vise à équi-
librer l’exploration et l’exploitation de l’espace de recherche. Elle repose sur une abstraction
des paramètres des opérateurs, en évaluant leurs effets sur la diversité et la qualité moyenne
de la population. Le Compass ajuste dynamiquement les probabilités d’application des opéra-
teurs pour guider la recherche en fonction d’un paramètre unique, Θ, qui contrôle cet équilibre,
facilitant ainsi l’évasion des optima locaux et l’amélioration des solutions. Outre avoir été uti-
lisée dans la suite de méthodes Gorthaur, cette méthode est encore régulièrement utilisée
[FT23 ; Li+24 ; Pei+23 ; TFF24] ou identifiée dans les revues de l’état de l’art récentes du do-
maine [Kar+22].

Le développement de la suite de méthodes Gorthaur repose sur deux constats majeurs :
1) les systèmes de recommandation doivent être robustes aux variations de l’environnement
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d’apprentissage ; 2) ils doivent non seulement viser une haute précision, mais aussi assu-
rer une diversité suffisante dans les recommandations [Gut19]. Bien que les algorithmes de
bandits-manchots possèdent de solides fondements théoriques, leurs performances peuvent
varier selon les contextes d’application ou les jeux de données utilisés. Par conséquent, il est
crucial de mener une évaluation préliminaire hors-ligne sur des critères comme la précision
et, le cas échéant, la diversité, avant de sélectionner un algorithme. En réalisant la sélection
d’algorithmes de bandits-manchots pour la recommandation de manière dynamique au cours
du temps, la suite de méthodes Gorthaur permet de s’émanciper de cette phase coûteuse,
voire souvent impossible à mener en raison de la nature interactive, évolutive et dynamique
des systèmes de recommandation.

Cette section vise à décrire la suite de méthodes Gorthaur que nous avons développée.
Pour ce faire, elle rappelle en préambule les travaux préliminaires initiés dans [Gut19 ; Gut+19b]
et décrit ensuite l’ensemble des éléments qui en découlent présentés dans [Gut+21 ; Let23 ;
Let+24]. De même, cette section généralise les méthodes Gorthaur utilisant des MAB comme
sélecteur, en définissant le problème formellement. Enfin, pour chaque méthode Gorthaur-MAB
clé, elle revient sur la preuve théorique en en proposant une schématique (Sketch) à partir de
celle originale.

1.4.1 Cœur des méthodes Gorthaur : le Compass

Gorthaur
Un algo pour les gouverner tous,
Un algo pour les trouver,
Un algo pour les amener tous,
Et dans le multicritère les lier.
Dérivé de [Led72]...

Selon la littérature sur les systèmes de recommandation, l’évaluation des algorithmes de
bandit-manchot est le plus souvent basée sur les récompenses cumulées (ou le regret) qu’ils
obtiennent. Cela signifie que de tels systèmes de recommandation visent à maximiser la préci-
sion globale, ce qui, dans ce cas d’application spécifique, peut se faire au détriment d’une faible
diversité. Le principe des méthodes Gorthaur [Gut+21] repose sur l’utilisation d’un portefeuille
d’algorithmes de MAB et de CMAB pour la recommandation et utilise une stratégie spécifique
pour les sélectionner (p.ex., roulette, MAB, CMAB). L’objectif des méthodes Gorthaur est de
maximiser le compromis entre la précision globale et la diversité selon une cible donnée. Le
principal objectif des méthodes Gorthaur, inspiré par la méthode Compass [MS08], est donc
de tirer parti de l’avantage de chaque algorithme du portefeuille sur ces deux critères.

Dans le cadre de nos travaux, le problème d’optimisation bi-objectifs peut être formulé de
la manière suivante :

max
(
acc(t), div(t)

)
s.c. t ∈ [1, T]

où t représente l’itération (pas de temps) et T l’horizon.
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Comme présenté dans [Gut+21] et illustré dans la Figure 1.3, soit ∆Acc la variation de la
précision globale sur l’axe vertical, et ∆Div la variation de la diversité sur l’axe horizontal. Au
point de départ t0, nous exprimons un vecteur de référence c⃗ défini par l’angle Θ ∈ [0; π

2 ] formé
par c⃗ avec l’axe horizontal (∆Div). Ce vecteur de référence c⃗ exprime le compromis requis entre
la précision globale et la diversité. En fonction de la valeur de Θ que nous définissons, nous
pouvons choisir de privilégier la précision globale, la diversité, ou de calculer un équilibre entre
les deux critères.

FIGURE 1.3 – Projections de Gorthaur sur le vecteur de référence c⃗ pour calculer la perti-
nence [Gut+21]

1.4.2 Méthodes Gorthaur à tirage simple

Avant de proposer une définition formelle générale des méthodes Gorthaur, nous en rap-
pelons le fonctionnement ci-dessous.

1.4.2.1 Fonctionnement des méthodes Gorthaur à tirage simple

Soit B un ensemble d’algorithmes de recommandation, de MAB et de CMAB, ayant tous le
même nombre fixe d’éléments à recommander (bras du bandit). À chaque itération t, Gorthaur
sélectionne un algorithme b ∈ B qui choisit lui-même un élément a à recommander selon sa
propre stratégie. Ensuite, Gorthaur calcule la précision globale acc(b, t) de l’algorithme b à
l’itération t et sa diversité div(b, t).
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acc(b, t), la précision globale moyenne est définie par :

acc(b, t) =
g(b, t)

tb
(1.1)

où g(b, t) = ∑T
t=1 R(b, t) est la somme des récompenses obtenues par l’algorithme b à l’itération

t, ∀t ∈ [1; T], et tb est le nombre de fois où l’algorithme b a été sélectionné par Gorthaur depuis
l’itération initiale t0.

div(b, t) est la diversité obtenue par l’algorithme b à l’itération t et est définie comme suit. En
considérant Nb,t = {na1(b, t), . . . , nam(b, t)} où naj(b, t) est le nombre total de fois où le bras aj a

été recommandé par l’algorithme b à l’instant t, nous définissons formellement cν(Nb,t) =
σ(Nb,t)

Nb,t

où Nb,t est le nombre moyen de fois où un bras a été sélectionné par l’algorithme b à l’itération
t, et σ(Nb,t) est son écart type. Ensuite, la diversité résultante pour chaque algorithme b à
l’itération t est :

div(b, t) = 1− cν(Nb,t)√
k

(1.2)

comme défini par [Gut+19a].

La capacité d’un algorithme à fournir des recommandations à la fois précises et diversifiées
est alors exprimée par un vecteur ob,t tel que :

ob,t = (div(b, t), acc(b, t))

Les valeurs mesurées de div(b, t) et acc(b, t) sont alors normalisées comme suit :

divnorm(b, t) =
div(b, t)

max{div(b, t)}

et

accnorm(b, t) =
acc(b, t)

max{acc(b, t)}
Cela permet de calculer un vecteur normalisé :

onorm
b,t =

(
divnorm(b, t), accnorm(b, t)

)
(1.3)

La méthode Gorthaur poursuit ensuite par l’étape de sélection d’algorithmes en utilisant au
choix de l’implémentation :

— soit une méthode de roulette proportionnelle [Gol89 ; LL12 ; Thi05] (Gorthaur-Wheel),
qui est notre proposition originale de fin 2019 [Gut+19b] ;

— soit une méthode reposant sur un algorithme de MAB (Gorthaur-MAB), p.ex., comme
EXP3 (Exponential-weight algorithm for Exploration and Exploitation) [Aue+95 ; Aue+02]
qui est notre proposition de 2021 [Gut+21], ou encore comme Thompson Sampling
(TS) [AG12] qui est l’une de nos propositions de 2024 [Let+24] (avec une spécificité
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supplémentaire puisqu’elle est couplée à un algorithme Multiple-play dans le cadre de
recommandations de multiples éléments, voir la sous-section 1.4.4).

Ces deux types de méthode de sélection reposent sur la fitness fb,t de chaque algorithme.
En effet, la fitness fb,t est obtenue en utilisant la projection du vecteur normalisé onorm

b,t sur le
vecteur de référence c⃗ (voir Figure 1.3). Il est donc possible de calculer la fitness fb,t pour
chaque algorithme b ∈ B à l’itération t comme suit :

fb,t = |onorm
b,t | cos αb,t −minb{|onorm

b,t | cos αb,t} (1.4)

Ensuite, à chaque itération t, Gorthaur choisit un algorithme b ∈ B selon la méthode de sélec-
tion employée :

— Pour la méthode d’origine Gorthaur-Wheel [Gut+19b] avec une probabilité pb,t définie
comme suit :

pb,t =
fb,t + ξ

∑|B|i=1 fbi ,t + ξ
(1.5)

où ξ = 2−1074 est une constante qui évite à la fois de diviser par 0 et garantit qu’à chaque
itération, chaque algorithme a une probabilité minimale d’être sélectionné par la roulette.

— Pour Gorthaur-MAB [Gut+21 ; Let+24] le choix de l’algorithme b est effectuée en fonction
de la politique de sélection de l’algorithme de MAB. Par exemple pour Gorthaur-EXP3,
avec une probabilité pb,t définie comme suit :

pbt = (1− η)
wbt

∑|B|i=1 wbi,t

+
η

|B| (1.6)

où η ∈ [0, 1] représente le paramètre d’exploration et wb,t le poids pour l’algorithme b à
l’itération t et mis à jour selon l’Équation 1.7.

La sélection du bras/élément a ∈ A est ensuite traitée selon la stratégie de l’algorithme b
choisi par Gorthaur. Enfin, la récompense Rt est observée et les paramètres de l’algorithme b
du portefeuille sont mis à jour selon leur propre politique.

Enfin, Gorthaur observe la récompense obtenue Rt et procède à la mise à jour de la préci-
sion, de la diversité et de la fitness fb,t de l’algorithme bt (Voir Équations 1.1 à 1.4).

Une étape supplémentaire de mise à jour des récompenses de l’algorithme de MAB qui le
meta-sélecteur dans le cadre de Gorthaur-MAB est nécessaire. Par exemple pour Gorthaur-
EXP3 : pour l’algorithme choisi bt, Gorthaur-EXP3 calcule f̂b,t =

fb,t
pb,t

et pour les autres algo-

rithmes il applique f̂b,t = 0 (c’est-à-dire, pour les algorithmes qui n’ont pas été sélectionnés à
l’itération t). Enfin, Gorthaur-EXP3 met à jour ses poids comme suit :

∀b ∈ |B|, wb,t+1 = wb,t exp
(

η

|B| f̂b,t

)
(1.7)
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1.4.3 Problème de bandit-manchot de sélection d’algorithmes multicritère : Dé-
finitions

Dans nos travaux précédents, nous avons tout d’abord (fin 2019) proposée une nouvelle
approche de sélection d’algorithmes de bandits-manchots pour la recommandation à l’aide
d’une roulette proportionnelle [Gut+19b]. Nous avons ensuite (2021) amélioré cette méthode
tant sur le plan empirique que théorique en modifiant son mécanisme de sélection roulette par
l’algorithme de MAB EXP3 [Gut+21].

Enfin, pour conclure sur les méthodes Gorthaur à tirage simple, nous avons proposé de
généraliser cette sélection pour permettre l’utilisation de tout algorithme de bandit-manchot
(Multi-Armed Bandit - MAB) comme méta-algorithme [Let+24].

Le principe de fonctionnement des méthodes Gorthaur à tirage simple ayant été rappelé
à la sous-section précédente, nous établissons la formalisation du problème au travers des
Définitions 10, 11 et 12.

Le problème de la sélection d’algorithmes peut être formulé comme un problème de bandit-
manchot (Multi-Armed Bandit - MAB) comme suit :

Définition 10. Le problème de bandit-manchot (Multi-Armed Bandit - MAB) pour la sé-
lection d’algorithmes dans les problèmes de recommandation multicritères. Soit B l’en-
semble des algorithmes d’un portefeuille et b ∈ B un algorithme spécifique du portefeuille
où les algorithmes de B sont associés à |B| bras indépendants à tirer à chaque instant t =

{1, 2, 3, . . . } de ce problème de bandit stochastique à |B| bras.
Lorsqu’un algorithme bi est sélectionné, il reçoit une récompense rbi ,t ∈ [0, 1] obtenue à partir
d’une fonction d’agrégation normalisée f norm

bi
∈ [0, 1] qui correspond à la performance globale

atteinte par bi selon les critères à optimiser. La récompense est observée immédiatement après
que bi ∈ B est sélectionné et appliqué.
L’objectif de l’agent, appelé méta-algorithme, est de minimiser la perte encourue en tirant des
bras sous-optimaux, c’est-à-dire en appliquant des algorithmes sous-optimaux pour résoudre
l’instance du problème.

Définition 11. Algorithme Gorthaur-MAB pour la sélection d’algorithmes dans les pro-
blèmes de recommandation. Dans un problème de recommandation typique, où la méthode
de résolution optimale est inconnue, un agent, appelé méta-algorithme, vise à résoudre le
problème de sélection d’algorithmes. À chaque itération t, le méta-algorithme détermine un
algorithme bi ∈ B, B = {b1, . . . , b|B|}, à utiliser, basé sur les résultats des t− 1 observations
précédentes {(bi,1, rbi ,1), . . . , (bi,t−1, rbi ,t−1)}.
Un algorithme Gorthaur-MAB inclut un algorithme de MAB comme méta-algorithme de sélec-
tion et calcule f norm

bi
∈ [0, 1] comme étant la valeur de fitness entre les performances atteintes

de l’algorithme bi et le compromis désiré entre les critères. À la réception de la valeur de fitness
de l’algorithme, l’agent met à jour le vecteur des récompenses r⃗t.
L’objectif de l’agent est de maximiser la récompense totale attendue ∑T

t=1 Er⃗t∼D[rb,t].
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Définition 12. Regret dans la sélection d’algorithmes Gorthaur-MAB. Soit Dr la distri-
bution de l’espérance de récompense des algorithmes à sélectionner. Par conséquent, Dr =

(µb1 , . . . , µb|B|) ∈ [0, 1]|B|, où µbi ∈ [0, 1] est la récompense attendue lors de la sélection de
l’algorithme bi, i ∈ [1, |B|] ∩N.
L’objectif est donc de maximiser la récompense totale attendue E[∑T

t=1 µbi(t)] à l’horizon T, où
bi(t) est l’algorithme sélectionné et appliqué à l’itération t. Néanmoins, la littérature sur les pro-
blèmes de bandit-manchot utilise la mesure équivalente au regret total attendu, qui est plus
pratique. Elle reflète essentiellement la quantité que l’on perd en ne sélectionnant pas l’algo-
rithme optimal à chaque itération t. Soit µ∗ = max

bi∈B
µbi et ∆bi = µ∗ − µbi . Soit nbi(t) le nombre

de fois où l’algorithme bi a été joué jusqu’à l’itération t − 1. Alors le regret total attendu d’un
Gorthaur-MAB à l’horizon T est :

E
[
ρGorthaur, f (T)

]
= E

[ T

∑
t=1

(
µ∗ − µbi(t)

)]
= ∑

i
∆bi . E

[
nbi(T)

]

1.4.3.1 Le portefeuille possible de Gorthaur

En suivant les différents critères des algorithmes en termes de précision, personnalisation,
diversité et applicabilité aux applications en temps réel, nous proposons un portefeuille de
Gorthaur composé des 6 algorithmes de bandit-manchot suivants, à la fois contextuels et non
contextuels :

— Algorithmes de bandit-manchot (Multi-Armed Bandit - MAB) : UCB1 [Aue+02], Thomp-
son Sampling (TS) [AG12], et EXP3 [Aue+02]

— Algorithmes de bandit-manchot Contextuels (Contextual Multi-Armed Bandit CMAB) :
LinUCB [Li+10], SW-LinUCB [Gut+19a], et Linear Thompson Sampling (LinTS) [AG13b].

Cet ensemble spécifique d’algorithmes a été sélectionné en fonction des besoins parti-
culiers. Néanmoins, il est possible d’utiliser d’autres types d’algorithmes de recommandation
dans le portefeuille des méthodes Gorthaur, par exemple, les algorithmes de filtrage collaboratif
[RRS21], les algorithmes de la chaîne de Markov de Monte-Carlo [AEK00].

1.4.3.2 Les promesses des méthodes Gorthaur

Notre méthode d’origine Gorthaur-Wheel [Gut+19b] sélectionne les algorithmes (parmi son
portefeuille) qui correspondent le mieux aux ensembles de données ou aux cas qu’il rencontre.
C’est un avantage majeur lorsqu’on traite en ligne avec des applications du monde réel. Les
performances d’une telle approche dépendent donc à la fois de 1) des algorithmes du porte-
feuille et 2) de la stratégie utilisée pour sélectionner un algorithme du portefeuille.

Les premières expériences avec Gorthaur-Wheel rapportées dans [Gut+19b] visant à va-
lider l’approche de portefeuille mise en œuvre dans Gorthaur-Wheel ont montré que, dans le
cas de la recommandation, la méthode a réussi à faire face à différents types d’ensembles de
données. Bien sûr, Gorthaur-Wheel a choisi des algorithmes de CMAB lorsqu’il a été confronté
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à des configurations contextuelles et des algorithmes de MAB pour des problèmes non contex-
tuels. De plus, avec les ensembles de données sur lesquels il a été expérimenté, Gorthaur-
Wheel a pu choisir les algorithmes les plus efficaces pour atteindre le compromis requis de
précision/diversité.

Ces résultats positifs nous ont ainsi conduits à : 1) étendre et perfectionner la méthode Gor-
thaur, d’abord pour le tirage simple en 2021 avec un algorithme de sélection EXP3 (Gorthaur-
EXP3 [Gut+21]) ; 2) à généraliser ensuite cette approche pour tout algorithme de MAB [Let+24]
en 2024 tout en proposant de décliner cette approche à du tirage multiple [Let+24] (voir Sous-
section 1.4.4).

Pour illustrer le fonctionnement de Gorthaur-MAB à tirage simple, nous décrivons notre
contribution [Gut+21] ci-dessous.

1.4.3.3 Méthode Gorthaur-EXP3

À la suite des résultats prometteurs obtenus par Gorthaur-Wheel, nous avons créé et ex-
périmenté Gorthaur-EXP3. Comme expliqué précédemment, la transition de Gorthaur-Wheel
vers Gorthaur-EXP3 repose sur le passage d’une sélection basée sur la roulette, qui évalue
chaque algorithme en fonction de sa pertinence, à une approche où la sélection des algo-
rithmes du portefeuille est formulée comme un problème de bandits-manchots (MAB). Pour
résoudre ce problème, nous utilisons l’algorithme EXP3 spécifiquement conçu pour les pro-
blèmes de MAB.

Algorithme Gorthaur-EXP3. Nous avons précédemment définit les différentes étapes de
fonctionnement des méthodes Gorthaur à tirage simple. Pour plus de clarté, nous donnons ici
le pseudo code de Gorthaur-EXP3. Ainsi, un système de recommandation utilisant Gorthaur-
EXP3 fonctionne comme montré dans l’algorithme 1.

Notons que l’angle du vecteur Θ a été fixé ici à 45°. Cependant, celui-ci est paramétrable
(voir Figure 1.4) ou peut être laissé en mode de calcul dynamique, permettant à l’algorithme de
déterminer lui-même, au fil des itérations, le front de Pareto en optimisant les compromis entre
précision et diversité.

Regret de Gorthaur-EXP3. À la différence d’une sélection roulette proportionnelle, l’utilisa-
tion d’EXP3 nous permets de reposer sur des garanties théoriques.

Comme l’a prouvé [LF18], lorsqu’on utilise une approche de portefeuille avec des algo-
rithmes d’apprentissage par renforcement, le regret ne serait pas pire que celui du pire algo-
rithme. De plus, selon le No Free Lunch Theorem, il ne serait pas non plus meilleur que le
meilleur algorithme du portefeuille [HP02].

Cependant, comme la fonction de récompense repose entièrement sur le calcul de la per-
tinence de Gorthaur-EXP3, nous pouvons nous assurer que Gorthaur-EXP3 présente une
convergence similaire à l’algorithme qui correspond le mieux au compromis précision/diversité
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cible. De plus, le regret final de Gorthaur-EXP3 converge vers celui de son meilleur algorithme
proportionnellement à sa probabilité de sélection.

Nous nous attendons à ce que Gorthaur-EXP3 soit plus sélectif que sa version précédente
avec sélection par roulette selon le Théorème de convergence suivant :

Théorème 1. Convergence de Gorthaur-EXP3 sur le compromis précision/diversité. Soit
B l’ensemble des algorithmes du portefeuille de Gorthaur-EXP3 et bi ∈ B un algorithme spé-
cifique de ce portefeuille où i ∈ [1; |B|] ⊆ N. Soit fbi(t) la pertinence de l’algorithme bi ∈ B à
l’itération t ∈ [1; T] où T est l’horizon fini. Soit η ∈ [0; 1] le facteur d’exploration à initialiser au
point de départ t0 = 0.

Algorithme 1 : - Algorithme Gorthaur-EXP3 pour la recommandation
Require: Liste des utilisateurs u ∈ U et de leur contexte x ∈ X (si le contexte est disponible).

Liste des k éléments à recommander associés aux bras a ∈ A. Le portefeuille
d’algorithmes b ∈ B. Angle Θ = 45°. η ∈ [0; 1]. wbi,1 = 1 pour i = 1, .., |B|.

1: for t = 1 à T do
2: Sélectionner aléatoirement un utilisateur ut ∈ U et son contexte xt ∈ X
3: for all bi ∈ B do
4: Calculer pbi,t = (1− η)

wbi,t

∑|B|j=1 wbj,t

+ η
|B| comme défini dans l’Équation (1.6)

5: end for
6: Effectuer la sélection de l’algorithme bt aléatoirement selon les probabilités

pb1,t , . . . , pb|B|,t , puis exécuter l’algorithme bt
7: Sélectionner l’élément a ∈ A selon la stratégie de l’algorithme précédemment choisi bt

et recommander cet élément à l’utilisateur ut
8: Observer la récompense obtenue Rt
9: Mettre à jour les paramètres de l’algorithme précédemment choisi bt selon sa stratégie

de traitement des récompenses
10: Mettre à jour acc(bt, t) comme défini dans l’Équation (1.1)
11: Mettre à jour div(bt, t) comme défini dans l’Équation (1.2)
12: Mettre à jour onorm

bt,t comme défini dans l’Équation (1.3)
13: Mettre à jour fbt,t comme défini dans l’Équation (1.4)
14: for j = 1 à |B| do

15: f̂bj,t =


fbj ,t

pbj ,t
si bj = bt

0 sinon

16: Mettre à jour wbj,t+1 = wbj,t exp
(

η
f̂bj ,t

|B|

)
17: end for
18: end for
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FIGURE 1.4 – Différents compromis entre précision et diversité du Compass de Gor-
thaur [Gut19 ; Gut+21 ; Let+24]

Alors, selon la preuve générale de EXP3 présentée dans [Aue+02], nous pouvons exprimer
que pour Gorthaur-EXP3 nous avons :
∀ fb(t); ∀t ∈ [1; T]; ∀k > 0; ∀η[0; 1]; ∀b ∈ B

Gmax, f (T)−E(GGorthaur, f (T))

≤ (e− 1)ηGmax, f (T) +
|B| ln(|B|)

η

où Gmax, f (T) est le gain maximum de fitness qui peut être obtenu à l’horizon T en sélec-
tionnant systématiquement l’algorithme optimal qui correspond le mieux au compromis pré-
cision/diversité et GGorthaur, f (T) est le gain de fitness obtenu avec l’algorithme Gorthaur-EXP3.

Analyse du compromis précision/diversité de Gorthaur-EXP3. En suivant scrupuleuse-
ment la preuve générale de l’algorithme EXP3 [Aue+02] (Section 3 de son article), nous pou-
vons démontrer la convergence du compromis précision/diversité de Gorthaur-EXP3 lorsqu’on
utilise une sélection optimale d’algorithmes pour une valeur prédéfinie de Θ = π

4 correspondant
à un équilibre entre précision et diversité. Nous avons établi la Preuve 1 (sketch) du Théorème 1
ci-dessous.
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Preuve 1 (Sketch) du Théorème 1.

Démonstration.
∀t ∈ [1; T]; ∀b ∈ B avec |B| > 0 (pour simplifier les notations, notons z = |B|) ; ∀ fb(t); ∀η ∈
]0; 1], soit Wt = ∑z

i=1 wbi(t) la somme des poids de chaque algorithme. Notez que W1 = z
puisque ∀b ∈ B, nous avons pour t = 1, wb(1) = 1 et ∀b ∈ (B); pb(t) = (1− η)wb(t)

Wt + η
z (Voir

Algorithme 1).

Pour toute séquence d’algorithmes de sélection tirée par Gorthaur-EXP3, nous avons :

Wt+1

Wt
=

z

∑
i=1

wbi(t) exp ( η
z f̂bi(t))

Wt
,

=
z

∑
i=1

pbi(t)−
η
z

1− η
exp (

η

z
f̂bi(t)),

Comme f̂b(t) ≤ 1
pb(t)
≤ z

η , et exp (x) ≤ 1 + x + (e− 2)x2 quand x ≤ 1, nous avons :

Wt+1

Wt
≤

z

∑
i=1

pbi(t)−
η
z

1− η

[
1 +

η

z
f̂bi(t) + (e− 2)

(η

z

)2
f̂bi(t)

2
]

,

Puisque ∑z
i=1 pbi(t) f̂bi(t) = fb(t) et ∑z

i=1 pbi(t) f̂bi(t)
2 ≤ ∑z

i=1 f̂bi(t), on peut écrire :

Wt+1

Wt
≤ 1 +

( η
z

)
1− η

fbt(t) +
(e− 2) ( η

z )
2

1− η

z

∑
i=1

f̂bi(t),

En considérant que 1 + ∆ ≤ exp (∆), nous avons :

ln
(

Wt+1

Wt

)
≤
( η

z

)
1− η

fbt(t) +
(e− 2)

( η
z

)2

1− η

z

∑
i=1

f̂bi(t),

En sommant sur t (en opérant avec un horizon fini T), nous obtenons :

ln
(

WT+1

W1

)
≤

η
z

1− η
GGorthaur, f (T) +

(e− 2)
( η

z

)2

1− η

z

∑
i=1

T

∑
t=1

f̂bi(t),

Pour toute sélection d’algorithme b, nous avons :

ln
(

WT+1

W1

)
≥ ln (Wb(T + 1))

ln (W1)
=

η

z

T

∑
t=1

f̂b(t)− ln (z),
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nous obtenons donc l’équation suivante :

GGorthaur, f (T) ≥ (1− η)

(
T

∑
t=1

f̂b(t)−
z ln(z)

η

)
− (e− 2)

η

z

z

∑
i=1

T

∑
t=1

f̂bi(t),

En prenant l’espérance des deux côtés de l’équation précédente et comme b est choisi
arbitrairement tel que ∑T

t=1 fbi(t) ≤ η Gmax, nous avons :

E
[
GGorthaur, f (T)

]
≥ (1− η)

(
Gmax, f (T)−

z ln(z)
η

)
− (e− 2) η Gmax, f (T),

et donc :

E
[
GGorthaur, f (T)

]
− Gmax, f (T) ≥ −η (e− 1) Gmax, f (T)−

z ln(z)
η

,

ce qui mène directement au Théorème 1 :

Gmax, f (T)−E
[
GGorthaur, f (T)

]
≤ (e− 1) η Gmax, f (T) +

|B| ln(|B|)
η

.

Pour plus d’informations sur l’analyse complète, à la fois notre preuve résumée et notre
théorème s’appuient sur l’article clé [Aue+02] et sa preuve détaillée en Section 3.

Ainsi, comme Gorthaur-EXP3 sélectionne les différents algorithmes de son portefeuille se-
lon leur capacité à atteindre le compromis souhaité, on peut supposer qu’au pire, la borne
supérieure du regret final de Gorthaur-EXP3 sera la somme des bornes supérieures des re-
grets des algorithmes du portefeuille proportionnellement à leur taux de sélection à l’horizon T.
Cependant, selon la Preuve 1 du Théorème 1, puisque Gorthaur-EXP3 effectuera son étape
d’exploitation en sélectionnant l’algorithme le plus optimal de son portefeuille, la borne supé-
rieure du regret final de Gorthaur-EXP3 tendra vers celle de son algorithme optimal.

À la sous-section suivante, nous étendons notre méthode au problème de tirage multiple
d’éléments.

1.4.4 Méthodes Gorthaur à tirage multiple

1.4.4.1 Sélection d’algorithmes pour la recommandation multicritère de type top-k

Définition du problème. Afin d’optimiser plusieurs critères en ligne, nous avons proposé
Gorthaur-EXP3 [Gut+21] pour sélectionner les algorithmes de recommandation optimaux en
rapport à ces critères et nous avons ensuite généralisé pour tout algorithme de MAB (Gorthaur-
MAB) [Let+24].

Cependant, d’un point de vue plus large, l’un des enjeux de l’optimisation des systèmes de
recommandation est de trouver un équilibre entre les préférences et les objectifs de plusieurs
décideurs, y compris les utilisateurs et les acteurs impliqués dans le système (p.ex., le concep-
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teur ou la plate-forme fournissant les éléments à recommander). Ainsi, lorsqu’il est possible de
recommander plusieurs éléments à un utilisateur à un moment donné à l’aide de l’ensemble de
recommandations St, le problème d’optimisation peut être formulé comme suit :

Soient U l’ensemble des utilisateurs et V l’ensemble des acteurs liés à un système de re-
commandation. L’objectif est de trouver les ensembles de k éléments recommandés qui satis-
fassent les critères de tous les décideurs impliqués sur un horizon T. Étant donné qu’à chaque
itération un seul utilisateur u ∈ U et V ′ ⊆ V acteurs sont considérés, le problème de sélection
d’un super-bras S à l’itération t peut être exprimé comme suit :

St = argmaxS⊆A Fu(S) ∩
⋂

v∈V ′
Fv(S)

où Fu(S) et Fv(S) représentent respectivement les fonctions d’évaluation des critères de
l’utilisateur u et de l’acteur v, et S représente un ensemble de k éléments (bras) a ∈ A à
recommander. Le système de recommandation vise à trouver l’ensemble optimal d’éléments
St qui maximise la satisfaction de tous les utilisateurs et acteurs, tout en assurant que leurs
objectifs possiblement conflictuels soient équilibrés.

Cependant, à mesure que le nombre de décideurs augmente, le problème d’optimisation
devient plus complexe et la demande en termes de calcul augmente. Par conséquent, il peut
être nécessaire d’utiliser des techniques d’optimisation plus adaptées, telles que des algo-
rithmes d’optimisation multi-objectifs [Öne+18], pour résoudre efficacement le problème et trou-
ver un ensemble optimal d’éléments à recommander qui satisferont aux mieux les critères de
tous les décideurs.

À la lumière de cela, nous avons proposé les deux approches suivantes :

1. Multiple-Play-Gorthaur, qui vise à optimiser un compromis équilibré entre les critères
des décideurs à chaque itération ;

2. Budgeted-Gorthaur, qui divise la recommandation St en plusieurs sous-ensembles d’élé-
ments, chacun visant à optimiser différents compromis entre les critères.

1.4.4.2 Nouvelles approches : Multiple-Play Gorthaur et Budgeted Gorthaur

Similitudes et divergences avec les premières approches Gorthaur. Multiple-Play-Gorthaur
(MP-Gorthaur ) et Budgeted-Gorthaur possèdent une base commune aux méthodes Gorthaur
à tirage simple en utilisant le même système de Compass [MS08] (voir Section 1.4.1) pour cal-
culer le fitness des algorithmes. En revanche ces nouvelles variantes adoptent une approche
à tirage multiple, ce qui signifie qu’elles peuvent sélectionner, selon la version utilisée (MP
ou Budgeted) : soit un seul, soit plusieurs algorithmes permettant ensuite de recommander
plusieurs éléments.

Motivations par rapport aux méthodes d’origines. Les motivations de ce travail diffèrent
légèrement de celles de les propositions précédentes de Gorthaur [Gut+21], dans la mesure où
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il vise à optimiser les critères (objectifs) des acteurs vi ∈ V tout en garantissant des minimums
satisfaisants pour un utilisateur ut ∈ U, ou inversement. Dans ces nouvelles méthodes, nous
considérons un sous-ensemble d’éléments pour optimiser chaque critère indépendamment afin
de maximiser les chances qu’une recommandation inclue au moins un élément satisfaisant
pour chaque objectif.

Détails des contributions supplémentaires apportées par rapport aux méthodes d’ori-
gines. Les travaux que nous présentons dans cette partie sont les plus récents et ont mis un
point d’orge aux méthodes Gorthaur. Ils ont été publiés en juillet 2024 dans le journal Expert
Systems With Applications [Let+24]. Ils englobent les contributions clés suivantes :

1. L’application de Gorthaur-MAB [Gut+21] à des scénarios multicritères impliquant des re-
commandations de k-éléments en utilisant l’algorithme de multiple-play [AVW87 ; LKC19].
Deux méthodes sont proposées : La première, appelée Multiple-Play Gorthaur, vise à
optimiser un compromis entre les critères et peut être considérée comme une référence
pour l’évaluation empirique proposée dans notre article [Let+24]. La seconde méthode,
nommée Budgeted-Gorthaur, vise à maximiser les chances de soumettre des éléments
satisfaisant chaque critère en considérant plusieurs compromis entre les critères lors de
l’étape de sélection d’algorithmes.

2. Une étude approfondie de l’impact du méta-algorithme choisi sur les performances de
l’approche. Plutôt que d’utiliser l’algorithme EXP3 pour résoudre le problème de sé-
lection d’algorithmes comme réalisé dans [Gut+21], nous avons expérimenté avec plu-
sieurs algorithmes de MAB et CMAB en tant que méta-algorithme. Il en ressort que
Thompson Sampling montre des résultats significativement meilleurs. C’est pourquoi
nous proposons une preuve schématique afin de renforcer nos résultats empiriques par
des garanties théoriques.

1.4.4.3 Méthode Multiple-play Gorthaur

Le fonctionnement de la méthode MP-Gorthaur est décrite à l’aide de l’algorithme 2. Cet
algorithme présente un cadre général pour l’approche, qui doit donc être ajusté en fonction du
méta-algorithme utilisé. Par conséquent, certaines parties du pseudo-code proposé peuvent
nécessiter des ajustements en fonction de l’algorithme de MAB ou CMAB choisi comme méta-
sélecteur. Le détail des ces ajustements est décrit dans notre article [Let+24].

Focus sur MP-Gorthaur-TS. Parmi les différentes approches MAB et CMAB étudiées comme
sélecteur d’algorithmes (ε−Greedy, LinTS, LinUCB, TS, UCB1, EXP3), MP-Gorthaur-TS a
montré les résultats les plus performants. En termes de précision globale, ses performances
surpassent celles de l’utilisation exclusive de l’algorithme optimal pour l’horizon T lorsqu’on
considère un portefeuille d’algorithmes MAB et CMAB dans le cas contextuel. Cela souligne
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Algorithme 2 : Multiple-play Gorthaur avec partage des récompenses
Entrées : x ∈ X : un ensemble de contextes utilisateurs. A : L’ensemble des bras

disponibles. B : Portefeuille d’algorithmes. ϕ(St, Yt) : La stratégie pour
considérer les retours des utilisateurs (voir Section 1.1.3.2). Θ : Angle
exprimant le compromis désiré entre les objectifs considérés (voir
Figure 1.4). k : nombre d’éléments par recommandation (|St| = k).

Initialisation : ∀ bi ∈ B : Initialiser bi.

1 for t = 1 à T do
2 Considérer xt ∈ X : un utilisateur et son contexte

3 for bi ∈ B do
4 Calculer les probabilités Pbi,t selon le méta-algorithme choisi
5 end
6 Sélectionner bt selon la politique du méta-algorithme choisi et les probabilités

(Pb1,t , . . . , Pbi,t) ;
7 St ← ∅
8 while |St| < k do
9 St = St ∪ {argmaxa∈A\St

E[Rt,a | xt]}
10 end

11 Observer les retours pour le super-bras St et calculer la récompense Rt = ϕ(St, Yt)

12 for bi ∈ B do
13 Mettre à jour la politique πbi avec Rt
14 end

15 Calculer acc(bt, t) = ∑t
i=1 R(bt,t)

tbt

16 Calculer div(bt, t) = 1− Cv(Nbt ,t)√
|A|

17 Calculer Onorm
bt,t = (divnorm(bt, t), accnorm(bt, t))

18 Calculer fbt,t = |Onorm
bt,t |cosαbt,t −minbt{|Onorm

bt,t |cosαbt,t}
19 for bi ∈ B do
20 Mettre à jour la politique du méta-algorithme avec fbt,t

21 end
22 end

la capacité de MP-Gorthaur-TS à s’adapter efficacement aux changements de méthode opti-
male à utiliser. Pour la suite nous nous concentrons donc sur la version de Gorthaur employant
l’algorithme Thompson Sampling.

Étant donné que l’analyse théorique de Thompson Sampling repose fortement sur les
seuils, la formulation des seuils présentée dans les travaux antérieurs de [AG13a] et [AG12]
[AG13a] est adoptée ici et ajustée au cas spécifique de la sélection d’algorithmes. Nous com-
plétons ainsi les définitions 10, 11, et 12 précédentes avec la définition suivante :

73



Partie I Chapitre 1 – Apprentissage par renforcement et systèmes de recommandation multicritères

Définition 13. Seuils dans la sélection d’algorithmes Gorthaur-MAB. Selon la définition
originale [AG13a], soient xbi et ybi deux seuils choisis pour chaque algorithme bi tels que
µbi < xbi < ybi < µb∗ . Soit Scbi(t) = ∑t−1

t′=1 rt′ , avec rt′ ∈ [0, 1], la somme des récompenses
normalisées observées parmi les actions de l’algorithme bi jusqu’à l’itération t− 1. Nous défi-

nissons ψ̂bi(t) =
Scbi

(t)
nbi

(t) où ψ̂bi(t) = 1 lorsque nbi(t) = 0. Soit Eµ
bi
(t) l’événement où µ̂bi(t) ≤ xbi

(c’est-à-dire l’événement où la moyenne estimée µ̂bi n’est pas loin de µbi ), et soit Eψ
bi
(t) l’évé-

nement où ψ̂bi(t) ≤ ybi (c’est-à-dire l’événement où le paramètre échantillonné n’est pas loin
de µbi ). Enfin, nous définissons Lbi(T) =

ln T
d(xbi

,ybi
)
.

Bornes du regret. Les bornes de regret pour les algorithmes de multiple-play ont déjà été
établies pour tout algorithme de MAB dans des travaux antérieurs [AVW87]. Par conséquent,
l’analyse est étendue pour inclure les bornes de regret spécifiquement pour Gorthaur-TS, ce
qui permet d’identifier une instance appropriée de MAB/CMAB sur laquelle le multiple-play sera
appliqué pour résoudre le problème de recommandation. Cette analyse se concentre donc sur
le regret obtenu en utilisant des algorithmes sous-optimaux du portefeuille.

Théorème 2. Regret attendu de Gorthaur-TS du compromis précision/diversité dans un
environnement stationnaire utilisant des priors Beta.
Soit B l’ensemble des algorithmes du portefeuille de Gorthaur-TS et b ∈ B un algorithme spé-
cifique du portefeuille où les algorithmes de B sont associés à |B| bras dans ce problème de
bandit stochastique à |B| bras.
Soit fb(t) la fitness de l’algorithme b ∈ B à l’itération t ∈ [1, T] où T est l’horizon fini.
Alors, selon la preuve générale du regret attendu de TS [AG13a], nous pouvons exprimer qu’à
l’horizon T pour Gorthaur-TS, nous avons :

∀t ∈ [1, T]; ∀b ∈ B avec |B| > 0 ; ∀ fb(t);

E
[
ρGorthaur, f (T)

]
≤ (1 + ϵ)

|B|

∑
i=1

ln T
d(µbi , µb∗)

∆bi +O
(
|B|
ε2

)
où d(µbi , µb∗) = µbi log

µbi
µb∗

+ (1− µbi) log
(1−µbi

)

(1−µb∗ )
,

et ∆bi = µ∗ − µbi est le regret d’utiliser l’algorithme bi au lieu de l’algorithme b∗,
et µbi et ∆bi sont supposés constants pour i ∈ [1, |B|].

Pour résoudre le problème de sélection multicritère en utilisant l’algorithme TS, cette ap-
proche considère les récompenses rt ∈ [0, 1] obtenues par une fonction agrégative appliquée
aux objectifs. Par conséquent, les bornes de regret fournies sont non triviales et nécessitent
une analyse théorique pour assurer leur validité. Ainsi ci-dessous nous établissons la Preuve 2
(sketch) du Théorème 2.
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Preuve 2 (Sketch) du Théorème 2.

Démonstration.
Selon la preuve générale de la convergence de TS [AG13a], le nombre attendu de fois où un
algorithme sous-optimal bi ̸= b∗ est sélectionné peut être décomposé comme suit :

E
[
nbi(T)

]
=

T

∑
t=1

Pr
(

bi(t) = bi

)
=

T

∑
t=1

Pr
(

bi(t) = bi, Eµ
bi
(t), Eψ

bi
(t)
)

(1.8)

+
T

∑
t=1

Pr
(

bi(t) = bi, Eµ
bi
(t), Eψ

bi
(t)
)

(1.9)

+
T

∑
t=1

Pr
(

bi(t) = bi, Eµ
bi
(t)
)

(1.10)

Dans cette preuve, chaque terme de l’équation ci-dessus doit être borné. Pour plus de
commodité, ils seront chacun désignés par leur numéro d’Équations : (1.8), (1.9), et (1.10). En
utilisant le Lemme 1 d’Agrawal [AG13a], l’Équation (1.8) peut être bornée comme suit (version
courte) :

T

∑
t=1

Pr
(

bi(t) = bi, Eµ
bi
(t), Eψ

bi
(t)
)
=

T

∑
t=1

E

[
E
[

I
(
bi(t) = bi, Eµ

bi
(t), Eψ

bi
(t)
)
|Ft−1

]]
≤ E

[(1− pbi ,t

pbi ,t

)
Pr
(

bi(t) = b∗, Eµ
b∗(t), Eψ

b∗(t)|Ft−1

)]
où Ft−1 est un filtrage défini comme l’historique des sélections d’algorithmes dans B jusqu’à
l’itération t − 1 [AG13a] et pbi ,t = Pr(ψ1(t) > ybi |Ft−1). Notez que lorsque finalement l’algo-
rithme b∗ est exponentiellement choisi un nombre infini de fois, l’Équation (1.8) est bornée par
la fonction de probabilité linéaire de jouer l’algorithme optimal (bras) (b∗). Cela signifie que :

T

∑
t=1

Pr
(

bi(t) = bi, Eµ
bi
(t), Eψ

bi
(t)
)
≤ O(1)

En appliquant le Lemme 3 et 4 [AG13a] et la Définition 13 pour borner l’Équation (1.9) nous
obtenons (version courte) :

T

∑
t=1

Pr
(

bi(t) = bi, Eµ
bi
(t), Eψ

bi
(t)
)
=

T

∑
t=1

Pr
(

bi(t) = bi, nbi(t) ≤ Lbi(T), Eµ
bi
(t), Eψ

bi
(t)
)

(1.11)

+
T

∑
t=1

Pr
(

bi(t) = bi, nbi(t) > Lbi(T), Eµ
bi
(t), Eψ

bi
(t)
)

(1.12)
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où l’Équation (1.12) est bornée par 1 et l’Équation (1.11) est bornée par Lbi(T) =
ln T

d(xbi
,ybi

)
étant

donné que µ̂bi ≤ xbi (Voir Définition 13) ce qui résulte en un échantillonnage de ψ > ybi , avant
que l’a posteriori ne se concentre autour de sa moyenne. Ainsi, nous obtenons :

T

∑
t=1

Pr
(

bi(t) = bi, Eµ
bi
(t), Eψ

bi
(t)
)
≤ ln T

d(xbi , ybi)
+ 1

≤ ln T
d(µbi , µb∗)

(1 + ε)2 + 1

Notez qu’il sera échantillonné ln T
d(xbi

,ybi
)

fois pour ψ > ybi et avec une probabilité de 1/T une fois

ψ > y. Cela signifie qu’après une exploration suffisante, cette partie de l’équation, représentant
le coût de l’exploration, est attendue comme étant faible. Enfin :

T

∑
t=1

Pr
(

bi(t) = bi, Eµ
bi
(t), Eψ

bi
(t)
)
≤ O

(
ln T

d(µbi , µb∗)

)
L’Équation (1.10) est bornée par Chernoff-Hoeffding. Ainsi, en utilisant la Définition 2 d’Agrawal
[AG13a] et en appliquant leur Lemme 2 pour borner l’Équation (1.10), nous obtenons (version
courte) :

T

∑
t=1

Pr
(

bi(t) = bi, Eµ
bi
(t)
)
≤ 1

d(xbi , µbi)
+ 1

en utilisant l’inégalité de Pinsker, nous obtenons

T

∑
t=1

Pr
(

bi(t) = bi, Eµ
bi
(t)
)
≤ 1

d(xbi , µbi)
+ 1

≤ O
(

1
ε2

)
(puisque xbi − µbi ≥ ε (constant))

Ainsi, pour un certain ε ∈ [0, 1], soit d(xbi , µb∗) =
d(µbi

,µb∗ )

(1+ε)
et d(xbi , ybi) =

d(µbi
,µb∗ )

(1+ε)2 ce qui, en
réunissant les 3 termes, conduit à :

E
[
nbi(T)

]
≤ O(1) + (1 + ε)2 ln T

d(µbi , µb∗)
+O

(
1
ε2

)

1.4.4.4 Méthode Budgeted-Gorthaur

Une autre approche intéressante pour résoudre les problèmes multi-objectifs est de consi-
dérer chaque objectif comme un problème de bandit-manchot indépendant afin de trouver la
solution optimale pour chaque objectif [Gab+11]. Cela transforme le problème multi-objectifs en
un problème multi-bandits. Cette approche est particulièrement utile dans les contextes combi-
natoires où plusieurs bras sont recommandés à chaque tour et où différents objectifs peuvent
être optimisés simultanément pour différents sous-ensembles de bras dans la recommanda-
tion.
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Avec Budgeted-Gorthaur, nous proposons de nouveau une extension des travaux origi-
naux [Gut+21]. Cette fois, les recommandations fournies par notre nouvelle approche sont
construites en fusionnant un nombre |k′| de sous-ensembles composés de k′i éléments, tels
que ∑i k′i = k, et où chaque sous-ensemble d’éléments est sélectionné pour répondre à un
compromis spécifique entre les critères.

Plus précisément, pour chaque compromis i, l’approche identifie un algorithme optimal dans
le portefeuille chargé de sélectionner k′i éléments. Cela conduit à l’exploration de |k′| parties
différentes de l’ensemble de solutions Pareto. Pour ce faire, plusieurs méta-algorithmes, avec
des angles de référence différents, sont employés. Étant donné que les angles de référence
décrivent des compromis entre les critères, un même algorithme du portefeuille peut être très
pertinent pour un méta-algorithme mais inadapté pour un autre, conduisant à un apprentis-
sage différent pour chaque méta-algorithme. Les sous-ensembles de St déterminés par les
algorithmes choisis par différents méta-algorithmes sont appelés "composantes" Ci.

L’algorithme 3 décrit le fonctionnement de Budgeted-Gorthaur dans un cadre général. Comme
l’éventail des combinaisons potentielles de méta-algorithmes pouvant être utilisés est vaste, dif-
férents modèles peuvent nécessiter des ajustements uniques à l’algorithme 3 de la même ma-
nière que pour MP-Gorthaur. Le détail des ces ajustements est décrit dans notre article [Let+24].

Modification importante. Il est a noté une modification majeure par rapport à l’utilisation
d’un seul méta-algorithme : les fonctions de mise à jour des méta-algorithmes impliquent que
les valeurs de performance de l’algorithme bi,t, acc(bi,t, t) et div(bi,t, t) soient mises à jour en
fonction des performances observées sur la composante Ci et non sur la recommandation
complète St. Ainsi, la performance de précision globale acc(bi,t, t) de l’algorithme bi,t sélectionné
par le méta-algorithme Mi à l’itération t est déterminée selon l’équation suivante :

acc(bi,t, t) =
g(bi,t, t)

tbi,t

(1.13)

où tbi,t désigne le nombre d’itérations pendant lesquelles l’algorithme bi,t a été sélectionné
par le méta-algorithme Mi, et :

g(bi,t, t) =
T

∑
t=1

k′i−1+k′i
∑

v=k′i−1

Rv

k′i

où k′0 = 0 et Rv ∈ {0, 1} est la récompense associée à l’élément v dans le super-bras St.
De même, la métrique de diversité agrégée est mise à jour pour chaque composante. Ainsi, à
chaque itération et pour chaque composante, la performance de diversité agrégée div(bi,t, t)
est évaluée selon l’équation suivante :

div(bi,t, t) = 1−
Cv(Nbi,t , t)√
|A|

(1.14)
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Algorithme 3 : Budgeted-Gorthaur
Entrées : X : ensemble de contextes d’utilisateurs. A : ensemble de bras (éléments) à

recommander. B : Portefeuille d’algorithmes. Θ : vecteur d’angles exprimant
les compromis adaptés entre les objectifs considérés pour chaque
composante. k : nombre d’éléments par recommandation (cardinalité de St).
k′ : vecteur des cardinalités des composantes de St.

Init : pour i = {1, ..., |k′|} : k′i = eq. A.6, initialiser le méta-algorithme Mi ; pour
j = {1, ..., |B|} : initialiser l’algorithme bj

1 for t = 1 à T do
2 Considérer xt ∈ X : un utilisateur et son contexte

3 St ← ∅
4 for i=1 à |k′| : do
5 for bj ∈ B do
6 Calculer les probabilités Pi,bj,t selon le méta-algorithme Mi

7 end
8 Sélectionner bi,t selon la politique Mi et les probabilités (Pi,b1,t, . . . , Pi,bj,t)

9 while |St| < ∑i
v=1 k′v do

10 St = St ∪ {argmaxbi,t
a∈A\St

E[Rt,a|xt]}
11 end

12 end
13 Observer les retours pour le super-bras St et calculer Rt = ϕ(St, Yt)

14 for bj ∈ B do
15 Mettre à jour la politique πbj avec Rt selon les besoins de bj

16 end

17 for i=1 à |M| : do
18 Calculer acc(bi,t, t) = g(bi,t)

tbi,t

19 Calculer div(bi,t, t) = 1−
Cv(Nbi,t

,t)√
|A|

20 Calculer Onorm
bi,t,t

= (divnorm(bi,t, t), accnorm(bi,t, t))

21 Calculer fi,bi,t,t = |Onorm
bi,t,t
|cosαi,bi,t,t −minbt{|Onorm

bi,t,t
|cosαi,bi,t,t}

22 for bj ∈ B do
23 Mettre à jour la politique du méta-algorithme Mi avec fi,bj,t

24 end
25 end
26 end
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Ici Nbi ,t = {na1(bi,t, t), ..., na|A|(bi,t, t)} où naj(bi,t, t) représente le nombre de fois que l’élé-
ment aj a été recommandé par l’algorithme bi,t jusqu’à l’itération actuelle.

Ainsi, différents méta-algorithmes Mj et Mh peuvent observer des métriques de perfor-
mance distinctes acc(bi,t, t) et div(bi,t, t), pour un même algorithme bi dans le portefeuille.

Exemple de Budgeted-Gorthaur avec EXP3-754515. L’algorithme Budgeted-Gorthaur dé-
crit un cadre généraliste. Dans l’Annexe A.2 nous donnons un exemple d’implémentation pos-
sible de Budgeted-Gorthaur : EXP3-754515, comme nous l’avons proposé dans [Let+24] (c.-
à-d., trois instances d’EXP3 sont utilisées comme méta-algorithmes).

1.4.5 Synthèse des résultats et discussion sur les méthodes Gorthaur

En résumé. Dans le cadre du tirage simple Gorthaur-EXP3 surpasse Gorthaur-Wheel mais
peut manquer de réactivité en environnement non-stationnaire (covariate shift). Dans le cadre
du tirage multiple, les résultats obtenus démontrent que les méthodes MP-Gorthaur-TS et MP-
Gorthaur-EXP3 émergent comme les plus performantes parmi les variantes Gorthaur, en rai-
son de leur capacité à bien équilibrer la précision globale et la diversité, ainsi qu’à s’adapter
aux changements de stationnarité. Budgeted-Gorthaur est compétitif mais mieux adapté pour
des applications nécessitant l’optimisation de plusieurs compromis entre des critères.

Dans cette section, nous proposons une synthèse et une discussion pour mieux appréhen-
der ces résultats ainsi que les différences, avantages et inconvénients de la suite de méthodes
Gorthaur que nous avons développée. Néanmoins, le détail des résultats est disponible dans
les articles [Gut+19b ; Gut+21 ; Let+24].

La suite de méthodes Gorthaur inclut plusieurs variantes conçues pour s’adapter à diffé-
rents contextes et exigences de recommandation. Parmi ces méthodes, on retrouve :

— Gorthaur-Wheel [Gut+19b] - Cette méthode utilise une stratégie de sélection par rou-
lette proportionnelle (roulette wheel) pour choisir l’algorithme le plus optimal dans un
portefeuille. Elle vise à maximiser un compromis entre précision et diversité selon des
pondérations prédéfinies. Cependant, cette approche peut souffrir d’une perte de préci-
sion globale dans certaines situations notamment en cas de changement de régime.

— Gorthaur-EXP3 [Gut+21] - Pour améliorer les performances et surmonter les limita-
tions de Gorthaur-Wheel, nous avons développé Gorthaur-EXP3 en utilisant l’algorithme
EXP3 (Exponential-weight algorithm for Exploration and Exploitation). Ce modèle est
particulièrement efficace pour résoudre les problèmes de recommandation dans des
environnements non stationnaires et dynamiques, car il équilibre l’exploration continue
et l’exploitation de l’algorithme optimal. Il a aussi l’avantage de donner des garanties
théoriques solides.

— Multiple-play Gorthaur [Let+24] - MP-Gorthaur généralise la méthode Gorthaur pour
les recommandations de plusieurs éléments à chaque itération (top-k recommenda-
tions). Cette extension de Gorthaur n’est pas limitée à un méta algorithme exclusif.
Cependant, nous montrons empiriquement que l’usage de Thompson Sampling (TS)
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offre une précision globale significativement supérieure aux approches concurrentes.
Cette amélioration est notamment due à une capture plus efficace du changement d’op-
timalité parmi les algorithmes de recommandation à l’aide d’un compromis plus effi-
cace entre exploration et exploitation des algorithmes de recommandation. Pour cette
approche, nos travaux fournissent également des garanties théoriques. En revanche,
MP-Gorthaur-TS a une complexité computationnelle plus élevée.

— Budgeted Gorthaur [Let+24] - Plutôt que de traiter le problème comme un seul proces-
sus de bandit-manchot (Multi-Armed Bandit - MAB), cette approche considère chaque
objectif comme un problème de MAB distinct. Cela permet de trouver des solutions pour
plusieurs compromis entre les objectifs au travers de sous-ensembles d’éléments opti-
misés par compromis. Budgeted Gorthaur propose ainsi une approche plus flexible pour
atteindre un compromis adéquat entre les critères et élargir la couverture de l’ensemble
de Pareto des solutions optimales. Il est conçu pour surmonter la limitation naturelle des
méthodes a priori qui ne parviennent pas à une couverture uniforme de l’ensemble Pa-
reto. Son avantage est de permettre d’explorer plusieurs compromis entre les critères et
offre plus de flexibilité dans les solutions de recommandation. Comparé à Multiple-play
Gorthaur, il permet de répondre aux besoins de divers cas d’utilisation.

En conclusion, ces méthodes visent toutes à optimiser simultanément plusieurs critères
(dans nos travaux : précision et diversité) dans les systèmes de recommandation en ligne, et
chacune d’entre elles offre des avantages particuliers en fonction du contexte d’application et
des exigences des utilisateurs. En synthèse un tableau récapitulatif est fourni pour mieux les
appréhender et les comparer (Voir Tableau 1.1).

Méthode Stratégie
de sélection Recommandations Avantages Inconvénients

Gorthaur-Wheel Roulette
Proportionnelle

Simple :
Sélectionne un seul

algorithme par itération
pour recommander un

seul élément.

Facile à mettre en œuvre ;
Offre une approche équilibrée

entre précision et diversité.

Peut manquer de précision
dans des contextes

spécifiques ;
Convergence lente

vers l’algorithme optimal.

Gorthaur-EXP3 Bandit-manchot
avec EXP3

Simple :
Sélectionne un seul

algorithme par itération
pour recommander un

seul élément.

Bonne adaptation
à des environnements

non-stationnaires ;
Exploration dynamique

des algorithmes.

Peut échouer à capturer la
diversité optimale ;
Non conçu pour les

recommandations multiples.

MP-Gorthaur Multiple-play
avec MAB/CMAB

Multiple :
Sélectionne un
seul algorithme
recommandant

plusieurs éléments.

Optimise encore mieux
précision et diversité ;
Meilleure adaptation

à la non-stationnarité.

Complexité computationnelle
élevée ;

Nécessite une gestion
fine des interactions

entre recommandations.

Budgeted-Gorthaur

Multi-bandit :
Plusieurs EXP3

chaque composant
pour un compromis.

Multiple :
Sélectionne plusieurs
algorithmes optimaux

qui recommandent chacun
plusieurs éléments.

Grande flexibilité
pour couvrir l’ensemble
de Pareto des solutions ;
Adapte les compromis

selon les besoins.

Complexité plus élevée
pour la gestion des budgets
et des angles de référence ;

Réglage des paramètres
nécessaire.

TABLE 1.1 – Comparaison des différentes variantes de la méthode Gorthaur
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1.4.6 Réflexion critique

Les méthodes d’« Intelligence Artificielle », qu’elles reposent sur des modèles ou sur l’intel-
ligence computationnelle, partent du principe que tout algorithme prouvé théoriquement pour-
rait être infaillible dans ses prédictions, à condition de respecter les limites établies par cette
preuve. Cependant, lorsqu’il s’agit d’aide à la décision humaine ou de systèmes de recom-
mandation, le facteur humain doit impérativement être pris en compte. En effet, l’être humain
est une somme d’équations parfaites qui, malgré tout, engendrent un être fondamentalement
imparfait.

Ainsi, il devient essentiel de développer des approches dont l’objectif ne se limite pas à
atteindre une valeur « juste » de précision, mais qui cherchent également à anticiper et à
compenser les nombreux facteurs humains auxquels les algorithmes sont soumis lors de leur
entraînement. Ces facteurs incluent les biais, la parcimonie des données, ainsi que les chan-
gements de préférences ou d’opinions. C’est en partie dans cette optique que les méthodes
décrites précédemment ont été développées : la prise en compte de l’humain au centre des
décisions purement mathématiques.
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CHAPITRE 2

OPTIMISATION MULTICRITÈRE POUR LA

SÉLECTION D’ATTRIBUTS MÉDICAUX

Simplicity versus Complexity.
« Simplicity does not precede complexity, but follows it. » [Per82]

Alan Perlis - 1982

Sommaire
2.1 Problème de sélection d’attributs multi-objectif . . . . . . . . . . . . . . . . 84

2.2 Positionnement de nos contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

2.3 Genetic Algorithm with Multi-Objective Compass - GAwC . . . . . . . . . . 92

Ce chapitre aborde le problème de la sélection d’attributs, une problématique centrale
en apprentissage automatique et en intelligence artificielle, particulièrement pertinente pour
les tâches de classification en haute dimension (c’est-à-dire lorsque le nombre d’attributs est
élevé). L’objectif principal est d’identifier un sous-ensemble S ⊆ V d’attributs qui permette de
maintenir, voire d’améliorer, la performance du modèle d’apprentissage. Ce problème, reconnu
comme NP-difficile [AK98], revêt une nature multi-objectifs [Jia+23 ; Kar+15 ; Li+20], où chaque
critère d’optimisation peut être considéré comme un problème distinct avec ses propres solu-
tions optimales.

La performance d’un modèle d’apprentissage peut dépendre de critères variés, dont l’impor-
tance peut varier selon l’application envisagée. Parmi ces critères peuvent figurer par exemple :
l’exactitude (accuracy ), la précision, le F-Score, l’AUC (témoignant de la capacité prédictive),
ou encore le coefficient de corrélation de Matthews (MCC) [CTJ21]. Dans le cas spécifique de
ce chapitre, l’objectif consistait dans le cadre de la classification binaire dans le domaine mé-
dical, à maintenir une AUC aussi élevée que possible tout en limitant au maximum le nombre
d’attributs médicaux pris en compte. Bien que l’exactitude (accuracy ) ait été un critère secon-
daire, elle restait importante pour évaluer et comparer les performances avec des approches
concurrentes issues de la littérature. Cette demande de l’utilisateur qui était dans notre cas un
PU-PH (Professeur des Universités - Praticien Hospitalier), peut se traduire par un front Pareto
qui correspond à l’ensemble des compromis optimaux entre les différents critères. La perfor-
mance vue par l’utilisateur est donc ici la capacité qu’ont des solutions proposées à mieux
correspondre au compromis souhaité entre l’AUC, le nombre d’attributs et l’exactitude. Ainsi,
une fois un sous-ensemble d’attributs sélectionné, sa pertinence est ensuite évaluée en l’uti-
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lisant comme ensemble de variables prédictives dans une tâche d’apprentissage supervisé
donnée (p.ex. classification) et en en mesurant la performance obtenue.

Enfin, au-delà des considérations purement axées sur la performance, l’identification des
attributs clés présente un avantage supplémentaire : elle rend le modèle plus facilement inter-
prétable. Cet aspect est crucial, voire indispensable, dans des applications sensibles comme
celles du domaine médical.

En raison de la nature potentiellement conflictuelle des objectifs — minimiser le nombre
d’attributs tout en maximisant la précision et d’autres métriques de performance — la sélection
d’attributs multi-objectif peut devenir un problème complexe qui nécessite des techniques d’op-
timisation avancées. Ainsi, dans ce chapitre, nous rappelons différentes approches de ce do-
maine, notamment les algorithmes évolutionnaires multi-objectifs (MOEAs), qui ont démontré
leur efficacité pour équilibrer plusieurs objectifs en même temps. Nous présentons également
diverses méthodes de sélection d’attributs multi-objectif, avec une évaluation de leurs avan-
tages et inconvénients. Ensuite, nous introduisons notre contribution : Genetic Algorithm with
Multi-objective Compass (GAwC) [Gut+22], une méthode novatrice combinant un algorithme
génétique avec une approche de calcul de fitness basée sur un système de Compass [MS08]
multicritère. L’algorithme GAwC est conçu pour optimiser simultanément plusieurs critères –
c.-à-d., exactitude (accuracy ), AUC, nombre d’attributs – dans le contexte de la classification
médicale, où la sélection d’attributs identifiables et explicables est requise. Il s’inspire directe-
ment de l’algorithme MOEA/D [ZL07].

Dans ce chapitre, nous proposons un aperçu parmi les nombreuses méthodes existantes
et nous présentons les contributions de notre nouvelle approche, en soulignant son efficacité
et sa pertinence pour des applications concrètes, en particulier dans le domaine médical.

Les travaux qui en sont issus font référence à ma collaboration avec le CHU d’Angers et
l’ESEO de 2021 à 2022 (Pr Pierre Abraham (PU-PH) - CHU d’Angers, Daniel Schang et Olivier
Camp - ESEO). De ce fait, ces travaux s’inscrivent avant tout dans une démarche appliquée,
répondant à des besoins spécifiques en médecine, et s’appuient sur des concepts issus de l’op-
timisation multi-objectif pour proposer des solutions adaptées. Leur portée est principalement
pratique et centrée sur les enjeux applicatifs du domaine médical.

Note. En anglais, il n’y a généralement qu’un seul terme, « features » ou « dimension » pour
évoquer ce qu’en français nous pouvons dénommer p.ex., variables de contexte, caractéris-
tiques, attributs, variables d’entrée, dimensions, informations contextuelles. De ce fait, pour
plus de clarté et d’uniformité du vocabulaire, je fais référence au terme d’attributs en français
pour évoquer le terme de « features » en anglais.
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Contexte des contributions de ce chapitre

Historique. Ce chapitre et les travaux qui en résultent sont liés à mes recherches en colla-
boration avec le CHU d’Angers et l’ESEO. Il répond à la fois à mon intérêt pour le domaine
médical et à ma volonté de monter en compétences sur l’axe Métaheuristique et Optimisation
Combinatoire (MOC) du LERIA.

Équipe. J’ai travaillé avec le Pr Pierre Abraham (CHU d’Angers, INSERM 1083, CNRS
6015) et avec mon ancien co-encadrant de thèse Olivier Camp (ESEO) et mon ancien col-
lègue également enseignant-chercheur Daniel Schang (ESEO).

Environnement et organisation. Une partie de ces travaux se sont déroulés durant la
seconde partie de la pandémie de COVID-19 impliquant un travail de recherche à la fois en
distanciel et en présentiel. Des réunions de collaboration se déroulaient au fil de l’eau mais
nous avions un point récurrent systématique au moins une fois par semaine.

Mon implication et mes contributions. J’ai assuré les missions suivantes pour ce travail
de recherche : formalisation, conception, implémentation de la partie calcul du fitness et
refonte de l’ensemble du code, expérimentation, écriture/revue de l’article et choix du journal
dans lequel publier.

Note importante. Les sections de ce chapitre s’appuient sur les travaux suivants : [Gut+22].
Ces travaux ont été réalisés en collaboration avec les co-auteurs, et les contributions

intellectuelles sont partagées entre eux. Ainsi, certaines sections de ce chapitre peuvent
provenir de traductions, de reformulations ou encore de formulations textuelles de ces travaux
originaux.

2.1 Problème de sélection d’attributs multi-objectif

Cette section propose un aperçu synthétique de l’état de l’art concernant le problème de la
sélection d’attributs multi-objectif. Elle s’appuie en grande partie sur les éléments développés
dans notre article [Gut+22].

Le problème de sélection d’attributs (features) multi-objectif fait écho aux besoins de dimi-
nuer le nombre de dimensions sur lequel repose un apprentissage automatique. Plus connu
sous le nom de fléau de la dimensionnalité (Curse of Dimensionality), la complexité et la perfor-
mance d’un apprentissage repose non seulement sur le volume de données disponibles mais
également sur le nombre de dimensions – attributs – à prendre en compte. Les données et
les attributs déterminent ainsi la limite supérieure des performances de l’apprentissage, tandis
que les modèles et les algorithmes tentent simplement de s’en approcher. Dans ce contexte, il
devient parfois incontournable de diminuer le nombre de dimensions soit par des méthodes de
réduction de dimensions, soit par des méthodes de sélection des attributs les plus pertinents.

De plus, des attributs de qualité fournissent des informations sémantiques et structurelles
des données, ce qui permet à des modèles ordinaires d’obtenir de meilleures performances

84



2.1. Problème de sélection d’attributs multi-objectif

d’apprentissage [KS17 ; Li+20 ; Wu+15 ; Yan+18]. C’est pourquoi selon la tâche d’apprentissage
et l’« explicabilité » qu’on en attend, il devient plus pertinent de choisir la sélection d’attributs
plutôt que la réduction.

La sélection d’attributs joue un rôle crucial dans la procédure de prétraitement des données
pour l’apprentissage automatique. Contrairement à la réduction de dimension, qui transforme
les attributs originaux en de nouveaux, la sélection permet de conserver les informations d’ori-
gine en modifiant uniquement la combinaison des attributs pour trouver des sous-ensembles
ayant un fort pouvoir discriminant [Li+20 ; MX17 ; Yon+19].

Nos travaux se sont focalisés sur le domaine médical où il est crucial de pouvoir reposer sur
des attributs identifiables, connus et interprétables tout au long du processus d’apprentissage.
C’est pourquoi nous avons rapidement opté pour des méthodes de sélection plutôt que de ré-
duction. De plus, le professeur avec qui j’ai collaboré en médecine, le Pr Pierre Abraham, avait
pour forte contrainte de devoir reposer sur un nombre d’attributs certes moindre mais conser-
vant à la fois tout leur pouvoir discriminant et explicable au sens médical. Outre ces contraintes
humaines, il est à noter que l’approche de sélection d’attributs, en plus de bien entendu réduire
le nombre de dimensions, présente des avantages tels que la prévention du sur-apprentissage,
l’amélioration de la généralisabilité des modèles et le renforcement de la compréhension des
relations entre attributs. Ce dernier point étant lui aussi également très important dans le do-
maine médical (p.ex., déterminer les covariables et intéractions synergiques).

La sélection d’attributs multicritère sur laquelle nos travaux se sont focalisés, cherche à
équilibrer des objectifs souvent conflictuels, tels que très souvent maximiser la précision tout
en minimisant le nombre d’attributs, ce qui pose des problématiques en termes de recherche
de compromis.

Cette section se concentrera dans un premier temps sur des approches plus générales
de ce domaine, telles que les algorithmes évolutionnaires multi-objectifs (MOEAs) [Deb+02 ;
Ma+23] qui ont démontré leur efficacité dans la recherche de solutions équilibrées entre plu-
sieurs objectifs. Dans un second temps, je présenterai plus en détail certains algorithmes repré-
sentatifs développés spécifiquement pour la sélection d’attributs multi-objectif [Kar+15 ; Li+20].
Leur choix est justifié par leur pertinence et leur adoption dans des travaux similaires, et ils
serviront de méthodes compétitrices pour évaluer la nouvelle approche que j’ai proposée.

2.1.1 Rappel de l’état de l’art sur l’optimisation multi-objectif

Dans le domaine de l’optimisation multi-objectif, de nombreuses approches ont été dé-
veloppées, notamment les algorithmes évolutionnaires et les méthodes de recherche heuris-
tique. Parmi les algorithmes évolutionnaires multi-objectifs (MOEAs), certains des plus utili-
sés incluent le NSGA-II [Deb+02 ; EF09 ; Ma+23] (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm
II), le NSGA-III [YXW14], le PESA-II (Pareto Envelope based Selection Algorithm) [GSP16],
le SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) [Zit01], ainsi que le MOEA/D (Multi-
Objective Evolutionary Algorithm based on Decomposition) [ZL07]. Une autre classe notable
est celle des algorithmes basés sur l’hypervolume, tels que le IBEA [ZK04], ainsi que son ex-
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tension IBMOLS [BB07], le SMS-EMOA [BNE07], et le HypE [BZ11], qui utilisent des stratégies
maximisant directement l’espace couvert par le front de Pareto pour garantir la convergence et
la diversité au sein des solutions obtenues.

Des recherches récentes [Cos+24 ; Lie+19] ont mis en lumière l’importance des caracté-
ristiques des paysages multi-objectifs et des objectifs hétérogènes dans la performance des
algorithmes. Ces caractéristiques incluent la rugosité (k-interactions), la corrélation entre ob-
jectifs (ρ), ou encore la diversité et la distribution des optima locaux. Une compréhension ap-
profondie de ces propriétés permet non seulement d’expliquer la performance observée des
algorithmes sur différents problèmes, mais aussi de prédire leur comportement et de guider le
choix algorithmique.

En particulier, l’hétérogénéité entre objectifs, analysée dans [Cos+24], joue un rôle cru-
cial dans la difficulté d’un problème bi-objectifs. Les résultats montrent que les algorithmes
comme le MOEA/D bénéficient particulièrement de la décomposition dans les paysages pré-
sentant des corrélations fortes (ρ), tandis que les approches basées sur l’hypervolume, comme
le SMS-EMOA, sont mieux adaptées aux paysages multi-modaux avec un grand nombre d’op-
tima locaux. Ces observations sont essentielles pour concevoir des algorithmes robustes et
efficaces.

Afin d’illustrer certaines approches populaires en optimisation multi-objectifs, nous avons
sélectionné certains algorithmes représentatifs pour en présenter les caractéristiques selon
des critères tels que la méthode de sélection, la gestion de la diversité, ainsi que leurs avan-
tages et inconvénients (voir Tableau 2.1).

Après avoir présenté différents algorithmes évolutionnaires multi-objectifs (MOEAs) dans le
tableau 2.1, il est important de souligner qu’il existe des plateformes conçues pour évaluer la
performance de ces algorithmes, comme ParadisEO-MOEO [Lie+07]. Cette plateforme permet
non seulement de développer des algorithmes multi-objectifs, mais aussi de gérer les archives
de solutions non dominées, d’évaluer leurs performances à l’aide de divers indicateurs, et d’in-
tégrer des mécanismes de parallélisme et d’hybridation pour optimiser l’exécution sur des sys-
tèmes à grande échelle. ParadisEO-MOEO est donc un outil permettant de tester et analyser
l’efficacité d’algorithmes comme ceux présentés dans le tableau 2.1. Il permet ainsi aux cher-
cheurs de comparer leurs performances sur divers problèmes et d’identifier les approches les
plus adaptées aux caractéristiques spécifiques de chaque paysage multi-objectif.

Vers la sélection d’attributs multi-objectif. Nos travaux de recherche ont porté sur une ap-
plication plus spécifique de l’optimisation multi-objectifs : la sélection d’attributs multi-objectifs
(MOFS Multi-Objective Features Selection) pour la classification. Avant de proposer une contri-
bution novatrice, nous nous sommes tout d’abord penchés sur les approches MOFS. Elles uti-
lisent des algorithmes évolutionnaires multi-objectifs (MOEAs) développé spécifiquement pour
identifier les sous-ensembles d’attributs les plus pertinents tout en équilibrant des objectifs
conflictuels, tels que p.ex., maximiser la précision et minimiser le nombre d’attributs.

Cependant, la sélection d’attributs présente deux problématiques majeures. La première
est le nombre important de combinaisons possibles de sous-ensembles, rendant impossible
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Algorithme Méthode de Sélection Gestion de la Diversité Avantages Inconvénients

PESA-II
Division et sélection

de sous-régions dans
l’espace de recherche

Contrôle de densité
dans une sous-région

d’hypercubes

Bonne diversité
dans des régions

peu peuplées

Coût élevé dans le cas où
de nombreux objectifs

ont été définis

NSGA-II Tri par dominance
et distance d’encombrement

Distance d’encombrement
pour les solutions

du même rang

Simple, efficace,
robuste

Difficulté dans des
espaces à haute dimension

et corrélations faibles

NSGA-III Tri par dominance
et points de référence

Utilisation de points
de référence pour la

distribution des solutions

Efficace pour des
problèmes avec

plusieurs objectifs

Dépend de la sélection
des points de référence,
difficile avec corrélations

fortes

SPEA2 Sélection basée
sur la dominance

Distance du
k-plus-proche-voisin

Bonne convergence
et diversité

Coût de calcul
élevé avec une
grande archive

MOEA/D Décomposition en
sous-problèmes scalaires

Voisinage basé
sur les pondérations

Adapté aux problèmes
fortement corrélés

et nombreux objectifs

Sensible à
l’hétérogénéité
et au choix de

la décomposition

SMS-EMOA
Élimination basée
sur la contribution

hypervolume

Maximisation
de l’hypervolume

Bonne diversité
et convergence

Coût élevé pour
des espaces à

haute dimension

IBEA
Indicateur basé

sur l’hypervolume ou
l’epsilon-dominance

Maximisation de
l’indicateur

Flexible, applicable
avec divers indicateurs

Sensible au
choix de l’indicateur,

coûteux pour
des paysages complexes

HypE Estimation stochastique
de l’hypervolume

Échantillonnage
probabiliste

Adapté aux
hautes dimensions

Précision dépendante
du nombre

d’échantillons

TABLE 2.1 – Comparaison d’algorithmes évolutionnaires multi-objectifs (MOEAs).

le calcul de toutes les solutions possibles (problème NP-difficile [AK98]). La seconde est que
différentes combinaisons d’attributs peuvent produire des résultats similaires, rendant difficile
la distinction des combinaisons réellement efficaces [Kom+17 ; Zha+16].

Enfin, bien que nos travaux se soient concentrés sur une comparaison ciblée des méthodes
de sélection d’attributs pour un même modèle d’apprentissage, il est crucial de noter que la
difficulté de la sélection d’attributs est étroitement liée au modèle de Machine Learning em-
ployé, comme l’ont mis en évidence des travaux récents [LTV24]. Ces recherches, basées sur
l’analyse des réseaux d’optima locaux (LON), montrent que la structure des paysages d’optimi-
sation, influencée par le modèle utilisé, impacte significativement la capacité des algorithmes
à converger efficacement vers des solutions optimales. Cette perspective souligne la nécessité
de développer des approches adaptées aux spécificités des données, un point central pour la
recherche en sélection d’attributs multi-objectifs.

Pour faire face à ces problématiques, différentes méthodes de recherche ont été propo-
sées :

1. Recherche complète - Méthode qui explore toutes les solutions possibles mais qui est
computationnellement coûteuse et inadaptée aux grands ensembles d’attributs.
Exemples d’algorithmes : algorithme de recherche (parcours) en profondeur, algorithme
A, A*. Ces algorithmes garantissent de trouver la solution optimale, mais leur complexité
les rend inadaptés aux problèmes de grande taille.
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2. Recherche stochastique - Méthode qui repose sur des processus aléatoires pour ex-
plorer l’espace de solutions, en ajoutant ou supprimant des attributs de manière pro-
babiliste. Ces méthodes peuvent tomber dans des optima locaux et manquer certaines
solutions potentielles, bien qu’elles soient moins coûteuses que la recherche complète.
Exemples d’algorithmes : méthodes de Monte Carlo.

3. Recherche métaheuristique - Méthode qui repose sur des stratégies intelligentes d’ex-
ploration de l’espace des solutions. Elle inclut souvent l’utilisation de populations d’in-
dividus et des mécanismes comme le croisement et la mutation, mais aussi d’autres
techniques comme la recherche locale, le recuit simulé ou les colonies de fourmis. Ces
méthodes sont conçues pour éviter les optima locaux en explorant plus largement l’es-
pace de recherche, souvent par une exploration non exhaustive mais efficace. Les algo-
rithmes évolutionnaires font partie de cette catégorie, car ils utilisent des mécanismes
génétiques basés sur des populations pour explorer l’espace de solutions et trouver des
solutions optimales. D’autres approches, comme le recuit simulé et les colonies de four-
mis, font également partie des métaheuristiques, mais elles emploient des stratégies
différentes pour l’exploration de l’espace de recherche.

Nos travaux se sont plutôt focalisés sur la troisième famille de méthodes : « Recherche
métaheuristique ». Ainsi, à la sous-section suivante, nous nous concentrons à rappeler les
méthodes de métaheuristique les plus populaires pour la sélection d’attributs multi-objectif.

2.1.2 Comparaison de méthodes de type métaheuristique populaires en sélec-
tion d’attributs multi-objectif.

2.1.2.1 Méthodes de sélection

La recherche métaheuristique dans le cadre de la sélection d’attributs est divisée en trois
principales méthodes de sélection : les méthodes de filtrage (filter ), les méthodes d’enveloppe
(wrapper ), et les méthodes intégrées (embedded). Les méthodes filter sont indépendantes du
modèle. Elles utilisent des objectifs indirects pour sélectionner des sous-ensembles. Les mé-
thodes wrapper quant à elles traitent la sélection d’attributs comme un processus qui néces-
site l’entraînement du modèle de prédiction pour chaque sous-ensemble. Enfin, les méthodes
embedded intègrent la sélection d’attributs directement dans le processus d’entraînement du
modèle.

2.1.2.2 Principales fonctions d’évaluation

Dans le cadre de la sélection d’attributs multicritères, plusieurs fonctions d’évaluation sont
couramment utilisées pour guider le processus d’optimisation [Jia+23]. Parmi celles-ci, on peut
rappeler :

— Feature subset size : Reflète la cardinalité du sous-ensemble sélectionné, utilisée comme
un critère de contrôle de la parcimonie.
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— Classification accuracy : Évalue la performance des modèles d’apprentissage supervisé
basés sur les attributs sélectionnés.

— Relevance : Mesure la pertinence des attributs par rapport aux classes cibles, souvent
à l’aide de métriques comme p.ex. les coefficients de corrélation.

— Redundancy : Quantifie les chevauchements d’information entre les attributs, permettant
de limiter les duplications inutiles.

2.1.2.3 Choix des méthodes comparées

Dans cette sous-section, nous proposons de présenter et d’évaluer certaines méthodes
issues de la littérature, pertinentes pour le cadre de la sélection multi-objectif d’attributs pour la
classification notamment dans le domaine médical.

Nous avons choisi ces méthodes en raison de leur capacité à optimiser simultanément
l’exactitude (accuracy) du modèle, à réduire la redondance des attributs et à explorer efficace-
ment l’espace de recherche. Ainsi, les méthodes comparées ont été choisies pour situer notre
méthode GAWC par rapport à des approches assez similaires :

— Ces méthodes ciblent des critères similaires, notamment la réduction des attributs (Fea-
ture subset size) et l’optimisation de l’exactitude (classification accuracy ).

— Elles ont été validées dans des domaines analogues (classification médicale).
— Elles couvrent les familles filter, wrapper, et hybrides pour offrir un panorama plus re-

présentatif d’approches métaheuristiques bien que notre méthode soit plutôt de type
wrapper.

— L’inclusion de méthodes filter permet de mettre en évidence les compromis entre coût
computationnel et précision.

Dans le contexte de la MOFS, plusieurs méthodes ont démontré leur efficacité dans di-
vers domaines d’application [Jia+23]. Parmi elles, les approches basées sur des algorithmes
évolutionnaires multi-objectifs sont particulièrement performantes, p.ex., la méthode QEISS
(Quasi-Equally Informative Subset Selection) [Kar+15] ou l’algorithme DMEA-FS (Dividing-
based Many-objective Evolutionary Algorithm for Feature Selection) [Li+20]. Ces méthodes,
principalement de type wrapper, ont été appliquées avec succès dans des domaines tels que
la classification médicale, la reconnaissance de formes, la détection d’anomalies ou encore la
reconnaissance de caractères. Dans le Tableau 2.2, nous examinons plus spécifiquement les
méthodes avec lesquelles nous nous sommes empiriquement comparées [Li+20] par la suite,
en fonction de leur méthodes de sélection et de leur description, de leurs objectifs principaux,
ainsi que de leurs avantages et inconvénients.
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Méthode Références Description et méthodes
de sélection Objectifs principaux Avantages Inconvénients

W-DMEA-FS [Li+20]

Dividing-based Many-Objective
Evolutionary Algorithm (DMEA-FS)

utilisant une méthode de
sélection wrapper.

Maximiser la précision
et minimiser le

nombre d’attributs.

Haute précision
et flexibilité

d’intégration d’objectifs
multiples.

Coût de calcul
élevé dû aux

évaluations répétées
des modèles.

F-DMEA-FS [Li+20]

Variante de DMEA-FS
utilisant une méthode

de sélection filter
pour réduire le coût de calcul

en utilisant des critères
indépendants du modèle.

Réduire la redondance
et minimiser le

nombre d’attributs
sans évaluations

de modèles fréquentes.

Moins coûteux
en calculs

grâce à une évaluation
moins fréquente.

Moins précis que
W-DMEA-FS, dépend de la

qualité de la
fonction de filtrage.

W-QEISS [Kar+15]
Quasi-Equally Informative

Subsets Selection
de type wrapper.

Réduire la redondance
tout en maximisant la

précision de
classification.

Meilleure précision en
minimisant la redondance

et en maximisant
la pertinence.

Coût de calcul
élevé et peut

converger lentement
sur de grands

ensembles de données.

F-QEISS [Kar+15]

Variante de QEISS
utilisant une méthode
de sélection filter pour
simplifier la sélection

des attributs avec
des critères non basés

sur un modèle.

Réduire la redondance
et augmenter la pertinence

des attributs
avec un calcul réduit.

Calcul plus rapide et
efficace sur de grandes

dimensions.

Moins de précision
que W-QEISS,

moins robuste pour la
sélection d’attributs

complexes.

W-MOSS [Ham+07]

Multi-Objective Subset Selection
utilisant une

méthode de sélection
wrapper.

Optimiser le nombre
d’attributs sélectionnés

et la précision
de classification
(deux objectifs).

Simple à implémenter
et efficace pour des
problèmes à deux

objectifs.

Moins efficace
pour des problèmes
à objectifs multiples

complexes ;
coût de calcul élevé.

F-MOSS [Ham+07]

Variante de MOSS
utilisant une

méthode de sélection
filter pour

une évaluation simplifiée
des sous-ensembles.

Réduire la redondance
des attributs et

optimiser leur pertinence
sans évaluation

directe de modèle.

Rapide et adapté
aux grands ensembles

de données avec
moins de calculs.

Moins précis que W-MOSS,
dépend de la qualité

des critères de
filtrage.

mRMR [PLD05]

minimum Redundancy
Maximum Relevance

pour la sélection d’attributs
(de type filter ).

Minimiser la redondance
et maximiser la pertinence

par rapport
à la variable cible.

Rapide et efficace
pour des problèmes
de petite à moyenne

dimension.

Ne prend pas en
compte la corrélation

entre attributs,
ce qui peut limiter
la performance.

mRMR-BA [Alo+17]

mRMR suivi d’un Bat
Algorithm (BA)

pour l’optimisation
des sous-ensembles.

(Sélection Filter-Wrapper )

1- filtrage mRMR ;
2- optimisation par BA.

Bonne combinaison
de filtrage rapide et
d’optimisation fine

des sous-ensembles.

Peut être complexe
à paramétrer ;

dépend fortement
des paramètres

de l’algorithme Bat.

FSPSOTC [AK17]

Sélection d’attributs
avec optimisation

par essaim de particules
(Wrapper-PSO),

spécialement pour
le clustering de textes.

Créer de nouveaux
sous-ensembles d’attributs

informatifs pour le clustering.

Performant pour le
clustering de textes

et pour éviter
les minima locaux.

Spécifique aux problèmes
de texte, moins performant

sur des ensembles
de données non textuelles.

TABLE 2.2 – Comparaison de méthodes de type métaheuristique de sélection d’attributs multi-
objectifs avec leurs avantages et inconvénients

À la lecture du Tableau 2.2, nous pouvons en conclure que ces méthodes de recherche
métaheuristique, principalement celles utilisant des méthodes de sélection de type wrapper,
ont démontré leur efficacité pour gérer la sélection d’attributs dans des problèmes complexes
de classification 1.

1. Note : Les méthodes de type filter, bien que computationnellement plus légères, sont souvent utilisées en
combinaison pour un prétraitement rapide et efficace des données.
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2.1.2.4 Autres méthodes qui pourraient être considérées.

Bien que les méthodes comparées ci-dessus offrent un aperçu des approches métaheu-
ristiques en sélection d’attributs multi-objectifs, d’autres techniques pertinentes [Jia+23], pour-
raient également mériter d’être explorées.

Les approches basées sur l’optimisation par essaims de particules (PSO) [VPM20], no-
tamment avec des mécanismes adaptatifs ou niching [Guo+21], auraient pu être utilisées pour
améliorer la diversité des solutions dans l’ensemble Pareto tout en évitant une convergence
prématurée.

De même, les algorithmes de colonies de fourmis (ACO) [KN13] présentaient un potentiel
intéressant pour capturer les interactions complexes entre attributs grâce à leur représentation
en graphe.

Pourraient également être considérés : les algorithmes basés sur la colonie d’abeilles ar-
tificielles (ABC) [Han22] qui ont démontré leur performance par rapport à d’autres variantes
récentes d’algorithmes évolutionnaires, ou encore les approches basées sur la recherche ta-
boue (Tabu Search) [Ben+23].

Enfin, des techniques hybrides combinant des approches supervisées et non supervisées,
comme l’intégration de k-means avec des algorithmes wrapper ou filter-wrapper (p.ex., GAk-
MEANS [BAA23]) ont su récemment améliorer la précision de classification tout en réduisant
la dimensionnalité des données.

2.2 Positionnement de nos contributions

Les méthodes de sélection d’attributs multi-objectifs se distinguent par leur capacité à opti-
miser simultanément plusieurs critères souvent contradictoires. C’est dans cet esprit que nous
avons développé GAwC (Genetic Algorithm with Multi-Objective Compass), dont l’objectif est
de minimiser le nombre d’attributs tout en maximisant l’exactitude (accuracy ) et l’AUC (Area
Under the Curve) pour la classification binaire. Ce type d’approche est particulièrement perti-
nent dans des domaines où l’interprétabilité des résultats est cruciale, tels que la médecine, où
les décisions doivent être basées sur des attributs clairs et explicables.

Cependant, ces méthodes de sélection d’attributs présentent des problématiques similaires
à ceux rencontrés dans les systèmes de recommandation multicritères. Parmi ces probléma-
tiques figurent la gestion de la scalarisation des objectifs, la hiérarchisation de ces derniers, et
la détermination d’un compromis adapté aux différents besoins d’optimisation.

Les recherches que nous avons menées autour de GAwC reposent sur ce contexte d’opti-
misation multicritère, en se concentrant spécifiquement sur les données d’entraînement ayant
une forte dimensionnalité (c.-à-d., ayant de nombreux attributs ou variables). Ces contraintes
de dimensionnalité posent des exigences importantes en termes de robustesse et de per-
formance des algorithmes. Pour répondre à ces exigences, notre méthode GAwC utilise un
algorithme génétique couplé à une méthode de calcul de fitness multi-objectifs – le Compass –
permettant de sélectionner dynamiquement les sous-ensembles d’attributs optimaux. Notre al-
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gorithme est conçu pour équilibrer plusieurs objectifs afin de se constituer comme une solution
robuste et adaptable à plusieurs cas du monde réel.

Les résultats de nos recherches sur GAwC ont conduit à une contribution significative,
publiée dans le journal Artificial Intelligence in Medicine (Elsevier) en 2022 (revue de premier
rang (Q1) en intelligence artificielle selon le Scimago Journal & Country Rank).

Nous présentons la méthode GAwC à la section suivante.

2.3 Genetic Algorithm with Multi-Objective Compass - GAwC

Dans cette section, nous formalisons tout d’abord le problème multi-objectif. Dans un se-
cond temps, nous décrivons la méthode GAwC en détaillant :

— l’algorithme génétique original sur lequel elle répose ;
— sa genèse et son concept général ;
— son fonctionnement détaillé.

Enfin, nous réalisons une synthèse des résultats obtenus et nous les discutons.
Cette section utilise des éléments présentés dans [Gut+22].

2.3.1 Formalisation du problème multi-objectifs

Dans notre cas d’études, nous cherchons à sélectionner un faible nombre d’attributs à partir
d’un ensemble de données tout en maintenant des niveaux élevés d’accuracy et d’AUC pour un
classifieur donné. Ceci peut être formulé comme un problème multi-objectif. Nous définissons
ainsi formellement les fonctions objectifs de notre problème comme suit :

Fonctions objectifs. Soit V l’ensemble des attributs candidats et S un sous-ensemble de V .
La cardinalité |S| est le nombre d’attributs sélectionnés dans V et représente le premier objectif
à minimiser. Cette fonction est définie comme suit :

f1(S) = |S| (2.1)

Le deuxième objectif à maximiser est l’exactitude (accuracy ) de la classification binaire de
l’algorithme d’apprentissage. Cette fonction est définie comme suit :

f2(S) =
vp + vn

vp + vn + f p + f n
(2.2)

où vp, vn, f p, f n désignent respectivement les vrais positifs, les vrais négatifs, les faux positifs
et les faux négatifs.

Enfin, le dernier objectif que nous considérons est l’AUC. Un tel critère est considéré
comme l’un des plus important à prendre en compte dans le domaine de la médecine, car
comme le coefficient de corrélation de Matthews, il représente l’une des meilleures métriques
pour observer la qualité de la classification [CTJ21]. En plus de l’accuracy , l’AUC résume les
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quatre métriques de toute la matrice de confusion : tp (vrais positifs), tn (vrais négatifs), f p
(faux positifs) et f n (faux négatifs). Ainsi, plus la valeur de l’AUC est élevée, meilleur est le
classifieur en termes de qualité. Des exemples de courbes ROC et leurs AUC associées, allant
d’un classifieur parfait (AUC = 1) à un classifieur basé sur un choix aléatoire (AUC = 0.5),
sont donnés à la Figure 2.1.

FIGURE 2.1 – Courbes ROC et valeurs d’AUC.

Ce dernier objectif à maximiser peut être défini plus précisément comme suit :

f3(S) =
∫ 1

0
ROC(x) dx (2.3)

où ROC(x) désigne la courbe ROC (Receiver Operating Characteristic).

2.3.2 La méthode GAwC

2.3.2.1 Algorithme génétique original

L’algorithme génétique (voir Algorithme 4) que nous utilisons dans GAwC repose sur [Hol92].
Il repose sur le principe de sélection naturelle, et vise à trouver une solution optimale au sein
d’un espace de recherche défini. Il démarre avec la création aléatoire d’une population d’in-
dividus, chaque individu représentant une solution potentielle. Chaque individu est évalué à
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l’aide d’une fonction de fitness, qui mesure son adaptation à la tâche. La sélection est effec-
tuée par un tournoi où les meilleurs individus sont choisis pour se reproduire. Un croisement à
deux points est appliqué, générant une nouvelle génération de descendants en combinant les
caractéristiques des parents. Nous avons choisi le croisement à deux points qui reste un bon
compromis entre diversité et exploitation, bien que d’autres solutions pourraient être envisa-
gées comme le croisement uniforme, le croisement basé sur la fitness (adaptive crossover ) ou
encore le croisement guidé par heuristique. Ensuite, une étape de mutation intervient avec une
probabilité donnée, permettant de maintenir la diversité génétique de la population, bien que le
meilleur individu soit protégé de cette mutation. La population des parents et des descendants
fusionne, formant une nouvelle génération qui est évaluée. À chaque génération, le meilleur
individu est sauvegardé, et s’il surpasse les précédents, il devient le nouvel individu optimal.
Ce processus est répété pour un nombre fixe de générations, et l’individu le plus adapté ren-
contré au cours de toutes les générations est retourné en tant que meilleure solution trouvée
par l’algorithme.

Algorithme 4 : Principe général de l’algorithme génétique employé [Hol92]
Entrée : n : Nombre d’individus.

individualSize : Taille de chaque individu.
nbGens : Nombre de générations (itérations).
mutationRate : Probabilité de muter un bit d’un individu.

Sortie : Meilleur individu de la population.

1 Initialisation : Créer une population aléatoire de n individus.
2 Évaluer chaque individu de la population selon la fonction de fitness.
3 Sauvegarder dans xMax l’individu le plus adapté de la population.
4 for i← 1 to nbGens do
5 Sélection par tournoi : la population est regroupée aléatoirement par paires. La

fitness des deux parents de chaque paire est comparée et seul le parent avec la
meilleure fitness est conservé.

6 Croisement pour construire la génération des descendants : un opérateur de
croisement à deux points est utilisé.

7 Évaluer chaque enfant, selon la fonction de fitness.
8 Fusionner les parents (n/2 individus) et les enfants (n/2 individus) pour retrouver

une population de n individus.
9 Muter chaque bit de la population avec une probabilité égale à mutationRate (les

bits du meilleur individu ne sont pas mutés) – bit flip –
10 Évaluer chaque individu muté, selon la fonction de fitness.
11 Sauvegarder dans xMaxGen l’individu le plus adapté de la population de la

génération courante.
12 if xMax < xMaxGen then
13 xMax = xMaxGen

14 Retourner xMax, l’individu le plus adapté rencontré au cours de toutes les
générations.
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Des compléments d’information sur les détails spécifiques de configuration de l’Algorithme 4
utilisé dans la méthode GAwC sont données dans l’Annexe A.3.

2.3.2.2 Genèse et concept de GAwC

La méthode de Compass s’étant montrée efficace dans la suite des méthodes Gorthaur
(voir Chapitre 1) que nous avions conçus en bi-objectifs, nous avons eu l’intuition de l’adapter et
de la décliner en multi-objectif (3D) dans ce nouveau cadre applicatif. Ainsi, GAwC (Genetic Al-
gorithm with Multi-Objective Compass) [Gut+22], repose sur une approche hybride combinant
un algorithme génétique (Voir Algorithme 4) avec une méthode de calcul de fitness employant
la méthode Compass [MS08]. Cette fois la méthode est étendue pour pouvoir optimiser trois
objectifs dans le cadre de la sélection d’attributs pour des problèmes de classification binaire
en médecine. Notre méthode vise ainsi à sélectionner un sous-ensemble minimal d’attributs
pertinents tout en maintenant une bonne qualité et une bonne accuracy de classification.

De plus, l’utilisation de la méthode Compass [MS08] pour la définition et l’agrégation des
fonctions de fitness rapproche notre méthode du principe de fonctionnement de MOEA/D
(Multi-Objective Evolutionary Algorithm based on Decomposition) [ZL07]. MOEA/D divise un
problème multi-objectif en plusieurs sous-problèmes scalaires à l’aide de méthodes de décom-
position, où chaque sous-problème est optimisé indépendamment mais de manière coopé-
rative. De manière analogue, le Compass agit comme un mécanisme de décomposition, en
exploitant une agrégation multicritère qui permet d’équilibrer efficacement les objectifs contra-
dictoires.

2.3.2.3 GAwC : Genetic Algorithm with Multi-Objective Compass

Dans cette sous-section, nous présentons le détail de la méthode de sélection d’attributs
multicritère - GAwC :

1. Dans un premier temps, nous expliquons la méthode Compass 3D, et nous décrivons
la manière dont elle est utilisée pour calculer le score multicritères d’une solution candi-
date ;

2. Nous expliquons ensuite le calcul des scores à partir des fonctions objectifs et leur
utilisation par la méthode Compass ;

3. Enfin, nous détaillons l’algorithme GAwC et nous montrons comment le score multicri-
tères de chaque solution candidate peut être pris en compte par l’algorithme génétique
employé (Voir Algorithme 4) pour résoudre le problème multi-objectifs.

Le Compass à 3 Dimensions. Le Compass à trois dimensions s’inspire des méthodes Com-
pass à deux dimensions [MS08] et donc de Gorthaur [Gut+19b ; Gut+21 ; Let+24]. Il vise à
agréger les résultats de trois fonctions de score (sc1, sc2, sc3) avec des valeurs comprises entre
[0, 1] en un seul score multicritère.
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Le score multicritère S est obtenu en projetant le vecteur de score o⃗ = (sc1, sc2, sc3) sur un
vecteur de référence c⃗ représentant un compromis cible entre les trois scores (voir figure 2.2).

Nous avons ainsi : S = ||⃗o|| cos α avec cos α = o⃗.⃗c
||⃗o||×||⃗c|| et donc :

S =
o⃗.⃗c
||⃗c||

Comme détaillé dans [Gut+21], ce score agrégé peut être utilisé pour évaluer les solutions
candidates d’un problème d’optimisation multicritère en fonction d’un compromis donné.

Avant de les utiliser dans un Compass 3D, les fonctions objectifs du problème d’optimisation
doivent être normalisées de manière à être uniformément distribuées entre 0 et 1.

FIGURE 2.2 – Projection d’un vecteur de score sur le vecteur de référence avec le Compass
3D.

Note sur l’agrégation de plusieurs critères. L’agrégation de plusieurs critères pour former
une mesure synthétique est une problématique classique en Recherche Opérationnelle (RO),
particulièrement dans les domaines du multi-objectif et de la prise de décision multicritère. Ce
cadre théorique repose souvent sur des approches telles que les fonctions d’utilité additive ou
multiplicative [Kee93], les méthodes d’optimisation pondérée [CH08], ou encore les processus
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d’analyse hiérarchique (AHP, Analytic Hierarchy Process) [CL01 ; Kar82]. Ces méthodes per-
mettent de combiner plusieurs dimensions hétérogènes dans un cadre unifié, tout en tenant
compte des priorités ou des poids relatifs associés à chaque critère.

Dans le cadre de GAwC, l’objectif est de fournir une synthèse efficace des scores en main-
tenant une interprétabilité. En outre, la normalisation des scores dans l’intervalle [0, 1] facilite
l’agrégation et l’analyse comparative, tout en respectant des conditions de monotonie et d’équi-
distance souvent requises dans de telles méthodes.

Fonctions objectifs et scores relatifs. La fonction de score utilisée pour la maximisation de
la fonction objectif f1(S) (voir Équation 2.1) pendant le processus de recherche est le "score
du nombre d’attributs" (ScFeat) défini comme

ScFeat = 1− ρ

|S| (2.4)

où ρ est un facteur appliqué aux ensembles de données de haute dimension visant à
converger plus rapidement vers une solution avec un faible nombre d’attributs. Par exemple, [Kar+15]
fixe le nombre minimum d’attributs à 20. Ainsi, ici, ρ peut être considéré à la fois comme un
moyen de fixer le nombre minimum d’attributs à sélectionner et comme une sorte de taux
d’apprentissage garantissant que la convergence vers une solution optimale acceptable ne
nécessite pas trop de générations.

La fonction de score utilisée pour la maximisation de la fonction objectif f2(S) (voir Équa-
tion 2.2) pendant le processus de recherche est le "score d’exactitude" (accuracy : Acc) ScAcc.
Puisque l’accuracy varie de 0 à 1, elle peut être directement utilisée comme une fonction de
score. Ainsi,

ScAcc = f2(S) (2.5)

Concernant la troisième fonction objectif (voir Équation 2.3), nous considérerons que l’AUC
varie de 0, 5 à 1 du fait que l’AUC d’une classification aléatoire est de 0, 5. Par conséquent,
un score pertinent pour l’AUC est une valeur normalisée de f3(S) sur une échelle de 0 à 1.
Nous appelons ce score le "score de l’AUC" (ScAUC) afin de le différencier de la valeur réelle
de l’AUC (score brut).

Le "score de l’AUC" (ScAUC) peut être défini par :

ScAUC = ( f3(S)− 0.5)× 2 (2.6)

L’algorithme GAwC. L’algorithme GAwC est une implémentation de l’algorithme génétique
(Voir Algorithme 4) inspirée par [Hol92] et [Mez+19] et présentée précédemment. Il vise à trou-
ver une solution optimale de Pareto pour le problème à trois objectifs consistant à sélectionner
un sous-ensemble minimal d’attributs à fournir à un classifieur tout en maximisant à la fois
l’accuracy et le score AUC-ROC du classifieur. Comme présenté précédemment, la recherche
de la solution dans l’espace de recherche est guidée par un vecteur de référence qui indique
un compromis entre les trois objectifs avec lequel la solution optimale doit s’aligner.
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Les individus de l’algorithme GAwC sont représentés par un vecteur binaire de taille égale
au nombre total d’attributs (par exemple, 48 pour le jeu de données fourni par le CHU d’Angers
intitulé : ASA Drug Intake). Les bits dans le vecteur indiquent la présence ou l’absence de
chaque caractéristique dans l’individu correspondant. La fitness d’un individu est calculée en
utilisant la méthode du Compass à trois dimensions présentée précédemment.

Plus précisément, pour chaque génération gi(i ∈ [1, nbGens]) générée par GAwC et chaque
individu xj,gi(j ∈ [1, n]) dans la population de la génération, l’algorithme calcule 2 le score
d’accuracy de l’individu ScAcc(xj,gi) (voir Équation 2.5), son score du nombre d’attributs ScFeat(xj,gi)

(voir Équation 2.4) et son score de AUC ScAUC(xj,gi) (voir Équation 2.6).
La capacité de l’individu à être à la fois précis, avec un faible nombre d’attributs, et une

bonne qualité de classification (AUC) est alors exprimée par le vecteur de score −−→oxj,gi
tel que :

−−→oxj,gi
= (ScFeat(xj,gi), ScAcc(xj,gi), ScAUC(xj,gi))

Comme présenté précédemment, la fitness de l’individu est obtenue en projetant son vec-
teur de score −−→oxj,gi

sur le vecteur de référence prédéfini c⃗ et peut être calculée comme suit :

f (xj,gi) = |
−−→oxj,gi
| cos αxj,gi

(2.7)

où, comme présenté dans la figure 2.2, αj,gi est l’angle entre le vecteur de référence c⃗ et le
vecteur de score de l’individu −−→oxj,gi

.

À chaque génération gi générée par GAwC, l’algorithme détermine xmax(gi), l’individu le
plus adapté de la population de la génération gi, tel que :

xmax(gi) =j∈[1,n] f (xj,gi)

Enfin, si nécessaire, xmax(gi) est utilisé pour mettre à jour xmax, l’individu le plus adapté ren-
contré au cours de toutes les générations :

xmax = max
i∈[1,nbGens]

xmax(gi)

Ainsi, après que les nbGens générations aient été générées par l’algorithme génétique, xmax

est l’individu le plus adapté rencontré au cours de toutes les générations.
La figure 2.3 illustre l’évolution du vecteur de score de xmax au fil des générations i, i + 50

et i + 100 et montre la fitness de l’individu correspondant obtenue en projetant le vecteur de
score sur le vecteur de référence c⃗.

Dans notre implémentation de l’algorithme génétique et selon le protocole suivi par [Li+20],
nous fixons nbGens, le nombre de générations, à 100.

Un exemple concret et réel sur le jeu de données Musk1 3 est disponible à l’Annexe A.4
avec quatre vues du Compass pour mieux prendre en compte l’évolution au cours du temps.

2. lorsqu’on utilise les attributs représentés par l’individu
3. Musk1 - https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Musk+(Version+1)
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FIGURE 2.3 – Vecteurs de score et fitness des meilleurs individus aux générations gi, gi+50 et
gi+100

En résumé, GAwC fonctionne comme l’algorithme général défini dans la section 4 mais
incorpore le Compass 3D comme fonction de fitness dans son processus d’évaluation. En
d’autres termes, GAwC évalue chaque individu de la population, chaque descendant et chaque
individu muté (voir lignes 2, 7, 10 de l’algorithme défini dans la section 4, respectivement), en
fonction de la fitness fgi qui est calculée comme exprimé dans l’Équation 2.7.

2.3.3 Synthèse des résultats et discussion sur la méthode GAwC

Cette sous-section est une synthèse des résultats obtenus. Le détail de ces résultats est
disponible dans l’article [Gut+22].

Résultats empiriques. L’algorithme GAwC (Genetic Algorithm with multi-objective Compass)
a été évalué sur six jeux de données réelles (principalement dans le domaine médical, voir
Tableau 2.3 et [Gut+22]) et comparé à plusieurs méthodes concurrentes de sélection d’attributs
multi-objectif (voir Tableau 2.2 : W-DMEA-FS, F-DMEA-FS, W-QEISS, F-QEISS et W-MOSS).

Les résultats montrent que GAwC surpasse toutes les autres méthodes en termes de :

99



Partie I Chapitre 2 – Optimisation multicritère pour la sélection d’attributs médicaux

Nom du Nombre Nombre Type Type Source du
jeu de données d’instances d’attributs catégoriel continu jeu de données
Breast Cancer 569 30 0 30 UCI ML Repository

Cardiotocography 2126 21 0 21 UCI ML Repository
Diabetes 768 8 8 0 UCI ML Repository et Kaggle

Heart 270 13 7 6 UCI ML Repository
Musk1 476 166 0 166 UCI ML Repository
ASA-DI 822 48 30 18 Hôpital Universitaire d’Angers

TABLE 2.3 – Jeux de données utilisés.

— exactitude (accuracy) : GAwC a obtenu des résultats supérieurs ou équivalents en
termes d’accuracy par rapport aux méthodes concurrentes telles que W-DMEA-FS, F-
DMEA-FS, W-QEISS, F-QEISS et W-MOSS pour tous les jeux de données.

— nombre d’attributs sélectionnés : GAwC a également montré une performance ro-
buste en minimisant le nombre d’attributs nécessaires tout en maintenant une haute
accuracy , particulièrement sur des ensembles de données de moyenne et haute di-
mension.

Plus précisément si nous analysons les résultats obtenus sous trois angles (le meilleur :
BEST, le pire : WORST, et la moyenne : AVERAGE) :

— BEST : GAwC a surpassé les autres méthodes pour la accuracy maximale atteinte sur
chaque ensemble de données tout en maintenant un nombre d’attributs sélectionnées
faible et optimal.

— WORST : Même pour les cas les plus défavorables, GAwC a maintenu une meilleure
accuracy et un nombre d’attributs sélectionnés compétitif.

— AVERAGE : En moyenne, GAwC a obtenu de meilleures performances en termes
d’accuracy et a sélectionné un nombre d’attributs plus faible par rapport aux méthodes
concurrentes.

De plus, les attributs sélectionnés par GAwC pour le jeu de données ASA Drug Intake
(ASA-DI) fournit par le CHU d’Angers, ont été validés comme cliniquement pertinents par le Pr
Pierre Abraham (expert clinicien), renforçant l’utilité pratique de la méthode.

Synthèse et discussion. La synthèse des résultats présentés ci-dessus, démontre que GAwC
est une méthode prometteuse pour les problèmes de sélection d’attributs multicritère dans des
applications médicales, en garantissant à la fois la qualité de la classification (via l’AUC et
l’accuracy ) et l’efficacité en réduisant le nombre de variables. De plus, GAwC se distingue des
autres méthodes de sélection d’attributs sur plusieurs aspects importants, entre autres, dans
le domaine médical :

— L’inclusion de l’AUC comme critère d’optimisation contrairement aux approches tradi-
tionnelles qui se concentrent principalement sur l’accuracy ou le nombre d’attributs sé-
lectionnés. Notre méthode considère ainsi l’aire sous la courbe ROC (AUC) comme un
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critère clé. L’AUC est particulièrement pertinente dans le domaine médical car elle per-
met de mieux distinguer entre les classes de patients sains et malades, en prenant en
compte à la fois la sensibilité et la spécificité. Cela permet de garantir la qualité de la
classification pour les applications où une détection précise des profils de patients est
essentielle.

— L’utilisation d’un Compass multi-objectif (3D) pour guider la recherche et ajuster le com-
promis entre les trois objectifs (minimisation du nombre d’attributs, maximisation de
l’accuracy et maximisation de l’AUC). Ce mécanisme de fitness simplifie la paramétrisa-
tion des objectifs en définissant un simple vecteur de référence 3D, rendant la direction
de recherche plus explicite et visuelle pour le praticien (utilisateur de la méthode).

— La méthode Compass agrège ces objectifs en un seul objectif composite à optimiser,
ce qui permet de simplifier le processus d’optimisation multi-objectifs tout en offrant une
grande flexibilité de paramétrage (via l’angle α). Cependant, cela peut entraîner une
perte de la spécificité de chaque objectif individuel, car la méthode vise à obtenir un
compromis général pour l’ensemble des objectifs.

Un point clé à prendre en compte concernant l’intégration d’une méthode Compass est
qu’elle fonctionne de manière optimale avec des objectifs indépendants ou non corrélés. Ce-
pendant, elle présente une limitation notable : elle a tendance à lisser progressivement la solu-
tion optimale de chaque objectif individuel en cherchant à agréger une solution de compromis
pour l’ensemble des objectifs. En revanche, cette méthode est facilement paramétrable et per-
met de définir les degrés d’importance accordés à chaque objectif.

En résumé : GAwC doit être considérée comme une méthode de sélection multicritère
agrégée en un seul objectif, car elle utilise une fonction de fitness combinée qui représente
plusieurs objectifs avec un vecteur de référence dans un espace à trois dimensions. Contrai-
rement aux méthodes multi-objectifs classiques, GAwC n’utilise pas de tri non dominé ou de
distance d’encombrement comme par exemple dans NSGA-II, mais maximise plutôt une fonc-
tion de fitness unique définie par l’angle α du Compass. Cette approche simplifie l’optimisation
mais ne permet pas une exploration aussi fine du front de Pareto.

Un des autres avantages de GAwC réside dans sa capacité à ajuster dynamiquement un
compromis entre les différents objectifs matérialisés par le Compass. Ce compromis est calcu-
lable ou paramétrable via le paramètre α du Compass. Cette flexibilité permet aux utilisateurs
de la méthode (dans notre cas des praticiens) de moduler la priorité entre les objectifs en fonc-
tion des besoins spécifiques de l’application p.ex., la minimisation du nombre d’attributs et la
maximisation de l’accuracy . Cependant, bien que l’agrégation des objectifs permette une op-
timisation plus simplifiée pour un utilisateur non initié, elle peut aussi limiter la capacité de la
méthode à atteindre une solution optimale plus spécifique à chaque objectif. Cette limitation doit
être prise en considération lorsqu’on souhaite mettre en application GAwC à des problèmes où
l’équilibre entre les objectifs reste critique.

Pour conclure, il sera important de retenir que GAwC est principalement une méthode wrap-
per qui se distingue par son approche d’agrégation multicritère et sa flexibilité/simplicité de
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paramétrage, rendant la méthode particulièrement utile pour les problèmes où un compromis
contrôlé entre plusieurs objectifs est nécessaire.

2.3.4 Réflexion critique

2.3.4.1 Rapprochement avec MOEA/D

Les algorithmes Genetic Algorithm with Multi-objective Compass (GAwC) et MOEA/D (Multi-
Objective Evolutionary Algorithm based on Decomposition) présentent plusieurs similarités et
différences dans leur approche de l’optimisation multi-objectifs.

Similitudes :
— Approche basée sur la décomposition :

— GAwC utilise un compas 3D pour guider la recherche en projetant chaque solution
sur une référence vectorielle définissant les priorités entre les objectifs. Cela peut
être vu comme une forme de décomposition.

— De son côté, MOEA/D décompose le problème multi-objectifs en plusieurs sous-
problèmes scalaires, chacun correspondant à une combinaison pondérée des ob-
jectifs.

— Optimisation : Les deux algorithmes cherchent à optimiser simultanément plusieurs
objectifs conflictuels. Par exemple, GAwC vise à minimiser le nombre d’attributs tout en
maximisant l’exactitude et l’AUC, tandis que MOEA/D optimise des objectifs multiples
dans un cadre général.

— Utilisation des concepts évolutionnaires : Les deux méthodes reposent sur des mé-
canismes évolutionnaires tels que la sélection, le croisement et la mutation pour explorer
efficacement l’espace de recherche.

— Solutions sur le front de Pareto : Les deux approches produisent un ensemble de
solutions non dominées représentant un front de Pareto optimal, permettant aux utilisa-
teurs de choisir le compromis le plus adapté à leurs besoins.

Différences :
— Métriques d’évaluation :

— GAwC inclut l’AUC (Area Under the ROC Curve) comme critère principal d’optimisa-
tion, ce qui est particulièrement pertinent dans les applications médicales.

— MOEA/D, en revanche, n’intègre pas directement des métriques spécifiques aux pro-
blèmes, mais s’appuie sur une formulation généraliste.

— Guidage de la recherche :
— GAwC utilise un compass 3D basé sur un vecteur de référence unique, simplifiant la

paramétrisation et rendant la direction de recherche explicite.
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— MOEA/D divise l’espace d’objectifs à l’aide de poids pour guider la recherche, ce
qui requiert une configuration qu’un utilisateur pourrait considérer comme potentiel-
lement plus complexe.

— Contextes d’application :
— GAwC est spécifiquement conçu pour la sélection d’attributs dans les problèmes de

classification médicale, en s’orientant implicitement vers des métriques comme la
sensibilité et la spécificité.

— MOEA/D est plus généraliste et peut être appliqué à une large gamme de problèmes
multi-objectifs sans ajustements spécifiques.

— Complexité algorithmique :
— Grâce au compass 3D, GAwC offre une approche simplifiée pour ajuster les priorités

entre objectifs.
— MOEA/D nécessite un réglage potentiellement plus minutieux des poids de décom-

position pour une performance optimale, ce qui peut augmenter la complexité auprès
d’utilisateurs n’étant pas du métier.

Conclusion : Bien que GAwC et MOEA/D partagent des principes communs, GAwC se dis-
tingue par son adaptation spécifique aux applications médicales et son mécanisme de guidage
potentiellement plus simplifié grâce au compass 3D. En revanche, MOEA/D reste une méthode
plus générale, adaptée à une grande variété de problèmes d’optimisation multi-objectifs.

2.3.4.2 Éthique des décisions algorithmiques.

Les méthodes de sélection d’attributs qu’elles soient multi-objectifs ou multicritères, telles
que GAwC (Genetic Algorithm with Multi-Objective Compass), s’inscrivent dans une réflexion
sur l’éthique des décisions algorithmiques.

Le paramétrage des objectifs de GAwC via un vecteur de référence en trois dimensions (c.-
à-d., le compass) peut ainsi toucher aux débats éthiques sur la transparence et la responsabi-
lité dans l’intelligence artificielle. En effet, le vecteur de référence dans GAwC est suffisament
explicite pour permettre aux utilisateurs de comprendre et de contrôler les compromis effec-
tués par l’algorithme. Cela se rapporte ainsi à la demande d’explicabilité en IA, où les parties
prenantes (dans notre cas, les praticiens hospitaliers) doivent être en mesure de comprendre
le processus de prise de décision des systèmes d’IA pour garantir la confiance et la conformité
éthique.

Ainsi, l’approche de GAwC en matière d’optimisation multicritère pour la sélection d’attributs
médicaux met non seulement en lumière l’interaction entre la complexité et la simplicité mais
aussi les impératifs éthiques et de transparence dans la prise de décision algorithmique. GAwC
ne se contente pas d’optimiser des critères mathématiques ; il engage également des questions
sur la nature de la prise de décision dans des domaines complexes et sensibles comme la
médecine.

103





DEUXIÈME PARTIE

Apprentissage profond et données
complexes pour l’estimation et la

génération

105



Partie II

L’apprentissage profond repose sur la capacité des réseaux neuronaux à traiter de grandes
quantités de données plus ou moins complexes et à en extraire des représentations perti-
nentes avec ou sans supervision explicite selon les cas. Ces modèles sont particulièrement
adaptés pour modéliser des relations complexes entre les entrées (données) et les sorties
(résultats souhaités) à travers plusieurs couches non linéaires. Les réseaux apprennent de
manière hiérarchique, c’est-à-dire qu’ils construisent des représentations abstraites de plus en
plus complexes au fur et à mesure que les informations traversent les différentes couches du
réseau [LBH15].

Nos travaux de recherche ont porté sur l’apprentissage profond appliqué à la génération de
musique symbolique et sur l’apprentissage profond guidé par la physique appliqué à l’évalua-
tion de systèmes dynamiques. Ces deux domaines reposent sur des données complexes, mais
la nature de l’apprentissage et les méthodes utilisées diffèrent, car les problématiques liées à
la complexité ne sont pas les mêmes. Ainsi, différentes approches en apprentissage profond
ont été conçues pour aborder des problèmes variés dans divers contextes, en s’adaptant à la
nature et à la quantité des données disponibles [Goo16].

Ci-dessous, nous rappelons quelques spécificités des méthodes d"apprentissage profond
qui nous ont particulièrement intéressé dans nos travaux : 1) dans le domaine musical 2) dans
l’évaluation des systèmes dynamiques non linéaires, avec une application aux véhicules ter-
restres de la Direction Générale de l’Armement (DGA).

Apprentissage profond dans le domaine musical. Dans le domaine de la génération de
musique symbolique, les réseaux neuronaux profonds sont entraînés sur de vastes ensembles
de données constitués de représentations symboliques de la musique, telles que les partitions
ou les séquences MIDI [Hua+18]. Ces représentations capturent des éléments essentiels de la
musique, tels que les notes, les accords et les rythmes. Toutefois, il est important de noter que,
dans ce contexte, les réseaux n’incorporent pas explicitement de connaissances théoriques
musicales, comme c’est souvent le cas dans d’autres domaines (par exemple, en physique). Ils
apprennent à partir des données elles-mêmes, suivant une approche entièrement basée sur
les données (data-based).

Afin de préparer les données d’entraînement et les fournir aux modèles d’apprentissage
profond sous forme d’une représentation structurée et employable par ces modèles, l’une des
techniques couramment employées dans ce domaine est la tokenisation musicale. La tokeni-
sation permet de convertir les éléments musicaux en séquences de tokens. Ces séquences
sont ensuite utilisées pour former des modèles séquentiels spécifiques à la musique [Hua+18 ;
SUV18]. Parmi les méthodes les plus utilisées, on retrouve les LSTM [Hoc97] ou les Transfor-
mers [Vas+17] qui apprennent à modéliser des structures musicales complexes, y compris les
relations harmoniques et mélodiques, de manière implicite à partir des données. Les perfor-
mances de ces modèles dépendent principalement de la qualité et de la quantité des données
disponibles, et les représentations apprises restent souvent non interprétables pour un humain.

Ainsi, dans ce cadre entièrement data-based, l’amélioration des performances est fortement
dépendante de la qualité des données d’entraînement et des techniques d’optimisation de la
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représentation, telles que la tokenisation. Celles-ci visent à ce que les modèles puissent mieux
capturer la structure des données musicales plus ou moins complexes [HY20].

Apprentissage dans les systèmes dynamiques non linéaires. Dans le cadre des sys-
tèmes dynamiques non linéaires appliqués aux véhicules terrestres, deux types d’approche
peuvent être adaptés : 1) les approches basées sur les données [Liu+19 ; Rud+17 ; SL19]
(data-based), qui exploitent des ensembles de données réels pour identifier, modéliser ou esti-
mer le comportement du système à l’aide de techniques d’apprentissage ; 2) les approches ba-
sées sur les modèles [AO03 ; Esf+23 ; ZB09] (model-based), qui s’appuient sur des équations
mathématiques et des lois physiques pour représenter, estimer ou simuler le comportement
dynamique du système. Une combinaison de ces deux approches est possible et sera donc
considérée comme une approche « hybride » [CLL23]. Notons que pour la partie data-based
des approches hybdrides, l’apprentissage profond est souvent adopté. Dans ce cadre, l’ap-
prentissage combine des données expérimentales avec des modèles physiques bien établis,
tout en exploitant les capacités des réseaux neuronaux pour modéliser les relations complexes
entre les paramètres du système. Les réseaux neuronaux profonds sont ainsi formés à partir
de données mesurées ou simulées à l’aide de modèles physiques [Raj11], tels que ceux sur
lesquels nous nous sommes intéressés dans le cadre de la thèse de Fabien Lionti entre autre
appliqués à l’évaluation de la dynamique latérale des véhicules.

Ces types d’approches hybrides (model-based, data-based) tirent partis à la fois des don-
nées réelles pour enrichir les simulations et des modèles physiques pour contraindre l’ap-
prentissage [RPK19]. En complément, des techniques telles que l’ABC-SMC [Ton+09] peuvent
être utilisées pour affiner les estimations de paramètres, mais c’est principalement l’apprentis-
sage profond qui permet de capturer les dynamiques complexes et non linéaires du système
dans un contexte possiblement temps-réel. L’utilisation conjointe de modèles physiques et de
données permet de réduire la dépendance aux données expérimentales et d’améliorer l’in-
terprétabilité des résultats, tout en bénéficiant des capacités de généralisation des réseaux
neuronaux [RPK19].

L’incorporation de modèles physiques permet également de réduire la dépendance aux
données expérimentales, en particulier lorsque ces données sont coûteuses ou difficiles à
obtenir. De plus, ces modèles offrent une interprétation plus claire des résultats, car les para-
mètres estimés sont directement liés aux propriétés physiques du système étudié [RPK19].

Comparaison et complémentarité des approches. Les deux approches – entièrement data-
based pour la musique et hybride pour les systèmes dynamiques – offrent des perspectives
complémentaires pour l’apprentissage à partir de données complexes.

Dans le cas de la musique, nous avons employé les données comme représentations sym-
boliques sans modèle sous-jacent fondé sur des lois ou des règles explicites musicales. Les
performances des modèles dépendent donc entièrement de la disponibilité et du traitement
des données. En revanche, dans les systèmes dynamiques, nous avons employé des données
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provenant à la fois de mesures expérimentales et de simulations basées sur des modèles phy-
siques, qui servent de guide pour améliorer l’apprentissage et surmonter les limitations liées
aux données.

L’amélioration des performances que nous avons obtenue dans le domaine de la musique
repose sur l’optimisation des représentations complexes, tandis que dans les systèmes dyna-
miques, elle est obtenue en combinant des modèles physiques avec les données expérimen-
tales. Cette approche hybride a permis de réduire l’incertitude et d’améliorer la généralisation
des modèles dans des environnements complexes [LBH15].

Ces deux types de solution à des problématiques d’apprentissage représentent donc des
stratégies complémentaires pour traiter des problèmes complexes dans des environnements
riches en données, qu’il s’agisse de données musicales ou de systèmes physiques [BGC17].

Contributions de la Partie II. Le sujet de cette Habilitation à Diriger des Recherches se
concentre plus particulièrement sur l’apprentissage automatique pour la génération et l’explo-
ration avec un focus particulier sur l’adaptation et la contextualisation pour données complexes.
Cette partie met l’accent sur l’apprentissage profond avec données complexes : 1) pour l’esti-
mation de paramètres en environnement dynamique non linéaire possiblement temps-réel ou
encore l’estimation d’état ; 2) pour la génération de musique symbolique. Cette partie présente
ainsi des travaux autour de deux cadres applicatifs différents :

1. l’évaluation de comportements dynamiques non linéaires appliquée entres autres
aux véhicules terrestres (voir Chapitre 3 de cette partie). Ce troisième chapitre cible
plus précisément l’estimation de paramètres dans les systèmes dynamiques non li-
néaires, tels que les dynamiques latérales de véhicules, à travers l’utilisation de mé-
thodes de filtrage statistique et d’apprentissage profond. Il traite également de l’estima-
tion d’état en temps réel par apprentissage profond et estimation à horizon glissant.

2. l’optimisation des représentations symboliques musicales pour l’apprentissage
Profond (voir Chapitre 4 de cette partie). Le quatrième chapitre, quant à lui, explore
l’utilisation de l’apprentissage profond dans la génération de musique symbolique, et se
focalise sur comment réduire les contraintes liées à la tokenisation et au traitement des
séquences de grande longueur, tout en améliorant la qualité des compositions géné-
rées.

Organisation de la Partie II. La Partie II est organisée comme suit :

1. Chapitre 3 - Évaluation de comportements dynamiques non linéaires : application aux
véhicules terrestres.

2. Chapitre 4 - Optimisation des représentations symboliques musicales pour l’apprentis-
sage profond

108



CHAPITRE 3

ÉVALUATION DE COMPORTEMENTS

DYNAMIQUES NON LINÉAIRES :
APPLICATION AUX VÉHICULES

TERRESTRES

On hybrid models
« (...) solving inverse problems with hidden physics is often prohibitively expensive and

requires different formulations and elaborate computer codes. Machine learning has emerged
as a promising alternative, but training deep neural networks requires big data, not always

available for scientific problems. Instead, such networks can be trained from additional
information obtained by enforcing the physical laws (...) [Kar+21]

George Em Karniadakis et.al - Nature Reviews, Physics - 2021 »
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Ce chapitre a pour objectif :
— de rappeler le concept et les principales approches d’apprentissage informé par la phy-

sique ;
— de réaliser la synthèse de nos contributions sur l’estimation de paramètres de systèmes

dynamiques ;
— de mettre en œuvre une discussion et une réflexion critique sur nos propres contribu-

tions à ce champ de recherche.
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Partie II Chapitre 3 – Évaluation de comportements dynamiques non linéaires : application aux
véhicules terrestres

Contexte des contributions de ce chapitre

Historique. Ce chapitre et les travaux qui en résultent sont liés à la thèse Agence Innova-
tion Défense (AID) de Fabien Lionti intégré à l’INRIA Sophia-Antipolis (06) et à la Direction
Générale de l’Armement (DGA) de Montreuil-Juigné (49). Cette thèse a émergé à la suite
d’une réponse à appel à projet de l’AID en 2022 que j’ai co-portée et qui a aboutit à ce que
notre sujet soit retenu. Intitulée « Evaluation de comportement dynamique par intelligence ar-
tificielle : Application à l’analyse de la sécurité du comportement dynamique d’un véhicule »,
cette thèse est dirigée par Philippe Martinet (INRIA), et j’ai le plaisir de la co-encadrer depuis
2022 avec Sébastien Aubin (DGA).

Équipe. L’équipe d’encadrement constituée était tripartite : l’INRIA pour la direction de
thèse, la DGA et le LERIA pour le co-encadrement.

Environnement et organisation. Les travaux de thèse se sont déroulés pour le doctorant
durant 18 mois à Sophia-Antipolis et 18 mois à Angers. Cette configuration m’a donc donné
l’occasion de réaliser un suivi à distance et un plus rapproché durant la période où le docto-
rant était à Angers. Les réunions de suivi se déroulaient au fil de l’eau mais nous avions un
point récurrent systématique au moins une fois par semaine.

Mon implication et mes contributions. J’ai été impliqué dans le co-encadrement à hau-
teur de 40%. Cette mission englobait :

— le suivi régulier du doctorant ;
— le conseil scientifique et stratégique ;
— la participation à l’écriture et la revue d’articles ;
— la participation aux conférences dans lesquelles nous avons publié.

Note importante. Les sections de ce chapitre s’appuient sur sur les travaux suivants :
[Lio+24] et [Lio+23] ainsi que
Ces travaux ont été réalisés en collaboration avec les co-auteurs et les contributions in-

tellectuelles sont ainsi partagées entre eux. Ainsi, certaines sections de ce chapitre peuvent
provenir de traductions, de reformulations ou encore de formulations textuelles de ces travaux
originaux.

3.1 Apprentissage informé par la physique : modèles hybrides

Cette section rappelle un rapide état de l’art général sur les méthodes d’apprentissage
informé par la physique et les modèles hybrides. Pour ce faire, elle repose sur des éléments
présentés dans [Lio+23 ; Lio+24] ainsi que nos articles acceptés mais en cours de publication.
Ils sont accessibles en prépublication ici : https://ngutowski.fr/article1.pdf et https:
//ngutowski.fr/article2.pdf.

L’apprentissage informé par la physique (Physics-Informed Learning) [Kar+21], et plus pré-
cisément les modèles hybrides [LK16], combine des connaissances a priori issues des mo-
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3.1. Apprentissage informé par la physique : modèles hybrides

dèles physiques avec les capacités d’apprentissage offertes par les approches basées sur les
données. Les modèles hybrides combinant des approches basées sur les données et sur les
modèles ont montré un grand potentiel pour prédire avec précision les comportements des sys-
tèmes, notamment dans des environnements complexes où les modèles traditionnels seuls ne
parviennent pas à capturer toutes les dynamiques. Cette synergie entre deux paradigmes per-
met de développer des modèles prédictifs robustes et interprétables [LK16], particulièrement
utiles dans le contexte de systèmes complexes comme par exemple les véhicules autonomes
ou les systèmes dynamiques non linéaires.

3.1.1 Modèles d’apprentissage informés par la physique

Dans des environnements complexes, où les phénomènes physiques sont régis par des lois
dynamiques non linéaires, les modèles reposant uniquement sur les données (Model-Based)
peuvent rencontrer des difficultés à généraliser de manière efficace [RPK19]. D’autre part, les
modèles physiques peuvent manquer de précision lorsqu’ils font face à des incertitudes ou à
des conditions réelles difficiles à modéliser [Wil+20]. C’est à ce titre que les modèles hybrides
peuvent prendre tout leur sens en permettant de combler ces lacunes, améliorant ainsi à la fois
la précision et la robustesse des prédictions effectuées. Pour ce faire, ces modèles intègrent
des contraintes physiques dans des algorithmes d’apprentissage automatique.

L’un des points important des modèles hybrides réside ainsi en leur capacité à intégrer des
mécanismes de robustesse face aux incertitudes et aux bruits dans les données. Par exemple,
ceci peut être tout à fait pertinent dans le cadre de l’estimation d’état, où des méthodes comme
l’Estimation à Horizon Glissant (Moving Horizon Estimation (MHE)) sont employées pour es-
timer les états d’un système à partir de données bruitées tout en respectant les contraintes
physiques du système [RRM03]. En effet, l’entraînement autoregressif avec une fonction de
perte intégrale (souvent utilisé dans les modèles reposant sur les données – data-based), peut
être vu comme une approche identique à celle de la MHE, où l’on cherche à minimiser une
erreur cumulée sur un horizon temporel glissant. Cela octroie aux modèles hybrides d’obte-
nir une meilleure robustesse, en leur permettant de mieux gérer les perturbations dans des
environnements complexes et dynamiques.

L’une des principales motivations pour utiliser des modèles hybrides [Yin23] repose sur leur
capacité à capturer des dynamiques complexes tout en conservant un certain degré d’inter-
prétabilité. En effet, ces modèles exploitent les lois physiques pour guider l’apprentissage et
restreindre l’espace de recherche, ce qui réduit le risque de surapprentissage (overfitting) tout
en rendant les résultats plus explicables [Rud+17].

De plus, il existe d’autres avantages à utiliser des modèles hybrides : 1) En combinant
des connaissances a priori et des données expérimentales, les modèles hybrides améliorent
la capacité de généralisation dans le cas où les données sont limitées ; 2) L’intégration des
lois physiques garantit que les prédictions générées par le modèle respectent les contraintes
« naturelles » du système physique, ce qui est primordial dans des applications pouvant être
considérées comme critiques p.ex., l’analyse de la dynamique des véhicules.
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Une autre problématique majeure pour ces modèles réside dans l’équilibre entre la flexibilité
des méthodes basées sur les données (data-based) et le respect des contraintes physiques
strictes. Des approches comme le transfer learning, que nous proposons dans nos travaux,
permettent d’introduire ces contraintes de manière "souple", en offrant une certaine flexibilité.
Cependant, ces approches peuvent être sensibles aux biais présents dans les données. Il est
donc crucial de développer des techniques qui garantissent que les modèles hybrides res-
pectent toujours les lois physiques, même en présence de biais ou de bruit [Zhu+19]. En ce
sens, les modèles hybrides doivent être vus comme une forme d’augmentation de données,
où les connaissances issues des modèles physiques viennent enrichir les données d’appren-
tissage pour améliorer la généralisation. Des outils tels que les multiplicateurs de Lagrange
et les lagrangiens augmentés offrent des solutions pour imposer des contraintes rigides dans
l’entraînement des modèles [AH24]. Toutefois, ces méthodes ne sont efficaces que si l’on sait
précisément où le modèle physique a priori fournit une information plus fiable que les données
d’apprentissage. Sinon, l’introduction de contraintes strictes peut, au contraire, dégrader les
performances du modèle, surtout lorsque le modèle physique a priori est biaisé.

Enfin, ces modèles réduisent l’incertitude associée aux prédictions, car ils bénéficient à la
fois de la robustesse des modèles basés sur des principes physiques et de la flexibilité des
méthodes d’apprentissage automatique pour ajuster les paramètres à des données réelles et
souvent bruitées. Cela en fait un outil puissant pour la prise de décision en temps réel dans des
environnements où la sécurité et la fiabilité sont primordiales, comme dans notre cas les essais
de véhicules militaires. De ce fait, les modèles hybrides informés par la physique constituent
une approche prometteuse pour la prochaine génération d’outils d’évaluation des systèmes
dynamiques.

Les modèles hybrides informés par la physique confèrent donc une approche plus ro-
buste et interprétable. Ceci peut être considéré comme particulièrement pertinent pour des
cas d’études sur des systèmes physiques jugés complexes. En intégrant conjointement des
méthodes d’apprentissage reposant sur les données et des lois physiques tout en exploitant
des techniques inspirées de l’estimation d’état comme la MHE, ces modèles peuvent être bien
adaptés à des environnements dynamiques. Les travaux en cours dans le cadre de notre col-
laboration avec notre doctorant visent à approfondir cette exploration. Pour ce faire nous ex-
périmentons différentes méthodes hybrides versus des méthodes reposant uniquement sur les
données, tout en évaluant l’impact des contraintes physiques sur la performance des modèles.
Nous cherchons à déterminer quelles approches, entre celles intégrant des lois physiques et
celles purement basées sur les données, obtiendront les meilleurs résultats.

3.1.2 Applications dans le domaine de la dynamique des véhicules

Dans le cadre de nos travaux sur l’analyse du comportement dynamique des véhicules mi-
litaires, les modèles hybrides jouent un rôle crucial pour évaluer leur performance, leur sécurité
et leur confort. Par exemple, la modélisation du comportement dynamique d’un véhicule repose
sur des équations physiques représentant les interactions entre le véhicule et son environne-
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ment (forces d’inertie, friction, etc.) [WYH23]. Cependant, ces modèles peuvent être enrichis
par des données provenant de capteurs en temps réel, tels que des centrales inertielles, des
caméras ou des accéléromètres [Kue+17].

Grâce à l’intégration de données en temps réel et de modèles physiques pré-établis, l’ap-
prentissage guidé par la physique permet d’améliorer la précision des prédictions tout en assu-
rant que les prédictions respectent les lois physiques fondamentales [Kar+21]. Ces approches
ont démontré leur efficacité, surpassant les méthodes purement basées sur les données ou
sur les modèles dans des environnements complexes ou non linéaires [Kar+21].

Dans notre cadre applicatif, l’élaboration d’approches hybrides prend tout son sens, met-
tant ainsi en valeur l’expertise et les connaissances. Il est crucial de reconnaître l’importance
de la connaissance a priori sans pour autant négliger celle nécessaire à la découverte. Notre
stratégie pour atteindre nos objectifs scientifiques consiste à créer un pont (voir illustration
Figure 3.1) entre les approches de l’intelligence artificielle basées sur les modèles et celles ba-
sées sur les données. Nous visons à enrichir les modèles avec les connaissances fournies par
les approches basées sur les données (data-based) (boucle bleue de la Figure 3.1) et, inver-
sement, à contraindre les approches axées sur les données avec des connaissances précises
issues de modèles mécanistes et métiers (model-based) (boucle orange de la Figure 3.1).

FIGURE 3.1 – Modèle hybride

3.2 Positionnement de nos travaux de recherche

Nos travaux de recherche s’inscrivent dans la convergence de la modélisation des sys-
tèmes dynamiques et de l’apprentissage, plus précisément dans le cadre de l’estimation d’états
et de paramètres complexes pour des systèmes non-linéaires soumis à des perturbations et
des incertitudes. Nous avons formulé trois contributions majeures dans ce contexte, que nous
décrivons ci-dessous :
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1. Notre première contribution se concentre sur une méthode d’estimation de paramètres
basée sur des techniques d’inférence bayésienne pour des systèmes dynamiques non-
linéaires. Nous avons développé une approche utilisant l’Approximate Bayesian Compu-
tation (ABC), combinée à l’algorithme Sequential Monte Carlo (SMC), pour estimer avec
précision les paramètres de modèles complexes décrivant la dynamique de systèmes
physiques. Cette méthode intègre des informations a priori sur les distributions paramé-
triques, permettant ainsi de pallier les limites des méthodes d’optimisation classiques,
particulièrement dans les situations où les modèles physiques sont difficiles à calibrer
ou où les données sont bruitées et incertaines. L’algorithme ABC-SMC se révèle être
un outil pertinent pour explorer l’espace des paramètres en simulant différentes confi-
gurations, tout en filtrant les solutions qui sont cohérentes avec les observations, même
lorsque ces dernières sont incomplètes ou bruitées. Notre approche est particulièrement
bien adaptée aux scénarios où les méthodes d’optimisation traditionnelles échouent à
capturer la variabilité et l’incertitude inhérente aux systèmes réels. De plus, elle permet
de produire des distributions a posteriori sur les paramètres, offrant ainsi une inter-
prétation probabiliste et une meilleure robustesse face aux incertitudes des systèmes
non-linéaires. Cette méthode a été appliquée à plusieurs systèmes dynamiques com-
plexes, démontrant des résultats supérieurs en termes de précision et de robustesse
des estimations. Nos travaux sur l’estimation des paramètres de la dynamique latérale
d’un véhicule ont été publiés à la conférence ISMIS (International Symposium on Me-
thodologies for Intelligent Systems) en 2024 (conférence de rang C).

2. Notre deuxième contribution consiste à proposer une méthode d’apprentissage profond
guidée par la physique, combinant des modèles physiques et des techniques d’appren-
tissage par transfert (Transfer Learning) pour l’estimation des paramètres de la dyna-
mique latérale des véhicules. Cette méthode repose sur une approche hybride qui utilise
des modèles physiques bien établis, comme le modèle de bicyclette pour la dynamique
latérale et le modèle de Pacejka pour les forces des pneumatiques, pour guider l’entraî-
nement d’un réseau neuronal. Nous résumons sont fonctionnement ci-dessous :
— Dans un premier temps, nous avons utilisé notre approche bayésienne [Lio+24]

(sans l’usage de splines), en employant l’algorithme Approximate Bayesian Compu-
tation avec Sequential Monte Carlo (ABC-SMC), afin d’estimer les paramètres des
modèles physiques. Ces paramètres incluent notamment les coefficients de rigidité
des pneus, les distances du centre de gravité, ainsi que d’autres variables influen-
çant le comportement dynamique du véhicule. Cette estimation bayésienne permet
d’intégrer des connaissances a priori sur les caractéristiques physiques du véhicule,
tout en prenant en compte les incertitudes et les données bruitées.

— Ensuite, les paramètres estimés sont utilisés pour préentraîner un modèle de réseau
neuronal. Ce réseau est ensuite affiné à l’aide de données simulées et réelles dans
un cadre d’apprentissage par transfert, ce qui permet d’améliorer la précision de la
simulation à long terme dans des conditions dynamiques perturbées, telles que des
changements brusques de direction ou des environnements de conduite difficiles.
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— Enfin, le réseau préentraîné est appliqué à des données réelles issues de cam-
pagnes d’essais sur des véhicules similaires. Cette approche d’apprentissage par
transfert assure une généralisation plus robuste du modèle dans des scénarios où
les données réelles sont rares ou bruitées, tout en conservant les avantages d’une
modélisation physique.

La contribution clé de notre méthode réside dans l’utilisation du préentraînement basé
sur des modèles physiques, permettant au réseau neuronal de capturer des comporte-
ments dynamiques non observables avec les méthodes traditionnellement basées sur
les données. Ces travaux seront publiés dans le journal of Intelligent Information Sys-
tems (Springer) (revue de second quartile (Q2) en intelligence artificielle selon le Sci-
mago Journal & Country Rank). Notre article a été accepté le 21/03/2025 mais est en
cours de publication à date d’écriture de ce mémoire.

3. Notre troisième contribution repose sur l’utilisation de méthodes d’apprentissage pro-
fond pour résoudre des problèmes d’estimation d’état dans des systèmes dynamiques
en temps réel. Nous avons développé une méthode de type Moving Horizon Estima-
tion (MHE, Estimation à horizon glissant) optimisée à l’aide de réseaux de neurones
profonds, qui apprend à inférer directement la solution d’un problème d’estimation com-
plexe à partir de données partielles et bruitées. Contrairement à la formulation classique
de la MHE, notre méthode repose sur une formulation entièrement différentiable de l’al-
gorithme, permettant ainsi d’entraîner le modèle hors ligne en minimisant directement
le critère d’optimisation de la MHE via des techniques d’apprentissage supervisé. Cette
approche permet non seulement de réduire de manière significative les coûts compu-
tationnels associés à l’estimation d’état, mais aussi d’améliorer la précision des esti-
mations, même dans des situations avec des modèles imparfaits ou des données brui-
tées. Une contribution supplémentaire de cette méthode est qu’elle élimine la néces-
sité d’ajouter des termes de coûts d’arrivée, utilisés dans les formulations classiques
de la MHE pour garantir la cohérence temporelle des estimations successives. Notre
méthode apprend directement à préserver cette cohérence par l’entraînement sur l’en-
semble des séquences temporelles. Enfin, cette méthodologie a été validée expérimen-
talement sur des systèmes dynamiques non linéaires, tels que les oscillateurs de Van
der Pol et de Duffing, ainsi que sur des modèles de dynamique latérale de véhicules,
avec des résultats montrant une amélioration substantielle par rapport aux méthodes
de MHE classiques en termes de précision et de temps de calcul. Nos travaux sur
l’apprentissage profond pour résoudre des problèmes d’estimation d’état dans des sys-
tèmes dynamiques en temps réel seront publiés à la conférence ICRA (IEEE Internatio-
nal Conference on Robotics & Automation) en mai 2025 (conférence de rang A*). Notre
article a été accepté le 27/01/2025 mais est en cours de publication à date d’écriture de
ce mémoire.

Ces trois contributions s’inscrivent dans une démarche visant à améliorer la simulation et
l’estimation dans des systèmes dynamiques complexes, en combinant des méthodes d’appren-
tissage automatique avec des modèles physiques rigoureux. La première contribution permet
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de mieux comprendre et estimer les paramètres non observables grâce à des techniques bayé-
siennes, en utilisant l’Approximate Bayesian Computation combiné à l’algorithme Sequential
Monte Carlo (ABC-SMC). La deuxième contribution se concentre sur l’amélioration de la pré-
cision des simulations de dynamiques à long terme en s’appuyant sur des modèles hybrides
qui intègrent des connaissances physiques (simulées et générées avec la technique de notre
première contribution) avec des méthodes d’apprentissage par transfert. La troisième contribu-
tion apporte une solution pour l’estimation d’état en temps réel via des réseaux de neurones
profonds, en développant une méthode d’estimation à horizon glissant (MHE) optimisée par
apprentissage profond. Ensemble, ces travaux contribuent à réduire l’écart entre les modèles
purement physiques et les approches basées sur l’apprentissage automatique, offrant des so-
lutions robustes dans des environnements incertains et partiellement observés.

3.3 Estimation de paramètres des systèmes dynamiques non li-
néaires : application à l’évaluation de la dynamique latérale
des véhicules

Cette section vise à décrire les méthodes d’estimation de paramètres que nous avons mises
en place et à rappeler des modèles physiques et les éléments de l’état de l’art de ce domaine.
Pour ce faire, elle repose sur des éléments présentés dans [Lio+23 ; Lio+24] et une exten-
sion dans le Journal of Intelligent Information Systems, actuellement acceptée, en cours de
publication à date d’écriture de ce mémoire (voir la prépublication : https://ngutowski.fr/
article1.pdf).

3.3.1 Modélisation de la dynamique latérale d’un véhicule

3.3.1.1 Modèle bicyclette à deux degrés de liberté

Le modèle bicyclette à deux degrés de liberté est une représentation simplifiée de la dy-
namique latérale d’un véhicule. Il est largement utilisé dans le domaine de la dynamique des
véhicules pour analyser le comportement de conduite, la stabilité et la maniabilité des véhi-
cules. En appliquant le principe fondamental de la dynamique au modèle des forces décrit
Figure 3.2, on obtient le système d’équations différentielles suivant :

v̇y =
1
m
(

Fy f cos(δ) + Fyr −mvxψ̇
)

(3.1)

ψ̈ =
1
Iz

(
Fy f cos(δ)− Fyr

)
(3.2)

où :
— vy est la vitesse latérale du véhicule.
— ψ̇ est la vitesse de lacet du véhicule.
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— Ff et Fr sont les forces latérales aux pneus avant et arrière.
— m est la masse du véhicule.
— vx est la vitesse longitudinale du véhicule.
— l f et lr sont les distances entre le centre de gravité (CG) et les essieux avant et arrière.
— Iz est le moment d’inertie en lacet du véhicule.
— δ est l’angle de braquage des roues avant.
Les forces latérales exercées par les pneus avant et arrière du véhicule sont modélisées à

l’aide du modèle non linéaire de Pacejka [Pac+06].

FIGURE 3.2 – Modèle bicyclette à deux degrés de liberté.

Notons enfin que la vitesse latérale vy et de lacet ψ̇ permettent à eux seuls d’évaluer le
comportement dynamique latéral d’un véhicule.

3.3.1.2 Modèle de Pacejka

Le modèle de Pacejka est un modèle dit hybride dans la mesure où il a été établi à partir
de lois physiques en supposant une répartition parabolique des forces sur la zone de contact
pneu/sol, mais en se fondant également sur des observations phénoménologiques obtenues à
partir de résultats d’essais. Ainsi, il s’agit d’un compromis entre un temps de calcul assez rapide
et une précision acceptable. Le modèle de Pacejka consiste à modéliser les forces exercées
par la route sur les pneus. Les forces sur les pneus Fyk , avec l’indice k ∈ { f , r} correspondant
aux roues avant et arrière sont définies comme suit :
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Fyk = Dk sin
(

Ck tan−1(Bkαk − Ek(Bkαk − tan−1(Bkαk)))
)

(3.3)

où :

— Bk est le coefficient de rigidité.
— Ck est le coefficient de forme.
— Dk est la valeur maximale atteinte par Fyk .
— Ek est le facteur de courbure.
— αk quand k = f est l’angle de dérive du pneu avant et αk quand k = r l’angle de dérive

du pneu arrière.

Le modèle de Pacejka prend en entrée la dérive des pneumatiques avant α f et arrière
αr, correspondant à la différence entre le vecteur vitesse réel v des pneumatiques et vy (Fi-
gure 3.3). Cet angle de dérive est influencé par des facteurs tels que la vitesse latérale du
véhicule, la vitesse de rotation, la distance entre l’essieu avant/arrière et le centre de gravité du
véhicule, ainsi que l’angle de braquage des roues avant :

α f = δ− tan−1

(
vy + l f ψ̇

vx

)
(3.4)

αr = − tan−1
(

vy − lrψ̇

vx

)
(3.5)

FIGURE 3.3 – Dérive latérale.

3.3.2 Estimation bayésienne des paramètres de systèmes dynamiques non li-
néaires

Cette sous-section fait référence et décrit notre contribution publiée à la conférence IS-
MIS [Lio+24].
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3.3.2.1 Estimation des paramètres de systèmes dynamiques non linéaires : vers une
approche bayésienne

L’estimation des paramètres de systèmes dynamiques non linéaires est un domaine de
recherche déjà largement exploré [Sin89]. L’une des approches classiques pour résoudre ce
problème consiste à minimiser une fonction objectif qui mesure l’écart entre les prédictions du
modèle et les données observées, en utilisant des méthodes de descente de gradient [BDB86].
Cependant, ce type d’approche présente des limitations comme le fait de converger vers des
minima locaux plutôt que le minimum global, ainsi qu’une sensibilité importante aux conditions
initiales.

Pour surmonter ces limitations, diverses techniques ont été proposées. L’utilisation d’algo-
rithmes d’optimisation globale tels que les algorithmes génétiques [WX06], le recuit simulé
[Eft+02], l’optimisation par essaim de particules [Sch+08] ou CMA-ES (Covariance Matrix
Adaptation Evolution Strategy ) [Han16 ; Jeb+07] permet d’explorer plus efficacement l’espace
des paramètres à la recherche du minimum global (Voir Chapitre 2). Toutefois, ces approches
sont limitées par le nombre de paramètres à estimer : lorsque ce nombre augmente, les temps
de calcul augmentent de manière exponentielle. De plus, l’utilisation de méthodes d’intégra-
tion numériques, comme la méthode de Runge-Kutta [AP98], pour comparer les prédictions
aux observations, entraîne des temps de calcul significatifs, car il est nécessaire d’intégrer le
système pour chaque condition initiale étudiée.

Dans le cas d’observations bruitées, il peut être difficile de déterminer avec précision les
conditions initiales d’intégration, ce qui peut entraîner des estimations biaisées lorsque le sys-
tème est sensible à ces conditions. Pour réduire cette sensibilité et éliminer l’étape d’intégra-
tion, une approche consiste à lisser les observations à l’aide de splines [AP98], permettant ainsi
d’estimer les dérivées des observations du système. Il devient alors possible d’estimer les pa-
ramètres à partir du résidu de l’équation différentielle. Ce principe a été récemment étendu aux
réseaux de neurones. Les Physics-Informed Neural Networks (PINN) [RPK19] permettent d’in-
terpoler des observations correspondant à un processus décrit par des équations aux dérivées
partielles (EDP), tout en estimant les paramètres de ces équations. Cela est réalisé en s’ap-
puyant sur la différenciation automatique (Automatic Differentiation - AD) afin d’optimiser les
paramètres par descente de gradient, en minimisant l’erreur quadratique du résidu de l’EDP.

Cependant, dans le domaine de l’approximation de paramètres, les approches précédem-
ment mentionnées présentent la limitation de ne pas offrir une interprétation probabiliste des
paramètres estimés. Des travaux récents ont cherché à combler cette lacune en incorporant
des connaissances sur les distributions a priori des paramètres. Ces travaux s’inscrivent dans
le cadre bayésien, offrant ainsi deux avantages : restreindre l’espace de recherche des para-
mètres grâce aux a priori spécifiés, et améliorer l’interprétabilité en obtenant une distribution
a posteriori sur les paramètres. L’approche décrite par [BW14] et [CGL08] consiste à utiliser
un processus gaussien pour interpoler et modéliser l’incertitude liée au bruit des observations
d’un système dynamique. Étant donné que la dérivée d’un processus gaussien est elle-même
un processus gaussien [RW06], il est possible de définir une fonction de vraisemblance en
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combinant ce processus avec des méthodes d’échantillonnage, telles que les algorithmes de
Metropolis-Hastings [CG95] ou de Gibbs [CG92]. Cette stratégie permet d’estimer une distri-
bution a posteriori des paramètres, en supposant une erreur gaussienne entre les dérivées
observées et celles prédites par le processus gaussien.

La difficulté de ces méthodes réside dans le paramétrage exigeant des méthodes d’échan-
tillonnage, notamment le choix du nombre d’échantillons pour approximer la distribution a pos-
teriori, ou le choix de la proposition de transition. Un mauvais choix de la proposition de transi-
tion peut avoir un impact important sur l’efficacité et la performance des méthodes, entraînant
un faible taux d’acceptation ou une exploration inefficace de l’espace des paramètres. Il est sou-
vent nécessaire de tester et d’ajuster différentes propositions pour optimiser les performances.
De plus, la convergence des méthodes d’échantillonnage est une préoccupation majeure. Il est
essentiel que les échantillons générés convergent vers la distribution cible. Cependant, dans
certains cas, les méthodes peuvent converger lentement, en particulier lorsque la distribution
cible présente des propriétés complexes telles que des modes multiples ou des régions de
faible probabilité.

En parallèle, des méthodes likelihood-free ont été développées afin d’approximer directe-
ment la distribution a posteriori sans avoir besoin de définir une fonction de vraisemblance, sou-
vent difficile à établir ou coûteuse à évaluer. Dans ce contexte, la méthode Approximate Baye-
sian Computation (ABC) [Mar+12] permet de fournir une approximation de la distribution a pos-
teriori des paramètres en utilisant un échantillonnage basé sur la simulation. Cette approche
repose sur un filtrage des paramètres susceptibles d’avoir généré les données observées, en
utilisant une mesure de similarité entre les données simulées et les données observées. L’avan-
tage de cette méthode réside dans sa simplicité d’utilisation, car elle ne requiert pas de para-
métrages complexes. Pour améliorer l’efficacité de l’ABC, l’approche ABC-SMC [Ton+09], pour
Sequential Monte Carlo, augmente l’efficacité de l’échantillonnage en minimisant le nombre de
propositions rejetées grâce à un échantillonnage préférentiel qui se concentre sur les zones de
l’espace des paramètres les plus probables au regard des données observées.

Notre revue de l’état de l’art n’a pas permis d’identifier d’application de ces méthodes à
l’estimation de paramètres dans le cadre de systèmes dynamiques non linéaires de véhicules.
Cependant, ces méthodes ont démontré leur efficacité dans l’estimation de paramètres de
systèmes dynamiques liés à des processus biologiques [Lie+14 ; LK10 ; STS09]. Dans notre
approche, nous évaluons l’utilisation de l’ABC-SMC sur des données de simulation s’appuyant
sur un modèle de bicyclette intégrant le modèle de pneumatiques de Pacejka [Pac+06]. La
problématique étudiée concerne l’estimation des coefficients de Pacejka, ainsi que de certains
paramètres physiques du modèle tels que la position du centre de gravité et le moment d’iner-
tie du véhicule. La méthode proposée repose sur le lissage des observations par splines et
l’application de l’ABC-SMC pour estimer la distribution a posteriori des paramètres.

Nos travaux s’ancrent dans une démarche globale et visent à obtenir une modélisation
précise de véhicules terrestres militaires. Ceci permet ainsi d’étudier leur stabilité et de garantir
un comportement sécuritaire. De plus, l’utilisation d’un modèle numérique fiable permettrait de
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réduire les coûts associés aux campagnes d’essais, qui nécessitent actuellement de tester le
véhicule dans de nombreux environnements et sous différentes configurations.

De plus, notre contribution est préliminaire à la méthode de transfer learning que nous
proposons à la Section 3.3.3 puisqu’elle en devient un composant à part entière.

3.3.2.2 Cadre bayésien

Le cadre bayésien offre une approche idéale pour l’inférence des paramètres des systèmes
dynamiques lorsque plusieurs modèles peuvent potentiellement correspondre aux données
observées. Dans cette approche, l’ensemble de données D représente les observations d’un
système dynamique, tandis que θ = θ1, θ2, . . . , θn désigne l’ensemble des paramètres candidats
d’un système d’équations différentielles (ED).

L’équation de Bayes permet de calculer la probabilité a posteriori des paramètres θ en
fonction des observations D, comme suit :

P(θ|D) = P(D|θ) · P(θ)
P(D) (3.6)

où :
— P(θ|D) représente la probabilité a posteriori des paramètres θ étant données les don-

nées D.
— P(D|θ) est la vraisemblance des données D étant données les paramètres θ.
— P(θ) est la probabilité a priori des paramètres θ.
— P(D) est la probabilité marginale des données D.
L’équation de Bayes permet de mettre à jour nos connaissances sur les paramètres du

modèle en fonction des données observées et offre un cadre systématique pour incorporer
des connaissances a priori dans le processus d’inférence.

Le cadre bayésien nécessite d’établir la fonction de vraisemblance P(D|θ), ce qui peut po-
ser plusieurs problématiques dans le cas des systèmes dynamiques non linéaires. En effet,
ceux-ci sont modélisés par des équations différentielles complexes. Établir une fonction de
vraisemblance analytique peut de ce fait être difficile, voire impossible. Cela nécessite donc
d’utiliser des techniques d’approximation ou des méthodes numériques pour estimer la vrai-
semblance. La probabilité marginale P(D) peut être ainsi calculée en intégrant la vraisem-
blance P(D|θ) sur l’ensemble de l’espace des paramètres θ, pondéré par la probabilité a priori
P(θ) :

P(D) =
∫

P(D|θ) · P(θ) dθ (3.7)

Dans de nombreux cas, cette intégrale n’a pas de forme analytique connue et ne peut être
calculée directement. C’est particulièrement le cas lorsque le modèle est non linéaire ou que
la dimension des paramètres est élevée.
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3.3.2.3 Approximate Bayesian Computation (ABC)

La méthode ABC [Mar+12] (Voir Algorithme 5) permet d’estimer la distribution a posteriori
P(θ|D) sans avoir à spécifier la fonction de vraisemblance et sans avoir à calculer la probabilité
marginale des données. Le seul prérequis est de pouvoir simuler des données D∗ à partir d’un
modèle correspondant à différents paramétrages de θ.

Algorithme 5 : Algorithme ABC
Data : Données observées D, taille de l’échantillon N, seuil d’acceptation ϵ

Result : Approximation de la distribution a posteriori
1 while i ≤ N do
2 Générer un échantillon θ̃ à partir de la distribution a priori ;
3 Générer des données simulées D∗ à partir de θ̃;
4 Calculer la distance ρ(D,D∗);
5 if ρ < ϵ then
6 θi ← θ̃;
7 i = i + 1;
8 end
9 end

Cependant, cette approche reste inefficace dans le choix des échantillons θ au cours des
itérations, car elle explore l’espace des paramètres sans favoriser les régions les plus suscep-
tibles d’engendrer une acceptation de l’échantillon. L’approche ABC-SMC (voir Algorithme 6)
permet d’améliorer l’efficacité de l’échantillonnage en s’appuyant sur le principe d’utiliser effi-
cacement les informations antérieures.

Dans l’ABC-SMC, les échantillons de l’itération précédente sont utilisés pour générer de
nouveaux échantillons. Cela permet de tirer parti des informations déjà acquises sur la distri-
bution a posteriori et de concentrer les efforts de calcul sur les régions les plus prometteuses
de l’espace des paramètres. Ainsi, en améliorant la qualité de l’échantillonnage, il est pos-
sible d’obtenir une amélioration progressive de l’approximation de la distribution a posteriori en
utilisant une séquence de seuils décroissants de plus en plus stricts.

La génération de nouveaux échantillons repose sur un mécanisme d’échantillonnage par
importance des précédents échantillons en pondérant les chances de tirage. Chaque échan-
tillon tiré est alors perturbé par une fonction de perturbation K, souvent uniforme ou gaus-
sienne, qui permet de modéliser la probabilité de transition P(θ|θ̃t−1). Elle peut être paramé-
trée pour contrôler l’amplitude des perturbations et ainsi influencer la diversité et l’exploration
de l’espace des paramètres.

Après génération de nouveaux échantillons, ils sont évalués à l’aide de la mesure d’adé-
quation ρ et les échantillons générant les données D∗ les plus proches des observations D
sont sélectionnés selon le seuil ϵt pour la prochaine itération du processus d’échantillonnage.
Cette étape itérative est répétée jusqu’à ce que la convergence de la distribution a posteriori
soit atteinte ou que d’autres critères de convergence soient satisfaits.
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Algorithme 6 : Algorithme ABC-SMC
Data : Données observées D, nombre d’itérations T, taille de l’échantillon N, seuils

ϵ1 > ϵ2 > · · · > ϵT

Result : Approximation de la distribution a posteriori
1 Initialiser l’échantillon θ1, θ2, . . . , θN;
2 for t← 1 to T do
3 while i ≤ N do
4 if t = 1 then
5 θ̃ ← P(θ);
6 else
7 Tirer un échantillon θ̃t−1 à partir de l’ensemble des échantillons de l’itération

précédente θt−1 pondéré par w;
8 θ̃ ← P(θ|θ̃t−1);
9 end

10 if P(θ̃) ̸= 0 then
11 Générer des données simulées D∗ à partir de θ̃;
12 Calculer la distance ρ(D,D∗);
13 if ρ < ϵt then
14 θi

t ← θ̃;
15 if t ̸= 1 then

16 wi
t =

P(θi
t)

∑N
j=1 wj

t−1K(θi
t, θ

j
t−1)

;

17 else
18 wi

t = 1;
19 end
20 i = i + 1;
21 end
22 end
23 end
24 for j← 1 to N do

25 wj
t =

wj
t

∑N
i=1 wi

t
;

26 end
27 end

3.3.2.4 Notre méthode bayésienne pour l’estimation

Génération des données. À partir du modèle décrit précédemment, les données sont uti-
lisées pour l’estimation des paramètres θ = {B, C, D, E, l f , lr, Iz}. Le système d’équations dif-
férentielles est intégré par la méthode de Runge-Kutta [AP98] avec une période d’échantillon-
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nage de 0,01 secondes pour une durée de 60 secondes. Un bruit gaussien est ajouté aux trajec-
toires obtenues, de moyenne nulle et de variance σ2

vy
= 2,5× 10−3 pour vy et σ2

ψ = 6,25× 10−6

pour ψ. Les paramètres d’intégration utilisés sont les suivants :

Paramètre B C D E L f Lr Iz m vx

Valeur 3 2 1 1 1,5 3 1,9 1500 30

Paramétrage. La méthode développée (Figure 3.4) se déroule en deux étapes. Dans un pre-
mier temps, les observations obtenues sont lissées pour les variables d’état du système vy et
ψ à l’aide d’un spline cubique. Afin de filtrer le bruit des observations, le spline est régularisé en
pénalisant sa courbure de manière à ne pas interpoler le bruit des observations. Deux fonctions
Svy(x) et Sψ(x) sont obtenues, permettant d’approximer les dérivées des deux variables d’état
du système Ṡvy(x) et Ṡψ(x) malgré le bruit initialement présent dans les observations. x ∈ X
correspond à la position des observations au cours du temps, X = {0,01, 0,02, . . . , 60,0}.

FIGURE 3.4 – Description générale de la méthode : la fonction S(x) correspond à une inter-
polation réalisée par spline cubique sur les observations d’une variable d’état. Les différentes
étapes au cours des itérations t de l’algorithme ABC-SMC y sont représentées. f (x, θt) repré-
sente une équation différentielle paramétrée par θt.

Le résidu de l’équation différentielle décrivant la dynamique du système est défini de la
manière suivante :
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Ṡvy(x)−

Fy f

m
cos δ f +

Fyr

m
− vxSψ(x) = 0

Ṡψ(x)−
l f

Iz
Fy f cos δ f −

lr
Iz

Fyr = 0
(3.8)

Une approximation de la solution de ce système d’équations différentielles est donnée par :

θ̂ = arg min
θ∈Θ

ρ(θ) (3.9)

avec :

ρ(θ) =
1
|X| ∑

x∈X

((
Ṡvy(x)−

Fy f

m
cos δ f +

Fyr

m
− vxSψ(x)

)2

+

(
Ṡψ(x)−

l f

Iz
Fy f cos δ f −

lr
Iz

Fyr

)2
) (3.10)

La valeur de ρ(θ) correspond à une métrique d’adéquation entre les paramètres θ et la
solution de l’équation différentielle. ρ(θ) est utilisée en tant que distance au sein de l’algorithme
ABC-SMC de manière à rejeter les paramètres qui ont peu de chances de correspondre à une
solution du système.

Afin de contraindre la recherche des solutions de l’équation différentielle, un a priori uni-
forme P(θ) = Unif(a, b) est spécifié sur chacun des 7 paramètres à estimer :

Paramètre B C D E l f lr Iz

a 2,4 1,4 0,4 0,4 0,9 2,4 1,3
b 4 3 2 2 2,5 4 2,9

Un nombre d’itérations T = 8 est spécifié ; pour chacune des itérations, N = 2000 échan-
tillons sont générés. Afin de filtrer les échantillons au cours de chacune des itérations, les seuils
utilisés sont les suivants : ϵt = {0,5; 0,3; 0,15; 0,05; 0,025; 0,02; 0,015; 0,0125}.

La fonction de perturbation P(θ|θ̃t−1) = N
(
µ, σ2) utilisée est une gaussienne de variance

σ2 = 0,01 et de moyenne µ = θ̃t−1.

3.3.2.5 Synthèse des résultats

Cette section, synthétise les résultats obtenus dans l’estimation des paramètres de la dy-
namique latérale d’un véhicule à l’aide de la méthode bayésienne ABC-SMC (Approximate
Bayesian Computation - Sequential Monte Carlo) appliquée à un modèle de bicyclette à deux
degrés de liberté, intégrant le modèle de pneumatiques de Pacejka.

Paramètres estimés. Les paramètres estimés incluent ceux du modèle de Pacejka (B, C,
D, E) ainsi que les paramètres physiques du véhicule, tels que la longueur des essieux avant
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et arrière (l f , lr) et le moment d’inertie en lacet (Iz). Les résultats que nous avons obtenus
montrent une convergence progressive des échantillons vers la distribution a posteriori. Nous
observons plus particulièrement des corrélations importantes entre l f et lr, qui sont liés à la
position du centre de gravité. Nous observons aussi des corrélations entre les paramètres C
et D, correspondant aux caractéristiques des pneus. Les distributions de certains paramètres,
comme le facteur de courbure E, présentent une variance plus élevée. Ceci suggère une faible
sensibilité du système à ces paramètres dans les conditions expérimentales utilisées.

Analyse des résultats. L’analyse des résultats met en exergue que notre méthode est ca-
pable de fournir des estimations fiables et robustes des différents paramètres, et ce même en
présence de données bruitées. Les estimations des paramètres B (rigidité des pneus), D (force
maximale exercée par les pneus), ainsi que les variables dynamiques ψ̇ (vitesse de lacet) et vy

(vitesse latérale), sont cohérentes avec les trajectoires simulées du véhicule, ce qui confirme
la capacité de notre méthode à capturer avec fidélité la dynamique latérale du véhicule.

Les figures (résultats) disponibles dans notre article [Lio+24] illustrent la convergence des
échantillons au cours des itérations de l’algorithme ABC-SMC et montrent une bonne corres-
pondance entre les trajectoires obtenues par notre méthode et les observations initiales brui-
tées. En effet, les erreurs quadratiques moyennes (RMSE) entre les trajectoires obtenues par
l’intégration du système avec les paramètres estimés et les données d’observation montrent
des valeurs très proches de celles des données d’origine. Ceci indique que notre méthode
parvient à identifier les paramètres efficacement malgré le bruit.

Ainsi, la méthode que nous avons développée dans cette étude a démontré son effica-
cité pour estimer les paramètres dynamiques d’un véhicule dans un cadre bayésien. Elle est
même particulièrement efficace lorsqu’elle est appliquée à des données bruitées et limitées.
L’approche ABC-SMC a permis d’obtenir une approximation précise de la distribution a pos-
teriori des paramètres, fournissant une vision probabiliste qui permet de mieux comprendre
la sensibilité et l’incertitude des paramètres estimés. Ces résultats ouvrent des perspectives
intéressantes pour des applications dans la modélisation de véhicules ou d’autres systèmes
dynamiques complexes. Nous en avons réalisé une application spécifique et nous avons pro-
posé une nouvelle contribution dans ce domaine. Nous les présentons dans la section 3.3.3.

3.3.2.6 Discussion

L’analyse réflexive complémentaire de cette étude sur l’estimation des paramètres dyna-
miques d’un véhicule par méthode bayésienne ABC-SMC permet de mettre en lumière plu-
sieurs points pertinents sur les méthodes utilisées et leur applicabilité dans d’autres contextes.

Pertinence et robustesse de la méthode. Avoir combiné du lissage par spline et de l’ABC-
SMC présente un grand intérêt dans les systèmes où les données sont limitées ou bruitées.
L’approche que nous avons choisie permet de contourner certaines limitations des méthodes
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traditionnelles d’estimation des paramètres dynamiques, comme l’intégration numérique répé-
titive ou les méthodes d’optimisation globale. Celles-ci peuvent notamment devenir très coû-
teuses en temps de calcul lorsque le nombre de paramètres à estimer augmente. De plus,
l’intégration de connaissances a priori nous a permis de restreindre l’espace de recherche,
rendant le processus plus efficient et précis. Ceci est important à considérer dans le sens où
des essais physiques sur les véhicules restent coûteux.

Cependant, notre méthode présente aussi certaines limites, notamment en ce qui concerne
la dépendance à la qualité des a priori et des données d’observation. Si les a priori sont mal
spécifiés, cela pourrait biaiser les résultats finaux, limitant la fiabilité de l’estimation. Dans les
systèmes fortement non linéaires, les biais potentiels peuvent être amplifiés, surtout si les
observations sont elles-mêmes limitées ou si elles contiennent des biais importants.

Interprétabilité et applications pratiques. L’un des points intéressants de notre étude est
l’interprétabilité que nous permet l’emploi d’une méthode bayésienne. Contrairement aux ap-
proches traditionnelles, qui fournissent une estimation ponctuelle des paramètres, l’approche
bayésienne génère une distribution a posteriori, permettant ainsi une évaluation probabiliste
des paramètres. Cette évaluation probabiliste permet ainsi de mieux comprendre la sensibi-
lité des différents paramètres du système et de mieux guider la prise de décision dans des
contextes où il est primordial de mieux appréhender l’incertitude.

Dans une application pratique, comme l’estimation des paramètres dynamiques d’un vé-
hicule, cette méthode pourrait être utilisée pour des essais de modélisation prédictive. Par
exemple, dans les domaines des transports ou comme dans notre cas de la défense, où la
modélisation précise de la dynamique est critique pour des tests en conditions extrêmes, cette
méthode pourrait offrir un cadre rigoureux pour simuler des scénarios rares ou coûteux, tout
en prenant en compte les incertitudes inhérentes aux systèmes réels.

Limites et voies d’amélioration. Bien que l’approche soit efficace, plusieurs pistes d’amé-
lioration peuvent être envisagées :

— L’une des limites identifiées est la faible quantité de données disponibles, ce qui affecte
la précision de l’estimation de certains paramètres, comme le facteur de courbure des
pneus. En situation réelle, des campagnes d’essais additionnelles pourraient être néces-
saires pour affiner ces estimations et réduire la variance observée dans les distributions
a posteriori.

— L’approche que nous avons créée repose sur un modèle simplifié de véhicule, comme le
modèle bicyclette à deux degrés de liberté. Si cette approche est largement utilisée, elle
reste une approximation simplifiée. Il pourrait être intéressant d’étendre cette méthode à
des modèles plus complexes, intégrant par exemple la dynamique verticale du véhicule,
afin d’évaluer la robustesse de l’approche dans des systèmes plus complexes.

— Bien que l’approche bayésienne évite l’intégration répétée des équations différentielles,
elle introduit d’autres sources de complexité, notamment la nécessité d’effectuer un
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grand nombre d’itérations et d’échantillonnages pour converger vers une solution ac-
ceptable. L’optimisation des algorithmes d’échantillonnage, notamment par l’améliora-
tion des propositions de transition dans ABC-SMC, pourrait améliorer encore davantage
la performance de la méthode.

3.3.3 Estimation des paramètres de la dynamique des véhicules par apprentis-
sage par transfert guidé par la physique

Cette sous-section fait référence et décrit notre contribution (acceptée) qui sera publiée
dans le journal of Intelligent Information Systems (voir la prépublication : https://ngutowski.
fr/article1.pdf).

3.3.3.1 Estimation des paramètres de la dynamique des véhicules : vers une approche
hybride

Les modèles dynamiques jouent un rôle crucial dans la réalisation de simulations numé-
riques, outils essentiels pour diverses tâches d’ingénierie. Ces simulations permettent de pré-
dire et d’analyser le comportement de systèmes complexes dans des conditions variées, sans
avoir à recourir à des expériences coûteuses et chronophages en conditions réelles. Cela est
indispensable pour la conception et l’optimisation des systèmes, l’évaluation de la sécurité,
ainsi que le développement de stratégies de contrôle [Hu+21]. Cependant, obtenir des mo-
dèles dynamiques précis, capables de fournir des simulations fiables sur le long terme, reste un
enjeu majeur [Jim+17]. La complexité des systèmes réels, combinée aux incertitudes des para-
mètres du modèle et aux perturbations externes, entraîne souvent des écarts significatifs entre
les comportements simulés et observés, particulièrement lorsque les simulations couvrent de
longues périodes, en raison d’une faible capacité de généralisation et de la propagation crois-
sante des erreurs.

Méthodes existantes et genèse de notre méthode hybride en trois étapes. L’identification
des systèmes est un problème récurrent dans l’ingénierie des systèmes, en particulier pour les
systèmes dynamiques non linéaires. Cela implique souvent la résolution de problèmes inverses
mal posés, en raison de la multiplicité des ensembles de paramètres possibles correspondant
à un modèle physique donné [Lju99]. La plupart des approches classiques reposent sur l’opti-
misation de problèmes de moindres carrés [Sto98], qui consiste à trouver le jeu de paramètres
maximisant la probabilité d’aligner les trajectoires des variables d’état prédites avec les obser-
vations, sous une hypothèse d’erreur gaussienne. Cependant, avec des données peu informa-
tives, cette multiplicité peut entraîner des estimations de paramètres restreintes à la plage des
mesures disponibles, limitant ainsi la capacité du modèle à généraliser.

Pour résoudre ce problème, les méthodes d’inférence bayésienne [IBK06] sont largement
utilisées (voir sous-section 3.3.2.1). Elles permettent d’incorporer des connaissances a priori
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sur les distributions des paramètres, agissant ainsi comme des contraintes pour obtenir des es-
timations physiquement significatives, même avec des données limitées. Parmi ces méthodes,
l’Approximate Bayesian Computation (ABC) [Mar+12] s’est montrée particulièrement utile pour
estimer les probabilités a posteriori des paramètres lorsque la fonction de vraisemblance est
intractable, notamment dans des systèmes dynamiques non linéaires et en présence de bruits
non gaussiens. Ces méthodes ont été appliquées avec succès dans plusieurs domaines, al-
lant de la modélisation de la dynamique latérale des véhicules [Lio+24] à la calibration de
simulations en cosmologie [Ake+15]. Ces méthodes bayésiennes nous intéressent plus
particulièrement, car l’une d’entre elles, que nous avons développée [Lio+24] dans la
sous-section 3.3.2.1, est le composant de la première étape et de la seconde étape (voir
Figure 3.5) de la méthode hybdride que nous proposons dans cette sous-section. Elle
permet de pouvoir générer des données sources d’apprentissages simulant et respec-
tant les principes de la physique.

D’autre part, les approches basées sur l’apprentissage automatique offrent une flexibilité
accrue pour modéliser directement des phénomènes dynamiques complexes avec peu d’hypo-
thèses sur le processus sous-jacent. Les perceptrons multicouches (MLP) sont connus pour
leur capacité d’approximation universelle [Pin99] et ont été utilisés pour l’identification de dy-
namiques de systèmes [GR98]. Cependant, cette flexibilité exige une quantité importante de
données couvrant l’ensemble des espaces d’état et de contrôle pour garantir une bonne capa-
cité de généralisation. Récemment, les architectures de type ResNet [He+16] ont montré des
similitudes avec les méthodes d’intégration numérique d’Euler explicite, ce qui permet d’opti-
miser les architectures de réseaux neuronaux sur plusieurs étapes d’intégration temporelle en
utilisant des frameworks de différenciation automatique [Wei17] (AD - Automatic Differentia-
tion). Pour améliorer les performances de généralisation des méthodes d’apprentissage, l’ap-
prentissage automatique guidé par la physique cherche à combiner des connaissances phy-
siques a priori avec des modèles basés sur les données. Une approche courante consiste à
apprendre directement les écarts entre des modèles physiques traditionnels et les mesures
réelles [BO14], permettant ainsi d’intégrer les phénomènes physiques non modélisés (c.-à-d.,
intégrer la physique manquante) et d’améliorer la précision. D’autres méthodes s’appuient sur
des fonctions de perte informées par la physique, qui contraignent le processus d’apprentis-
sage à respecter des principes physiques, tels que la conservation de l’énergie, comme démon-
tré dans les réseaux neuronaux hamiltoniens [GDY19]. En outre, certaines approches intègrent
directement des équations physiques dans les architectures neuronales, comme l’équation de
Lagrange, ce qui a montré des performances supérieures par rapport aux architectures clas-
siques [Cra+20]. Ces approches basées sur l’apprentissage automatique et l’apprentis-
sage profond, nous intéressent plus particulièrement car l’une d’entre elles, le MLP,
constitue le composant de la seconde étape (voir Figure 3.5) de la méthode hybdride
que nous proposons dans cette sous-section. Nous pré-entraînons ainsi ce MLP sur les
données sources générées par notre méthode d’inférence bayésienne.

Parallèlement, l’apprentissage par transfert [WKW16] s’est révélé efficace pour exploiter
des connaissances acquises d’une tâche à partir d’un ensemble de données source, afin de
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les réutiliser dans une tâche cible, particulièrement lorsque cette dernière dispose de moins
de données. Cette approche a été largement explorée dans le domaine de la robotique, no-
tamment pour adapter des domaines de simulation à des applications réelles, avec des amé-
liorations notables en termes de vitesse d’apprentissage dans des contextes robotiques com-
plexes [Bou+18]. Cette dernière approche nous intéresse puisqu’elle constitue le cœur
de notre contribution. Une fois le MLP pré-entraînée, nous l’affinons en utilisant une for-
mulation autorégressive durant la fin de l’étape 3 (voir Figure 3.5), par les données de
mesure réelle collectée sur un camion Renault Premium de la DGA.

Vers une approche hybride pour l’estimation des paramètres. L’intégration des méthodes
bayésiennes et des approches d’apprentissage automatique guidé par la physique représente
une voie prometteuse pour répondre aux problématiques de l’estimation des paramètres dans
les systèmes dynamiques complexes. En combinant les forces des modèles basés sur la phy-
sique — qui offrent des interprétations claires et nécessitent peu de données — avec les ca-
pacités de modélisation flexible des approches basées sur l’apprentissage, il est possible de
surmonter les limitations de généralisation observées sur des simulations à long terme. Dans
cette optique, l’apprentissage par transfert apparaît comme un cadre adapté pour tirer parti
des simulations issues de modèles physiques connus afin d’améliorer les performances sur
des données réelles plus limitées.

Notre méthode en trois étapes repose précisément sur ce principe : Nous combinons l’ap-
prentissage par transfert avec des techniques d’inférence bayésienne pour l’estimation des
paramètres, en nous appuyant sur des simulations basées sur la physique et sur des mesures
du monde réel. Notre approche permet de garantir une meilleure robustesse des modèles tout
en minimisant la propagation des erreurs sur le long terme. Les détails de cette méthodologie
sont exposés dans la sous-section 3.3.3.2 suivante.

3.3.3.2 Notre méthode hybride en trois étapes

Vue d’ensemble. Dans le cadre de l’apprentissage par transfert, la méthode que nous pro-
posons exploite un ensemble de données source Dsrc et un ensemble de données cible D.
L’approche consiste à transférer les connaissances provenant des données de simulation Dsrc,
générées à l’aide d’un modèle dynamique non linéaire de bicyclette (voir sous-section 3.3.1.1),
vers une tâche cible consistant à apprendre la dynamique latérale du véhicule à partir de don-
nées réelles D. Cela est réalisé par le biais d’une formulation d’entraînement composée de
trois étapes principales (voir Figure 3.5) :

— La première étape consiste à estimer les paramètres θ à partir du modèle de bicyclette
f (xt, ut, θ), où xt ∈ Rn désigne l’état et ut ∈ Rm désigne la commande appliquée à l’ins-
tant t. Bien que θ représente un ensemble de paramètres fixes à estimer, des croyances
a priori sur leur distribution sont disponibles. Cette estimation des paramètres est réa-
lisée en utilisant l’inférence bayésienne, en s’appuyant sur les données de mesure du
système D et sur le modèle physique a priori de la dynamique latérale f ainsi que sur
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les croyances concernant l’intervalle des paramètres P(θ). En pratique, pour effectuer
cette estimation bayésienne, nous utilisons une méthode d’échantillonnage : ABC-SMC
(comme réalisé en Section 3.3.2.4). L’avantage de ABC-SMC en tant qu’approche ité-
rative est qu’elle permet de raffiner progressivement l’estimation des paramètres. Pour
ce faire elle échantillonne des ensembles de paramètres et compare les prédictions du
modèle avec les données réelles, tout en considérant les incertitudes associées aux
paramètres et aux mesures.

— La deuxième étape consiste à générer des données de simulation Dsrc en utilisant f
avec l’ensemble de paramètres qui maximise l’a posteriori P(θ|D).

— Durant la troisième étape, cet ensemble de données Dsrc est utilisé pour pré-entraîner
un perceptron multicouche (MLP) qui est ensuite affiné sur les données de mesure D
en utilisant une formulation d’entraînement autorégressive.

Croyance mise à jour
Inference bayésienne

Croyance du modèle

Croyance

Données observées
Données de simulationCroyance du modèle

MLP pré-entraînée

MLP affiné

Étape 1

Étape 2 Étape 3

FIGURE 3.5 – Récapitulatif de la méthode proposée

Détails de l’étape 1 sur la partie identification des paramètres avec ABC-SMC. La pre-
mière étape de la méthode proposée consiste à identifier les paramètres θ du modèle de bicy-
clette en utilisant l’inférence bayésienne. Cette approche permet de combiner des informations
a priori P(θ) sur les paramètres avec une fonction de vraisemblance P(D|θ), qui représente
la probabilité d’observer l’ensemble de données D étant donné les paramètres θ. Cette com-
binaison donne la distribution a posteriori P(θ|D), qui reflète la croyance mise à jour sur les
paramètres après prise en compte des données (Voir Equation 3.6).

Pour réaliser cette tâche d’inférence, nous utilisons de nouveau la variante de la méthode
d’Approximate Bayesian Computation (ABC) appelée ABC-SMC (Sequential Monte Carlo)
[Ton+09] (Voir Algorithme 6), mais cette fois sans lissage des observations par splines.

ABC-SMC repose sur un raffinement itératif d’une population de particules représentant
les paramètres du système. La population initiale est échantillonnée à partir de la distribution
a priori des paramètres et filtrée de manière itérative en fonction d’un critère de distance ρ.
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À chaque itération p, un nouvel ensemble de particules est obtenu par rééchantillonnage des
particules acceptées de l’itération précédente, en utilisant un schéma d’échantillonnage d’im-
portance. Les nouvelles particules sont ensuite obtenues en perturbant aléatoirement les par-
ticules rééchantillonnées à l’aide d’une distribution basée sur un noyau. En suivant ce principe,
les particules convergent progressivement vers une approximation de la distribution a poste-
riori. Le rôle de la distance ρ est de sélectionner itérativement les paramètres susceptibles de
correspondre aux paramètres de la distribution a posteriori. Pour une petite valeur de ϵ, les
ensembles de paramètres génèrent des données simulées Dθ avec le modèle f proches de D,
approximant ainsi la distribution a posteriori :

P(θ|D) = lim
ϵ→0

P(ρ(D,Dθ) < ϵ |θ) (3.11)

où ϵ représente le seuil final dans une séquence de P seuils décroissants, notés {ϵ0, ϵ1, . . . ,
ϵP−1, ϵ}. À chaque itération, ces seuils sont appliqués pour guider la sélection des ensembles
de paramètres. Ici, Dθ fait référence à l’ensemble des trajectoires prédites {x̂n

0 , x̂n
1 , . . . , x̂n

T}, tan-
dis que D représente l’ensemble correspondant des trajectoires mesurées des variables d’état
{xn

0 , xn
1 , . . . , xn

T}. L’indice n désigne différentes trajectoires des variables d’état, chacune cou-
vrant T pas de temps (étapes temporelles) générées à l’aide du schéma d’intégration d’Euler
explicite. La constante ∆t est la taille du pas de temps utilisé dans l’intégration :

{
x̂n

t+1 = x̂n
t + f (x̂n

t , un
t , θ)∆t

x̂n
0 = xn

0

(3.12)

(3.13)

La métrique de distance ρ est définie comme l’erreur quadratique moyenne (RMSE) entre
les prédictions et les observations sur T étapes de trajectoires, moyennée sur toutes les N
trajectoires :

ρ(D,Dθ) =
1
N

√√√√ 1
T

T

∑
t=0

(
x̂n

t − xn
t

σx

)2

(3.14)

Pour éviter de privilégier une variable d’état en particulier, la distance est standardisée par
σx, l’écart-type calculé sur chaque variable d’état de D.

Détail de l’étape 2 sur la génération des données de simulation. Pour générer des don-
nées de simulation pour la phase de pré-entraînement, quinze particules correspondant à
la dernière population P de l’ABC-SMC qui minimisent ρ sont retenues. Ces particules cor-
respondent au sous-ensemble de paramètres θMAP qui maximise la distribution a posteriori
P(θ|D). À partir de ces particules sélectionnées, un ensemble de données de simulation Dsrc

est généré. Cela se fait en échantillonnant aléatoirement des variables d’état initiales xt et des
variables de commande ut à partir de D, puis en générant des prédictions à une étape xt+1 en
utilisant la fonction f avec un paramètre θ échantillonné aléatoirement à partir de l’ensemble
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θMAP. L’ensemble de données Dsrc capture ainsi la variabilité des prédictions de f correspon-
dant à l’incertitude dans l’estimation a posteriori maximale.

Détail de l’étape 3 sur le pré-entraînement du MLP et l’apprentissage par transfert. Nous
définissons ensuite l’architecture du perceptron multicouche (MLP) de la manière suivante :

ẋt = ϕ(xt, ut, β) (3.15)

où β représente les paramètres du modèle MLP.
Pendant les phases de pré-entraînement et d’affinage de l’architecture MLP, l’optimisation

est basée sur la fonction de perte suivante :

L(β) =
1
T

T

∑
t=0

(
x̂t − xt

)2
(3.16)

Lors de la phase de pré-entraînement, commeDsrc ne contient pas de perturbations, le MLP
est optimisé pour un seul pas de temps à la fois en fixant T = 1. Le MLP ne se concentre ainsi
que sur la relation immédiate entre les variables d’état et les commandes à un instant donné. Il
n’a pas besoin de gérer les erreurs accumulées au fil du temps, car chaque prédiction est faite
pour une seule étape. Une fois que le modèle a acquis une bonne capacité à prédire pour un
seul pas, il peut ensuite être affiné (fine-tuning) pour gérer des prédictions plus complexes sur
plusieurs pas (p.ex., T=200 dans notre expérience). Cela permet de progressivement introduire
la difficulté d’accumuler des erreurs sur plusieurs étapes. Lors de cette phase d’affinage, le
MLP commence donc avec la paramétrisation obtenue lors de la phase de pré-entraînement.
Pendant cette phase, le processus d’entraînement consiste ainsi à optimiser la génération de
trajectoires autorégressives en utilisant ϕ basée sur la méthode d’intégration d’Euler explicite
sur de multiples pas de temps T. Ce processus exploite la différenciation automatique des
opérations d’intégration numérique impliquées, comme décrit dans [Wei17].

3.3.3.3 Synthèse des résultats

Le détail des résultats est disponible dans notre article soumis à un journal et en cours
de relecture à date d’écriture de ce mémoire. Il est accessible au travers de ce lien https:
//ngutowski.fr/article1.pdf.

Les expérimentations menées pour évaluer la méthode d’apprentissage par transfert pro-
posée ont été réalisées en utilisant un ensemble de données collecté sur un camion Renault
Premium de la DGA. Ce jeu de données D comprend des mesures de la vitesse longitudinale
vx, la vitesse latérale vy, et la vitesse de lacet ψ̇, obtenues à l’aide de capteurs optiques et
d’une unité de mesure inertielle (IMU - Inertial Measurement Unit). Les essais ont été effec-
tués sur une piste d’essai avec des vitesses variant de 15 à 80 km/h, et incluaient différentes
manœuvres telles que le slalom, les manœuvres d’évitement et les virages à rayon constant.
Le jeu de données total couvre environ 20 minutes d’acquisitions.
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Notre approche d’apprentissage par transfert a été comparée à plusieurs méthodes, no-
tamment :

1. Le modèle de bicyclette standard sans apprentissage supplémentaire.

2. Un perceptron multicouche (MLP) entraîné uniquement sur les données mesurées.

3. Un MLP chargé d’apprendre les écarts du modèle de bicyclette, comme décrit dans des
travaux antérieurs de [CX21] (c.-à-d., discrepancy, correction des écarts).

Afin de pouvoir bénéficier d’une évaluation équilibrée, nous avons divisé le jeu de données
en trois parties : 50% pour l’entraînement, 30% pour la validation, et 20% pour les tests. Nous
avons utilisé plusieurs paramètres pour évaluer les performances des méthodes, y compris la
complexité des MLP définie par la profondeur et le nombre de neurones par couche, ainsi que
le temps d’intégration de la fonction de perte lors de la phase d’entraînement.

Pour effectuer l’évaluation nous avons calculé l’erreur quadratique moyenne (RMSE) entre
les trajectoires mesurées et prédites sur un horizon de 10 secondes, utilisant un pas de temps
de 0.05 seconde, soit T = 200 pas d’intégration d’Euler. Les prédictions sont produites à partir
d’un état initial x0 correspondant aux données mesurées, en utilisant les mêmes commandes
appliquées que dans les mesures du jeu de test. La RMSE a été utilisée pour quantifier la
différence moyenne entre les prédictions et les données réelles.

Les résultats que nous avons obtenus ont montré que la méthode d’apprentissage par
transfert surpasse systématiquement les autres méthodes, avec des RMSE mesurées plus
faibles et une variabilité réduite pour les états de vitesse latérale vy et de lacet ψ̇. Augmenter
la complexité du MLP, notamment avec 16 et 24 neurones par couche, a également permis
d’améliorer les performances, bien que les gains de précision deviennent moins significatifs
au-delà de 16 neurones.

L’estimation des paramètres du modèle de bicyclette par la méthode ABC-SMC a été effi-
cace et robuste, comme le montre la réduction de la RMSE avec des temps d’intégration plus
longs. Cependant, l’obtention de cette bonne précision a nécessité une puissance de calcul
plus importante. La phase de d’apprentissage par transfert a exploité cette estimation pour
pré-entraîner ensuite le MLP, conduisant à une meilleure généralisation dans les simulations
sur le long terme.

De plus, nous avons constaté que les méthodes basées sur l’apprentissage des écarts
étaient moins stables en raison de la dépendance des prédictions auto-régressives sur le mo-
dèle de bicyclette, entraînant ainsi des gradients instables. Notre méthode d’apprentissage par
transfert quant à elle a montré des améliorations notables, notamment lors de manœuvres plu-
tôt complexes comme des slaloms, où la dynamique du véhicule subit des phénomènes de
transfert de masse.

En résumé, on observe que la méthode d’apprentissage par transfert proposée a obtenu
une meilleure capacité à généraliser sur des horizons temporels longs, en exploitant à la fois
des simulations basées sur des modèles physiques et des données réelles.
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3.3.3.4 Discussion

Nos travaux se sont situés à l’intersection de l’apprentissage automatique, des méthodes
bayésiennes et de la modélisation physique des systèmes dynamiques. Ils mettent en lumière
un cadre novateur d’apprentissage par transfert, qui combine la précision des modèles phy-
siques avec la flexibilité des approches d’apprentissage automatique. Cette combinaison per-
met d’améliorer significativement les capacités de généralisation des modèles sur des horizons
temporels longs, tout en prenant en compte les incertitudes et les perturbations inhérentes aux
systèmes physiques complexes.

L’un des principaux avantages de nos contributions est la capacité à exploiter à la fois les
connaissances a priori sur la dynamique physique des véhicules et les données empiriques.
Employer l’inférence bayésienne au travers de l’algorithme ABC-SMC pour estimer les para-
mètres du modèle de bicyclette en s’appuyant sur des distributions a priori et des données me-
surées a permis une intégration efficace des modèles théoriques et des observations réelles.
Cette approche a permis d’ancrer le processus de modélisation dans une base physique solide,
tout en considérant les incertitudes inhérentes aux paramètres.

De plus, l’utilisation de l’apprentissage par transfert a permis au réseau de neurones de
pré-apprendre à partir des simulations générées par le modèle physique. cette approche réduit
la dépendance directe aux données réelles, qui peuvent être coûteuses à obtenir ou porteuses
d’erreurs. Cette stratégie de pré-entraînement a amélioré la robustesse du modèle et a favorisé
la capacité de généraliser, notamment dans des cas où les données de test ont pu différer
légèrement de celles observées durant la phase d’entraînement.

Les résultats expérimentaux que nous avons obtenus, ont démontré que notre méthode
surpassait les approches classiques comme le modèle de bicyclette seul, les MLP sans ap-
prentissage par transfert ou encore les modèles discrepancy (correction des écarts). Cette
amélioration s’explique par la capacité de notre méthode à capturer les dynamiques complexes
du système tout en limitant la propagation des erreurs dans les prédictions à long terme. L’ap-
proche autorégressive utilisée dans la phase de fine-tunning (affinage) a renforcé cette capa-
cité, car elle exploite les sorties du modèle à chaque pas de temps pour générer les prédictions
futures.

Limites et réflexion éthique. D’un point de vue éthique, l’application de telles méthodes
dans des contextes critiques, comme les véhicules autonomes ou la dynamique des trans-
ports, soulève des questions de responsabilité. En effet, le recours à des modèles basés sur
l’apprentissage implique que les décisions prises par ces systèmes peuvent ne pas être entiè-
rement explicables, notamment si le réseau de neurones se base sur des dynamiques apprises
implicitement. Il est donc essentiel de garantir une transparence dans les systèmes de modé-
lisation pour assurer une compréhension claire des prédictions et des décisions prises par les
algorithmes.
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Perspectives et généralisabilité. En perspective, nos travaux pourraient être étendus à
d’autres types de systèmes dynamiques complexes, au-delà des véhicules terrestres. La com-
binaison de modèles physiques et d’apprentissage par transfert pourrait trouver des applica-
tions dans des domaines variés, tels que la robotique, l’aéronautique ou encore les systèmes
biologiques, où la modélisation précise des dynamiques est cruciale et les données expérimen-
tales sont coûteuses ou difficiles à obtenir. De plus, des améliorations pourraient être appor-
tées en explorant des architectures de réseaux de neurones plus complexes ou en intégrant
des mécanismes de régularisation basés sur des lois physiques plus générales.

En conclusion, nous pouvons considérer que notre contribution a montré comment les tech-
niques d’apprentissage automatique et de modélisation physique peuvent être harmonieuse-
ment combinées pour améliorer la précision et la robustesse des modèles dynamiques com-
plexes, ouvrant ainsi de nouvelles perspectives pour des applications industrielles et scienti-
fiques.

3.4 Estimation d’état en temps réel par apprentissage profond et
estimation à horizon glissant

Cette section vise à décrire les méthodes d’estimation d’état que nous avons mises en
place et à rappeler des éléments de l’état de l’art de ce domaine. Pour ce faire, elle repose
sur un article accepté à la conférence IEEE International Conference on Robotics and Automa-
tion (ICRA) le 27/01/2025 (Prépublication : https://ngutowski.fr/article2.pdf). Cet article
sera disponible dans les proceedings d’ICRA en mai 2025.

3.4.1 Estimation d’état des systèmes dynamiques

L’estimation de l’état des systèmes dynamiques à partir de mesures a toujours été une
problématique scientifique majeure en théorie du contrôle. Cette complexité découle de di-
vers facteurs tels que : des contraintes d’intégration dues aux capteurs, des limitations dans
des conditions locales extrêmes, l’absence de capteurs pour des mesures spécifiques, ou tout
simplement des contraintes de coût. Surmonter ces obstacles est primordial pour le dévelop-
pement de contrôleurs efficaces, en particulier lorsque l’on traite d’états qui ne peuvent être
mesurés directement.

Le problème de l’estimation d’état a été initialement introduit par Kalman dans son article
fondateur de 1960 [Kal60]. En 1961, Kalman a étendu cette étude aux systèmes stochastiques
linéaires, fournissant une estimation d’état optimale garantie en présence de bruit gaussien
[KB61]. Luenberger a également contribué au domaine en présentant une théorie générali-
sée des observateurs d’état pour les systèmes déterministes linéaires et en introduisant les
concepts d’observateurs d’état réduits et minimaux [Lue64]. Il a de ce fait amélioré la compré-
hension et l’applicabilité des techniques d’estimation d’état.

136

https://ngutowski.fr/article2.pdf


3.4. Estimation d’état en temps réel par apprentissage profond et estimation à horizon glissant

La prévalence des systèmes non linéaires a conduit au développement de méthodes d’es-
timation d’état au-delà des observateurs linéaires. Le Filtre de Kalman Étendu [Kal97] aborde
la non-linéarité par une linéarisation, mais sa précision est localement limitée, ce qui peut en-
traîner des inexactitudes en présence d’un comportement fortement non linéaire.

En contraste avec ces approches, l’estimation à horizon glissant (MHE - Moving Horizon Es-
timation) [MM95] est une méthode d’estimation d’état basée sur l’optimisation. Dans la MHE,
l’estimation d’état est réalisée en résolvant un problème d’optimisation en temps réel qui mi-
nimise une fonction de coût de contrôle optimal approximative sur un horizon glissant défini.
Cette méthode présente l’avantage de gérer diverses distributions d’incertitude tout en prenant
explicitement en compte les contraintes physiques sur les états. De plus, la MHE montre un
grand potentiel, en particulier pour l’estimation d’état non linéaire, en raison de ses propriétés
de stabilité robuste [Sch+23]. La performance de la MHE s’améliore à mesure que la longueur
de l’horizon récursif augmente. Cependant, cela entraîne également une charge de calcul pro-
portionnelle à la taille de l’intervalle d’horizon considéré.

Dans le cadre de nos travaux, nous avons proposé une méthodologie pour entraîner un mo-
dèle d’apprentissage profond à apprendre une solution au problème d’optimisation de la MHE,
spécifiquement pour l’estimation complète d’état à partir d’observations partielles et bruitées
du système. À la sous-section suivante nous rappelons un état de l’art sur les réseaux de neu-
rones pour l’estimation d’état et la résolution de problèmes inverses. Nous décrivons ensuite
notre méthode à la sous-section 3.4.3. Enfin nous réalisons une synthèse des résultats que
nous avons obtenus et proposons une discussion.

3.4.2 Réseaux de neurones pour l’estimation d’état et la résolution de pro-
blèmes inverses

Récemment, des avancées majeures des techniques d’apprentissage profond ont fait émer-
ger un intérêt croissant pour l’application de ces méthodes dans le domaine des systèmes
dynamiques. On pourra citer KalmanNet [Rev+22] qui est un estimateur d’état basé sur un
réseau de neurones qui apprend à partir de données dans un cadre de filtrage de Kalman. Il
traite des dynamiques non linéaires et des informations partielles en incorporant la structure
d’un modèle d’espace d’état dans une architecture de réseau de neurones récurrents (RNN).
KalmanNet gère efficacement les non-linéarités et les inadéquations de modèle, surpassant les
méthodes de filtrage traditionnelles dans des situations où les connaissances du domaine sont
à la fois précises et imprécises. De même, Backprop KF [Haa+16] exploite les RNN dans un
cadre de filtrage d’état probabiliste, permettant la conception d’architectures de réseau spécifi-
quement adaptées à l’estimation d’état. La méthode est conçue pour entraîner des estimateurs
d’état qui utilisent des données complexes issues de capteurs, tels que des images, et montre
des améliorations significatives par rapport aux approches génératives standard et aux RNN
classiques.

Dans le contexte de l’estimation à horizon glissant (Moving Horizon Estimation - MHE),
[MWZ22] aborde le problème de l’estimation d’état en ligne et de la calibration de paramètres
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pour des systèmes linéaires contraints. Ils emploient pour ce faire une couche d’optimisation
convexe différentiable pour formuler un estimateur d’état MHE en utilisant la descente de gra-
dient stochastique (SGD - Stochastic Gradient Descent). Leur méthode est adaptée aux sys-
tèmes linéaires contraints avec incertitude paramétrique et montre une amélioration des per-
formances par rapport à la formulation OMHE. Dans un contexte étroitement lié, [Cha+23]
décrit une approche en deux étapes basée sur la MHE et orientée par les données. Plus
concrètement, les auteurs exploitent un AutoEncodeur pour construire un modèle de substi-
tution capable de préserver les états de « jumeaux numériques » complexes et exigeants en
termes de calcul. Par la suite, l’AutoEncodeur est utilisé pour l’estimation d’état en ligne à partir
de mesures bruitées.

On remarque ainsi un changement de paradigme récent dans la résolution des problèmes
inverses, où les modèles d’apprentissage automatique sont de plus en plus employés. Ces
modèles apprennent à optimiser et à fournir directement des solutions à des problèmes d’opti-
misation, améliorant de ce fait la précision et l’efficacité computationnelle (coût de calcul) des
estimations.

Dans ce contexte, la méthode de MHE implique d’estimer l’état en résolvant un problème
inverse basé sur une relation implicite entre l’état initial d’un problème à valeurs initiales (IVP -
Initial Value Problem) et une séquence d’observations du système. Identifier l’état initial néces-
site de minimiser cette formulation implicite en utilisant un solveur itératif, ce qui est connu pour
être assez chronophage. C’est pourquoi, il y a un intérêt croissant à utiliser des modèles d’ap-
prentissage automatique pour apprendre des solutions approximatives au problème de la MHE.
Par exemple, dans [Ale+08], un perceptron à une couche est estimé en résolvant un problème
de programmation non linéaire afin d’apprendre de manière hors ligne à minimiser un pro-
blème d’optimisation MHE. Dans [KL21], un perceptron multicouche est utilisé pour apprendre
des solutions approximatives aux problèmes de MHE et de contrôle prédictif de modèle (MPC
-Model Predictive Control), en utilisant des données générées par les algorithmes d’OMHE et
de MPC. Ceci leur permet de réduire considérablement le coût de calcul pour obtenir des esti-
mations d’état. En partant dans une direction similaire, la méthode que nous proposons repose
sur une formulation entièrement différentiable du critère d’optimisation de la MHE, permettant
d’apprendre à un modèle d’apprentissage profond à inférer directement la solution de la MHE
à partir des données de mesure sans s’appuyer sur l’estimation d’OMHE comme proposé dans
[KL21]. Nous décrivons ainsi notre méthode à la sous-section 3.4.3 suivante.

3.4.3 Méthode proposée

3.4.3.1 Les 3 points clés de notre contribution

Ci-dessous, nous proposons un résumé de notre méthode et des contributions qu’elle ap-
porte :

1. En s’appuyant sur la différentiation automatique (AD - Automatic Differentiation), notre
méthode repose sur une formulation entièrement différentiable du problème d’optimisa-
tion de l’estimation à horizon glissant en ligne (Online MHE) [Bay+17]. Cela permet à
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un modèle d’apprentissage profond d’apprendre une relation directe qui approxime la
solution du problème pendant une période d’entraînement hors ligne sur un ensemble
de données contenant des observations du système.

2. Après la phase d’entraînement, le modèle d’apprentissage profond peut fournir une es-
timation d’état avec un temps de calcul significativement amélioré par rapport à l’algo-
rithme d’OMHE, et ce en ne s’appuyant sur aucun processus d’optimisation supplémen-
taire.

3. Le processus d’entraînement exploite les biais inductifs de l’apprentissage profond pour
estimer des solutions qui minimisent globalement le critère d’OMHE sur l’ensemble du
jeu de données à tous les instants. Ceci permet ainsi d’éliminer la nécessité des termes
de coût d’arrivée comme dans l’algorithme d’OMHE afin de maintenir la cohérence dans
l’estimation séquentielle au fil du temps.

Les résultats expérimentaux que nous avons obtenus ont démontré une performance amé-
liorée par rapport à l’algorithme OMHE, même dans des cas complexes, incluant ceux avec
des écarts de modèle.

3.4.3.2 Description générale de notre méthode

Notre méthode repose sur une formulation différentiable de bout en bout du problème d’op-
timisation de l’estimation à horizon glissant (MHE), permettant l’entraînement hors ligne d’un
modèle d’apprentissage profond pour fournir des estimations d’état qui approximent la solution
du critère d’optimisation de la MHE.

Le processus d’entraînement de notre méthode suit cinq étapes (voir Figure 3.6) :

1. Le modèle d’apprentissage profond, noté ϕ, reçoit un horizon passé de mesures poten-
tiellement partielles et bruitées, et produit une estimation de l’état initial x(t0).

2. Une estimation de la trajectoire d’état est obtenue en intégrant numériquement un mo-
dèle dynamique connu f , qui représente le système mesuré sous-jacent, en partant de
l’estimation de l’état initial x(t0).

3. L’estimation de la trajectoire d’état est appliquée via la fonction d’observation.

4. La perte (L - Loss) est calculée pour mesurer la divergence entre la trajectoire finale
estimée ŷ et les mesures bruitées du système y.

5. Le gradient des paramètres θ du modèle d’apprentissage profond est calculé à partir
de la fonction de perte en utilisant un algorithme de différenciation automatique. Cela
permet d’optimiser le modèle via la descente de gradient afin de prédire des estimations
d’état qui s’alignent le mieux avec les trajectoires mesurées.

Une fois l’entraînement terminé, le modèle d’apprentissage profond apprend à estimer des
solutions qui approximent le critère de la MHE, sans avoir à supporter les coûts supplémen-
taires liés à l’intégration numérique du système et aux solveurs en ligne, comme dans la for-
mulation en ligne de l’estimation à horizon glissant (OMHE).
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Horizon passé

Horizon futur

1) Estimation de l'état initial

Modèle d'apprentissage
profond

2) Trajectoires d'état estimées

3) Estimation de l'état observé

4) Calcul de la perte

FIGURE 3.6 – Description des étapes du processus d’entraînement

3.4.3.3 Description formelle et détaillée de notre méthode

Nous considérons un système général décrit par une dynamique non linéaire continue de
dimension finie de la forme suivante :

ẋ(t) = f (x(t), u(t))

y(t) = g(x(t), u(t)) + η

(3.17)

(3.18)

avec l’état x ∈ Rn, le contrôle u ∈ Rm, l’observation y ∈ Rp, et les applications lisses :
f : Rn → Rn correspondant aux équations du système dynamique, la fonction de mesure
g : Rn → Rp et η une variable aléatoire correspondant au bruit de mesure. Une stratégie
initiale pour l’estimation d’état consiste à simuler les équations f en parallèle avec une gamme
d’états initiaux probables choisis a priori, et à écarter progressivement ceux dont la trajectoire
de sortie y(t) s’écarte de manière significative de l’observation. Si la sortie y(t) détermine de
manière unique une solution de manière asymptotique, l’ensemble des états initiaux réalisables
converge vers une seule possibilité. En revanche, si plusieurs états initiaux continuent à fournir
des solutions réalisables, cela correspond à un système avec des états non observables.

Nos travaux mettent l’accent sur les systèmes où l’état est globalement observable. Sur
cette base, le problème d’estimation d’état peut être formulé comme un problème d’optimisation
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avec le critère suivant :

L(x(t0)) =
∫ t0+Tf

t0

(
ŷ(x(t0), f , u, τ)− y(τ)

)2
dτ (3.19)

x∗(t0) = min
x(t0)
L(x(t0)) (3.20)

avec x∗ correspondant à l’état initial qui minimise la différence entre la trajectoire simulée ŷ et
la trajectoire mesurée de la variable d’état y. Ce problème de minimisation est résolu sur un
horizon de temps τ ∈ [t0, Tf ] obtenu à partir de la solution d’un problème à valeurs initiales
(IVP) impliquant la dynamique du système f sous l’influence de l’entrée de commande u :

ŷ(x(t0), f , u, τ) = g
(

x(t0) +
∫ t0+τ

t0

f (x(t), u(t))dt
)

(3.21)

La méthode que nous proposons vise à reconstruire toutes les variables d’état à partir de
mesures du système qui sont bruitées et partielles y, en supposant que n > p, en utilisant un
modèle d’apprentissage profond ϕ qui apprend à prédire l’estimation de l’état initial x(t0), en
minimisant L sur l’horizon futur Tf :

x(t0) = ϕ
(

y(t0), y(t0 − τp), . . . , y(t0 − Lτp; θ
)

(3.22)

avec L le nombre total d’échantillons passés considérés, tel que Tp = t0 − Lτp corresponde à
l’horizon passé, et θ représentant la paramétrisation du modèle d’apprentissage profond. À des
fins d’entraînement, la fonction de coût (3.19) est reformulée dans une version discrétisée :

L(θ) = 1
MK

M

∑
m=0

K

∑
k=0

(
ŷm(ϕ, f , u, t0 + kτf )− ym(t0 + kτf )

)2
(3.23)

τf représente l’intervalle de temps entre chaque échantillon futur, et l’horizon total de pré-
diction est donné par Tf = t0 + Kτf , où K est le nombre d’échantillons prédits. M correspond
au nombre de trajectoires d’entraînement disponibles dans l’ensemble de données D. Les es-
timations de trajectoire d’état ŷ sont obtenues à l’aide d’une méthode d’intégration numérique :

ŷ(ϕ, f , u, t0 + kτf ) = g ◦ Fk ◦ Fk−1 ◦ · · · ◦ F0(x(t0), u(t0)) (3.24)

avec F(x(t), u(t)) = x(t + τf ) correspondant à une méthode d’intégration d’Euler à un pas
partant de x(t0) :

x(t + τf ) = f (x(t), u(t))τf + x(t) (3.25)

En implémentant les modèles f et g via PyTorch, cela permet de construire un graphe computa-
tionnel du schéma d’intégration numérique et, en utilisant l’algorithme AD (Auto-Différentiation),
de rendre le problème d’optimisation de la MHE entièrement différentiable afin d’obtenir les gra-
dients par rapport à la paramétrisation θ en rétropropageant les gradients au fil du temps, de
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t0 + kτf à t0 :
∂ŷ(ϕ, f , u, t0 + kτf )

∂θ
=

∂g
∂Fk

i=k−1

∏
i=0

∂Fi+1

∂Fi
∂F0

∂ϕ

∂ϕ

∂θ
(3.26)

La méthode que nous proposons diffère de l’algorithme d’OMHE car il n’y a pas de coût
d’arrivée dans la perte (3.23). Dans le contexte séquentiel de l’algorithme d’OMHE, ce coût est
utilisé pour pénaliser la différence entre l’estimation précédente et l’estimation actuelle. Cela
permet de maintenir la cohérence entre les estimations successives et d’augmenter "virtuelle-
ment" la longueur de la fenêtre glissante, en réinjectant la connaissance de l’estimation d’état
antérieure dans l’estimation actuelle. La méthode que nous proposons transforme le problème
d’optimisation localisé à un instant donné dans le contexte de l’OMHE en un problème d’optimi-
sation qui s’applique à toutes les étapes temporelles disponibles dans D. Dans ce cas, l’ajout
d’un coût d’arrivée est inutile car le modèle d’apprentissage profond apprend intrinsèquement
à préserver la continuité de ses prédictions en minimisant la perte (3.23) sur l’ensemble du jeu
de données D.

De plus, la fonction de perte de la MHE proposée, entièrement différentiable, permet de
s’émanciper du besoin de superviser l’entraînement directement avec des estimations d’état
générées par l’algorithme d’OMHE, comme dans [KL21]. Elle étend la méthode à des tech-
niques d’optimisation plus efficaces que dans [Ale+08], telles que la descente de gradient,
permettant ainsi l’utilisation de modèles d’apprentissage profond plus complexes.

Une autre de nos motivations à la formulation de la MHE, par rapport à d’autres estimateurs
d’état, est la capacité d’appliquer des contraintes sur l’estimation d’état en ajoutant des termes
de pénalisation au critère d’optimisation. Bien que nous ne l’abordons pas dans nos travaux,
l’imposition de contraintes sur l’état estimé peut être facilement proposée en extension de notre
méthode en ajoutant des termes à la fonction de perte (3.23).

3.4.4 Synthèse des résultats

Méthodes comparées et cas d’étude. Nous avons évalué les performances de différentes
architectures d’apprentissage profond intégrées au sein de notre méthode : CNN, GRU, CNN-
T. Nous avons comparé ces performances avec celles de l’algorithme d’OMHE comme mé-
thode compétitrice.

Les expériences ont été réalisées sur trois études de cas : Van der Pol, Duffing et sur le
modèle de véhicule Dof10.

Nous avons utilisé l’erreur quadratique moyenne (RMSE - root mean square error) comme
critère de performance pour évaluer l’ensemble des méthodes comparées. La RMSE a été
calculée pour chaque horizon temporel passé Tp et futur Tf

1.

1. Le détail des implémentations est disponible sur GitHub : https://github.com/N9TT-9G0A-B7FQ-
RANC/ICRA_2025.
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Résultats. Le détail des résultats expérimentaux est disponible dans notre article soumis en
conférence et en cours de relecture à date d’écriture de ce mémoire. Il est accessible au travers
de ce lien https://ngutowski.fr/article2.pdf.

Nous proposons une synthèse des résultats dans le Tableau 3.1. Ce tableau compare les
différentes méthodes en termes d’avantages, d’inconvénients, de temps de calcul et de RMSE
moyenne obtenue.

Méthode Avantages Inconvénients RMSE Moyenne
obtenue

Temps de
Calcul (en ms)

Online Moving
Horizon

Estimation
(OMHE)

Robustesse dans
les systèmes non
linéaires, gestion
des incertitudes

Coût de calcul
élevé, sensible à

la taille de
l’horizon

Variable selon
l’horizon,

tendance à
augmenter

Variable,
généralement

élevé

Convolutional
Neural Network

(CNN)

Bonne capture
des motifs locaux
et dépendances

temporelles

Performance
variable selon la
complexité des
motifs, moins

consistant

Modéré, dépend
des motifs locaux

capturés
Faible, constant

Gated Recurrent
Unit (GRU)

Excellente
capture des

dépendances
séquentielles

Biais inductif bien
adapté, mais

coûteux en calcul
pour les longues

séquences

Faible, meilleure
performance

globale
Modéré, constant

CNN-
Transformer

(CNN-T)

Capacité de
capturer des
dépendances

complexes

Perte partielle
d’information
temporelle,

dégradation des
performances

Modéré à élevé,
performance

moins
consistante

Modéré, constant

TABLE 3.1 – Comparaison des méthodes expérimentées avec avantages, inconvénients,
RMSE et temps de calcul.

Plus précisément, les GRU ont obtenu les meilleures performances de RMSE sur l’en-
semble des études de cas, suivis de près par les CNN. Cela est dû à la capacité des GRU à
capturer de manière effiace les dépendances séquentielles, essentielle pour les tâches d’es-
timation d’état dans des systèmes dynamiques. Les CNN, bien que légèrement inférieurs en
termes de performance, sont une alternative tout à fait viable dans certaines situations. En
revanche, les modèles CNN-T ont obtenu des performances significativement dégradées, po-
tentiellement dues à une perte partielle d’informations temporelles dans leur représentation
interne.

Évolution des performances en fonction des horizons temporels passés et du temps
d’intégration. Nous avons identifié deux schémas distincts dans l’évolution des performances,
mesurées par la RMSE, en fonction des horizons temporels passés (Tp) et du temps d’intégra-
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tion (Tf ) (voir Tableau 3.2), pour notre méthode utilisant l’apprentissage profond et l’algorithme
OMHE :

1. Schéma 1 : Van der Pol et Duffing. Dans ces études de cas, il n’y a pas de désac-
cord entre le modèle utilisé pour l’entraînement et celui pour la simulation. Les deux
approches (notre méthode et OMHE) sont pertinentes, mais notre méthode surpasse
l’OMHE dans certaines configurations :

— Performance : L’augmentation de Tp et Tf améliore les performances en réduisant la
RMSE pour les deux méthodes, mais notre méthode montre une meilleure réduction
de la RMSE.

— Convergence : Au-delà d’une certaine valeur de Tf , l’augmentation du temps d’inté-
gration n’apporte plus d’amélioration significative pour notre méthode. L’OMHE quant
à lui continue à souffrir d’une légère augmentation de la RMSE.

— Interprétation :

(a) Notre méthode bénéficie de l’absence de divergence entre le modèle et les don-
nées, ce qui lui permet d’apprendre une représentation suffisamment riche pour
estimer les variables d’état non observées plus efficacement que l’OMHE.

(b) Des temps d’intégration plus longs permettent à notre méthode d’optimiser la
perte de la MHE sur des trajectoires plus longues, rendant le gradient plus ro-
buste aux fluctuations de bruit.

(c) L’augmentation de Tf réduit la variance de notre méthode, mais a un effet moindre
sur l’OMHE.

(d) Pour des valeurs intermédiaires de Tp, notre méthode montre une meilleure per-
formance avant d’atteindre un point de stagnation plus tardif par rapport à l’OMHE.

2. Schéma 2 : Étude de cas Dof10. Dans cette étude de cas, il existe un décalage entre
le modèle d’entraînement et celui utilisé pour simuler les trajectoires. Notre méthode
montre une meilleure robustesse comparée à l’OMHE :

— Performance : L’augmentation de Tf provoque une dégradation significative des
performances pour l’algorithme OMHE avec une augmentation de la RMSE. En re-
vanche, notre méthode, bien qu’affectée, reste relativement stable.

— Interprétation :

(a) Le modèle d’apprentissage profond apprend à estimer les états initiaux en mini-
misant la différence entre les trajectoires biaisées et celles observées, et il est
plus robuste que l’OMHE face à ce biais.

(b) Ce biais empêche le modèle d’OMHE de tirer parti des horizons temporels plus
longs (Tp), tandis que notre méthode reste plus stable face à l’augmentation de
Tf .

Résumé des résultats. En conclusion, notre méthode d’apprentissage profond surpasse
systématiquement l’algorithme OMHE en termes de réduction de la RMSE et de stabilité, no-
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Études de cas Effet de l’augmentation de Tp Effet de l’augmentation de Tf

Van der Pol &
Duffing

Amélioration des performances
pour notre méthode et l’OMHE,

avec notre méthode plus
performante

Convergence après une certaine
valeur pour notre méthode, tandis

que l’OMHE continue de se
dégrader

Dof10
Dégradation significative des

performances pour l’OMHE, notre
méthode reste plus stable

Augmentation de la RMSE pour
l’OMHE, alors que notre méthode

conserve une stabilité relative

TABLE 3.2 – Résumé des effets de l’augmentation des paramètres temporels sur les perfor-
mances.

tamment dans des cas complexes comme l’étude de cas Dof10 où l’OMHE est particulière-
ment affectée par le biais du modèle. Ces résultats montrent clairement l’avantage de notre
approche, qui offre une meilleure robustesse tout en réduisant le temps de calcul.

3.4.5 Discussion

Nous avons présenté une approche novatrice pour l’estimation d’état dans des systèmes
dynamiques non linéaires en utilisant des modèles d’apprentissage profond entraînés sur une
formulation entièrement différentiable du problème d’optimisation de la MHE (Estimation à Ho-
rizon Glissant). L’objectif principal a été de fournir des estimations d’état précises à partir de
mesures bruitées et partielles, tout en réduisant les coûts computationnels associés aux mé-
thodes traditionnelles, telles que l’OMHE (Estimation à Horizon Glissant en Ligne). Les résul-
tats expérimentaux ont montré que notre méthode non seulement améliore la précision des
estimations dans divers scénarios, mais réduit aussi de manière significative le temps de cal-
cul, la rendant particulièrement adaptée aux applications en temps réel.

Notre approche met en lumière les avantages indéniables de l’intégration de l’apprentis-
sage profond dans les problèmes d’estimation d’état. Nous exploitons ainsi les biais inductifs
d’architectures comme les GRU et les CNN, permettant de capturer les dépendances tem-
porelles et d’apprendre les représentations des états non observés. Le cadre différentiable
proposé permet également une meilleure flexibilité, en éliminant la nécessité des coûts d’ar-
rivée spécifiques, et permet l’optimisation du critère de la MHE sur l’ensemble des données
d’entraînement. Cette approche permet de surmonter certaines limites de l’OMHE, notamment
dans les cas où il existe des écarts entre le modèle utilisé pour l’entraînement et celui employé
pour la simulation des données, comme illustré dans l’étude du modèle Dof10.

Cependant, certaines limites doivent être soulignées. Premièrement, la méthode repose sur
l’hypothèse d’une grande quantité de données d’entraînement pour garantir une bonne géné-
ralisation sur tout l’espace des états et des commandes. Dans des scénarios où les données
sont rares ou coûteuses à obtenir, la performance du modèle peut en souffrir. De plus, cette ap-
proche fournit des estimations déterministes, sans tenir compte des incertitudes associées aux
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états estimés. Bien que cela soit acceptable pour certaines applications, d’autres contextes,
tels que la robotique ou les systèmes critiques, nécessitent des informations probabilistes afin
de quantifier ces incertitudes.

Un autre point à prendre en compte est la dépendance au modèle a priori lors de la phase
d’entraînement. Lorsqu’il y a divergence entre le modèle utilisé pour l’entraînement et la dyna-
mique réelle du système, comme dans l’étude du Dof10, le biais introduit peut affecter la qualité
des prédictions. Cependant, la méthode que nous avons proposée a montré une robustesse
face à ces divergences même si des améliorations peuvent être envisagées (p.ex., intégration
de modèles d’apprentissage reposant entièrement sur les données pour réduire la dépendance
aux modèles physiques possiblement biaisés).

En conclusion, notre travail constitue une avancée importante dans l’application des tech-
niques d’apprentissage profond à l’estimation d’état dans des systèmes dynamiques com-
plexes. Il démontre que les architectures modernes d’apprentissage profond, combinées à une
formulation différentiable de la MHE, peuvent fournir des estimations d’état précises tout en
réduisant significativement les temps de calcul. Bien que des problématiques subsistent, no-
tamment en termes de généralisation et de traitement des incertitudes, la flexibilité et les per-
formances démontrées par cette méthode ouvrent des perspectives prometteuses pour son
application à d’autres contextes d’estimation dans les systèmes dynamiques, tels que l’estima-
tion de paramètres ou la prédiction de trajectoires.

3.5 Réflexion critique

Il est pertinent de réfléchir aux implications éthiques des méthodes et technologies que
nous proposons dans le contexte plus spécifique de la modélisation mathématique et de l’au-
tomatisation.

Entre modélisation et réalité. Nos travaux reposent sur des modèles mathématiques per-
mettant d’estimer les états et les paramètres de systèmes physiques, comme la dynamique
des véhicules. Cependant, comment ces modèles mathématiques représentent-ils le monde
réel?

— Modèles et simplifications : Les modèles employés (p.ex., le modèle de bicyclette
dans les articles sur les dynamiques latérales) sont souvent des simplifications qui
s’émancipent de certains aspects complexes du système. Dans quelle mesure un mo-
dèle peut refléter fidèlement la réalité suite à une simplification trop importante? En ef-
fet, les simplifications facilitent le calcul, mais elles introduisent également de possibles
biais. Ces biais peuvent réduire l’applicabilité du modèle dans des cas plus complexes
du monde réel.

— Imprévus et complexité : Certains modèles échouent à capturer des dynamiques im-
prévues ou des interactions complexes tant il reste difficile de modéliser la réalité. Cette
question montre les limites de la modélisation en général, et la nécessité d’utiliser des
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méthodes comme l’inférence bayésienne ou l’apprentissage par transfert pour combler
les lacunes entre le modèle et les données empiriques.

Éthique et responsabilité dans l’automatisation. L’automatisation croissante des proces-
sus d’estimation, notamment via des algorithmes d’apprentissage profond ou des techniques
bayésiennes, soulève plusieurs questions éthiques.

— Transparence des algorithmes : Les systèmes décrits dans nos travaux fonctionnent
souvent comme des « boîtes noires ». La transparence et l’explicabilité de ces algo-
rithmes sont essentielles, surtout dans des applications critiques (comme la dynamique
des véhicules), pour garantir que les décisions prises par ces systèmes puissent être
comprises et vérifiées.

— Responsabilité : Qui peut/doit être tenu pour responsable lorsqu’une mauvaise déci-
sion est prise par un système automatisé? Cette question se pose dans le cadre de
l’évaluation des véhicules mais peut tout aussi bien s’appliquer dans le cadre des déci-
sions médicales (voir Chapitre 2). Les responsable est-il le concepteur du modèle? celui
qui l’a entraîné ou l’utilisateur final? Ces questions sont incontournables avant de pou-
voir déployer ces solutions dans des systèmes où les décisions pourraient être prises
en temps réel ou sans intervention humaine.

En conclusion. Nos travaux de recherche s’inscrivent dans une tendance à l’automatisa-
tion croissante et à l’utilisation d’algorithmes avancés dans des systèmes complexes. La phi-
losophie des sciences et l’éthique offrent des cadres essentiels pour réfléchir aux limites, à
l’interprétation et aux responsabilités liées à l’utilisation de ces technologies.
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CHAPITRE 4

OPTIMISATION DES REPRÉSENTATIONS

SYMBOLIQUES MUSICALES POUR

L’APPRENTISSAGE PROFOND

Symbolic Music generation potential...
« DeepBach, a probabilistic model together with a sampling method which is flexible, efficient

and provides musically convincing results even to the ears of professionals. [HPN17]
G. Hadjeres, F. Pachet & F. Nielsen - 2017 »
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Ce chapitre a pour objectif
— de rappeler les principes et les enjeux en génération de musique symbolique, en com-

mençant par les techniques d’apprentissage profond employées aujourd’hui et en met-
tant progressivement l’accent sur les problématiques de tokenisation ;

— de réaliser la synthèse de nos contributions sur la tokenisation de la musique symbo-
lique ;

— de mettre en œuvre in fine une discussion qui portera à la fois sur les travaux existants
dans la littérature et sur nos propres contributions à ce champ de recherche.
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Contexte des contributions de ce chapitre

Historique. Ce chapitre et les travaux qui en sont issus fait référence à la thèse CIFRE
de Nathan Fradet [Fra24] dirigée par Jean-Pierre Briot (LIP 6) et Amal El-Fallah (LIP 6) et
que j’ai co-encadré de 2021 à 2024. Cette thèse était intitulée :« Apprentissage automatique
pour la modélisation de musique symbolique ». Cette thèse a émergée à la suite de mon
encadrement du projet de fin d’études de Nathan Fradet chez Aubay, qui portait notamment
sur l’apprentissage profond pour la génération de musique. Pour répondre à son souhait de
réaliser une thèse industrielle, j’ai co-construit le sujet en collaboration avec le futur doctorant,
l’entreprise, le LIP 6 et l’ESEO.

Équipe. L’équipe d’encadrement constituée était tripartite : le LIP 6 pour la direction de
thèse, l’ESEO, le LERIA pour le co-encadrement, et l’entreprise Aubay dans le cadre de la
CIFRE.

Environnement et organisation. Les travaux de thèse se sont déroulés pour le doctorant
entre Angers et Paris impliquant un travail de recherche à la fois en distanciel et en présentiel.
Concernant la thèse les réunions de suivi se déroulaient au fil de l’eau mais nous avions un
point récurrent systématique au moins une fois par mois.

Mon implication et mes contributions. J’ai été impliqué dans le co-encadrement à hau-
teur de 30%. Cette mission englobait :

— le suivi régulier du doctorant ;
— le conseil scientifique et stratégique ;
— la participation à l’écriture et la revue d’articles ;
— la participation aux conférences dans lesquelles nous avons publié.

Note importante. Les sections de ce chapitre s’appuient sur les travaux suivants :
[Fra24], [Fra+23a], [Fra+23b] et [Fra+21].
Ces travaux ont été réalisés en collaboration avec les co-auteurs et les contributions intel-

lectuelles sont ainsi partagées entre eux. De même, le mémoire de thèse de Nathan Fradet
résulte d’un travail conjoint entre le doctorant (producteur du mémoire) et ses co-encadrants
(relecteurs et conseillers). Ainsi, certaines sections de ce chapitre peuvent provenir de tra-
ductions, de reformulations ou encore de formulations textuelles de ces travaux originaux.
Les articles mentionnés ci-dessus sont disponibles dans les annexes.

4.1 Concepts généraux sur la génération de musique symbolique
par apprentissage profond

Cette section rappelle un rapide état de l’art sur la génération de musique symbolique par
apprentissage profond. Pour ce faire, elle repose sur des éléments présentés dans [Fra24 ;
Fra+21 ; Fra+23a ; Fra+23b].
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4.1.1 Rappel sur les représentations de la musique.

La musique peut être représentée sous deux formes principales [Roa96] : la représentation
symbolique et la représentation audio.

La première se concentre sur les aspects théoriques de la musique [AD01], tels que les
notes, les silences, les rythmes et les tempos, souvent matérialisés par des partitions. Elle est
particulièrement utile pour la composition et l’organisation des structures musicales, permettant
aux musiciens de lire et écrire la musique en se basant sur la théorie.

La représentation audio, quant à elle, correspond à la forme physique du son lors de son
interprétation. Elle est représentée par des signaux acoustiques qui peuvent être visualisés
sous forme d’onde ou de spectrogrammes. Ce format est essentiel pour capturer les caracté-
ristiques sonores comme le timbre, l’intensité et la texture, aspects clés dans la production de
genres tels que la musique électronique, la pop ou le rap, où la création sonore et le traitement
des sons jouent un rôle central.

Ces deux formes pourtant différentes sont souvent utilisées conjointement dans les proces-
sus modernes de créations. Les avancées dans les logiciels de production musicale (DAW) ont
notamment facilité l’intégration de ces deux formats. Ceci permet ainsi aux musiciens et pro-
ducteurs de composer des mélodies via des représentations symboliques tout en manipulant
des sons audio pour enrichir la texture sonore. Cela permet aussi une approche plus complète
de la création musicale en associant la précision théorique et la richesse sonore.

Nos travaux ayant spécifiquement ciblé la génération de la musique symbolique, ce chapitre
portera principalement sur cette thématique.

4.1.2 Formats de données pour la représentation et la génération de musique
symbolique

4.1.2.1 Formats numériques

La génération de musique symbolique repose sur divers formats numériques qui permettent
de représenter des éléments musicaux abstraits tels que les notes, le rythme et les silences.
Ces formats, largement utilisés pour l’échange et l’analyse de données musicales, sont essen-
tiels dans les systèmes de génération assistée par ordinateur.

Nous rappelons ci-dessous ces différents formats numériques :

1. Le format MIDI (Musical Instrument Digital Interface). Il est standardisé en 1983,
permet la communication entre instruments numériques et ordinateurs. Le protocole
MIDI repose sur une série d’événements structurés en canaux, chaque événement
étant composé d’un temps relatif (en ticks) et d’un message qui précise l’action mu-
sicale (Note On, Note Off, changement de programme, etc.). Les spécifications GM1 et
GM2 1 garantissent l’interopérabilité des dispositifs MIDI entre fabricants. Le format MIDI
permet également la gestion simultanée de plusieurs instruments, notamment grâce aux
16 canaux disponibles, avec le canal 10 réservé aux percussions.

1. Spécifications GM : https ://www.midi.org/specifications
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2. Le format symbolique ABC notation. Il est utilisé principalement pour les mélodies
monophoniques issues des traditions folkloriques européennes. Ce format simple se
base sur des lettres représentant les notes et des symboles indiquant la durée des
notes par rapport à une longueur par défaut.

3. Le format MusicXML (format ouvert), inspiré du XML. Il permet de structurer des par-
titions musicales de manière hiérarchique. Chaque mesure, note et attribut sont décrits
dans un format lisible et inter-opérable entre différents logiciels de notation musicale.
MusicXML est adapté pour des compositions complexes et polyphoniques.

Ces formats symboliques, de MIDI à MusicXML, sont des outils incontournables pour la
représentaiton de la musique sous une forme « manipulable » par des systèmes informatiques.
Ils se constituent ainsi comme une base pour les données d’apprentissage dans les modèles
de génération musicale reposant sur l’Intelligence Artificielle.

Nos travaux ont plus particulièrement reposé sur l’usage du format MIDI. La figure 4.1
montre à quoi peut ressembler une séquence de messages MIDI. Tous les messages et leurs
significations sont décrits dans les spécifications GM1 et GM2. Pour nos besoins, les mes-
sages les plus importants et pertinents, que nous avons analysé pour extraire les informations
musicales, sont :

— Note On : une note est jouée. Ce message spécifie la hauteur de la note (pitch) et sa
vélocité (velocity ) ;

— Note Off : une note est relâchée. Ce message indique la note à arrêter et la vélocité de
la note ;

— Program Change : spécifie l’instrument à utiliser ;
— Control Change : un paramètre de contrôle est modifié ou appliqué. La molette de mo-

dulation, la pédale forte, ou le contrôle du volume sont, par exemple, des effets transcrits
sous forme de messages Control Change.

Dans la figure 4.1 par exemple : une trompette est utilisé et la note Do (pitch 60, c.-à-d.
C4 ou Do central de 261,626Hz) est jouée (Note On) à une intensité modérée (Velocity 50 sur
127).

11000101 - 00111001
Program Change, Channel 5 – Instrument 57 (Trumpet)

10010101 - 00111100 - 00110010
Note On, Channel 5 – Pitch 60 – Velocity 50

10000101 - 00111100 - 00000000
Note Off, Channel 5 – Pitch 60 – Velocity 0

FIGURE 4.1 – Exemples de messages MIDI : valeurs binaires et leurs significations [Fra24].
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4.1.2.2 Cas spécifiques de la représentation sous forme de tokens

Dans le cadre de nos travaux, les modèles d’apprentissage que nous avons employés, né-
cessitaient une représentation de la musique symbolique, sous forme de tokens. Le processus
transformant les données musicales en tokens est connu sous le nom de tokenisation. Dans
notre cas, la tokenisation a consisté à transformer les fichiers MIDI, en séquences de tokens
discrets, compréhensibles et manipulables par les modèles.

La Figure 4.2 illustre plusieurs exemples de séquence de tokens par rapport à deux mé-
thodes de tokenisation issues de la littérature. Ces séquences sont fournies dans une repré-
sentation symbolique de la musique, basée sur un encodage MIDI.

FIGURE 4.2 – Partition musicale et séquences de tokens dans une représentation symbolique
de la musique [Fra+21]

Voici quelques exemples de tokens, ainsi que leur signification :
— Bar : Indique le début d’une mesure ;
— Pos. (Position) : Indique la position dans la mesure. Par exemple, "Pos. 0" représente

le début de la mesure, et "Pos. 7 " représente une position plus avancée ;
— Tempo : Représente le tempo de la pièce en battements par minute (BPM). Ici, il est

fixé à 116 BPM;
— Pitch : Indique la hauteur des notes. Par exemple, "D3", "A3" et "G3" représentent les

hauteurs musicales (Ré3, La3, Sol3) ;
— Vel. (Vélocité) : Indique la dynamique ou l’intensité d’une note, par exemple "Vel. 80",

"Vel. 84", ou "Vel. 72" ;
— Dur. (Durée) : Indique la durée des notes ou des silences. Par exemple, "Dur. 1.0"

signifie une durée d’un temps complet, alors que "Dur. 0.4" indique une durée plus
courte ;

— Rest (Silence) : Représente un silence, avec sa durée spécifiée (par exemple, "Rest
1.0" pour un silence d’un temps complet et "Rest 0.4" pour un silence plus court) ;
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— Time Shift : indique combien de temps s’écoule avant qu’un autre événement se pro-
duise, comme une nouvelle note.

Les différents tokens sont alignés dans une séquence temporelle qui décrit les événements
musicaux de manière ordonnée.

À la sous-section suivante, nous détaillons plus en détail le principe de tokenisation de la
musique symbolique et en dressons les enjeux.

4.1.3 Tokenisation de la musique symbolique

4.1.3.1 Principe de la tokenisation

La tokenisation est une étape incontournable plus généralement dans les méthodes géné-
rative employant des architectures de type Transformers et bien entendu spécifiquement dans
le traitement de la musique symbolique pour l’apprentissage profond. Dans notre cas, la to-
kenisation consiste à convertir des données musicales, comme p.ex., des fichiers MIDI, en
séquences de tokens discrets que les modèles peuvent comprendre et manipuler. Ce proces-
sus est primordial pour utiliser des modèles de type Transformers ou d’autres architectures
d’apprentissage profond (Deep Learning) qui travaillent sur des séquences de symboles (ou
tout simplement de texte dans le cadre de tâches de NLP).

4.1.3.2 Principales méthodes de tokenisation

Nous présentons ci-dessous les méthodes de tokenisation les plus connues et renvoyons
aux articles associés pour plus de détails.

— MIDI-Like [Oor+18] : représente les messages MIDI sous forme de tokens. Les notes
sont représentées avec les tokens NoteOn et NoteOff, indiquant leur début et leur fin, et
le temps est représenté avec des tokens TimeShift ;

— REMI [HY20] : signifiant REvamped MIDI, il représente la durée des notes avec des
tokens explicites Duration à la place des tokens de fin NoteOff, et le temps est re-
présenté par une combinaison des tokens Bar et Position indiquant respectivement le
début d’une nouvelle mesure et la position du temps dans la mesure actuelle ;

— REMI+ [Rüt+23] : est une extension de REMI, permettant également de représenter les
instruments des notes et la signature rythmique ;

— Structured [HC21] : similaire à MIDI-Like, sauf qu’il représente explicitement la durée
des notes comme REMI et utilise toujours le même schéma de succession des types
de tokens : Pitch, Velocity, Duration et TimeShift ;

— TSD [Fra+23a] : signifiant TimeShift & Duration, il est identique à MIDI-Like mais avec
des tokens explicites Duration ;

— Compound Word [Hsi+21] : similaire à REMI, mais regroupe plusieurs catégories d’em-
beddings de tokens afin de réduire la longueur de la séquence pour le modèle. Par
exemple, les embeddings de Pitch, Velocity et Duration d’une note sont d’abord
concaténés puis projetés pour obtenir un embedding fusionné, et plusieurs couches de
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sortie sont utilisées pour prédire ces attributs simultanément. Nous qualifions cette toke-
nisation de multi-vocabulaire, car elle repose essentiellement sur plusieurs vocabulaires
distincts ;

— Octuple [Zen+21] : également une tokenisation multi-vocabulaire, elle fonctionne en
fusionnant les embeddings des attributs de chaque note, avec les embeddings Bar_n
et Position_p représentant sa position dans le temps, ce qui donne une séquence de
tokens aussi longue que le nombre de notes tokenisées ;

— MuMIDI [Ren+20] : une tokenisation multi-vocabulaire similaire à Compound Word, mais
représentant également les programmes des notes (instruments) avec un mécanisme
d’encodage positionnel intégré basé sur le nombre de mesures et de positions écou-
lées ;

— MMM [EP20] : une tokenisation pour la génération de musique multi-piste, y compris
l’inpainting.

4.1.3.3 Enjeux de la tokenisation en musique symbolique

La tokenisation de la musique symbolique est un processus clé pour la génération musicale
à l’aide de modèles d’apprentissage profond. Cependant, elle présente plusieurs probléma-
tiques, notamment en ce qui concerne la réutilisation du code et des modèles, la longueur des
séquences de tokens, et la nature des informations portées par les tokens. Nous revenons sur
ces points importants ci-dessous.

Réutilisation du code et des modèles. Bien que de nombreux travaux partagent leur code
source [Hsi+21 ; HY20 ; Zen+21], leur réutilisation reste très souvent difficile. Les méthodes de
tokenisation peuvent varier d’un projet à l’autre, avec des dépendances logicielles spécifiques
et des pré-traitements différents pour les fichiers MIDI. Contrairement à d’autres domaines
comme le NLP, où des plateformes comme Hugging Face [Jai22] standardisent le partage
des modèles et des tokeniseurs, la musique symbolique ne bénéficie pas de tels standards.
Il devient alors compliqué de réutiliser des modèles préentraînés et cela peut empêcher de
comparer équitablement différentes méthodes de tokenisation.

Contrairement au texte, la musique symbolique peut être représentée de diverses ma-
nières en fonction des attributs musicaux à capturer (durée des notes, instruments, tempo). Par
exemple, des méthodes comme MIDI-Like [Oor+18], REMI [HY20] et CPWord [Hsi+21] pro-
posent chacune des approches différentes pour encoder la musique en séquences de tokens.
Cependant, il reste difficile de déterminer quelle méthode est la plus adaptée pour les tâches
spécifiques (génération musicale, classification, etc.), et la plupart des travaux se concentrent
uniquement sur la génération musicale.

Longueur des séquences. Un autre problème majeur est la longueur des séquences de to-
kens. Lorsqu’on représente chaque attribut d’une note (hauteur, vélocité, durée) par un token
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distinct, la séquence générée peut devenir très longue, surtout pour des compositions polypho-
niques ou avec plusieurs instruments. Cela représente une problématique pour les modèles
Transformers, dont la complexité croît quadratiquement avec la longueur des séquences. Des
méthodes comme CPWord [Hsi+21] et Octuple [Zen+21] ont cherché à réduire la longueur
des séquences en fusionnant certains attributs, mais cela entraîne des contraintes techniques
supplémentaires et des résultats potentiellement instables lors de la génération.

Nature des informations portées par les tokens. Les vocabulaires actuels utilisés pour
la modélisation de la musique symbolique sont relativement « petits », puisqu’ils vont de 200 à
500 tokens. Cela se situe bien en dessous des vocabulaires typiques dans le NLP qui comptent
des dizaines de milliers de tokens. Cette contrainte limite l’exploration du potentiel des espaces
d’embedding et la capacité des modèles à capturer des représentations complexes. Il est donc
important de trouver un équilibre entre la taille du vocabulaire et le nombre de dimensions des
embeddings afin de pouvoir améliorer la performance des modèles.

En conclusion, une standardisation des méthodes de tokenisation pour la musique sym-
bolique est nécessaire pour faciliter la réutilisation des modèles préentraînés, réduire la com-
plexité des séquences de tokens, et optimiser les représentations portées par les tokens. Cette
standardisation contribuerait à l’avancement de la recherche et des applications pratiques dans
ce domaine, notamment en offrant des solutions plus efficaces pour des tâches telles que la
génération musicale ou la classification. Elle fût l’objet de notre contribution logicielle Miditok
que nous décrivons en Section 4.3.

4.1.4 Modèles discrets et continus pour la génération de musique symbolique

La génération de musique symbolique repose principalement sur deux types de modèles :
les modèles discrets et les modèles continus.

Les modèles discrets, comme les RNN ou les Transformers, traitent des séquences d’élé-
ments discrets et sont adaptés à la génération musicale reposant sur des événements mu-
sicaux. Parmi les premières implémentations de modèles discrets on peut relever FolkRNN
[SSK15] et DeepBach [HPN17] qui ont montré l’efficacité des RNN pour générer des mélo-
dies et chorales. Des encodages spécifiques comme MIDI-Like [Oor+18] et REMI [HY20] ont
quant à eux été proposés pour mieux représenter les événements musicaux et résoudre des
problèmes liés à la durée des notes ou à la structuration du temps. Enfin, pour palier les limites
liées aux séquences trop longues, des représentations comme Compound Word [Hsi+21] et
Octuple [Zen+21] ont été créées pour permettre de regrouper les tokens associés, réduisant
ainsi la longueur des séquences tout en conservant la qualité des informations musicales.

Du côté des modèles continus, la représentation symbolique de la musique sous forme de
pianoroll, bien qu’intuitive, présente des limitations dans la gestion des notes maintenues et ré-
pétées, comme observé dans MuseGAN [Don+18] et Coconet [Hua+17]. D’autres approches,
telles que MusicVAE [Rob+18], intègrent des espaces latents continus pour améliorer la géné-
ration musicale, bien que les modèles continus restent moins courants dans ce domaine.
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Bien que les modèles continus puissent parfois apporter des résultats intéressants, la majo-
rité des recherches sur la génération de musique symbolique repose sur des modèles discrets,
mieux adaptés aux séquences structurées d’événements musicaux. Nos travaux se sont ainsi
focalisés sur les modèles discrets. Nous justifions ce choix en comparant les deux approches
dans le Tableau 4.1.

Caractéristiques Modèles discrets Modèles continus
Représentation

des données
Séquences d’événements discrets

(ex. : Note On/Off, changement de programme)
Matrices ou transformations continues

(ex. : espace latent, Pianoroll1)

Traitement
temporel

Gestion explicite du temps,
chaque événement est associé

à un moment précis

Temps implicite ou représenté
par des blocs continus

Exemples de modèles FolkRNN, DeepBach,
Music Transformer

MuseGAN, Coconet,
MusicVAE

Exemples
d’encodages

MIDI-Like, REMI,
Compound Word, Octuple Pianoroll1, espace latent

Avantages
Idéal pour modéliser des séquences
structurées d’événements musicaux

(mélodies, harmonies)

Manipulation flexible, génération
de musique multi-pistes,

possibilité de synthèse sonore

Inconvénients
Difficulté avec des séquences longues,

accumulation d’erreurs
lors de la génération

Incohérence dans l’échantillonnage,
difficulté à gérer des événements

distincts comme les notes
maintenues ou répétées

Applications

Compositions musicales avec
événements distincts, musique

symbolique traditionnelle
(MIDI, partitions)

Musique multi-pistes,
musique électronique,

synthèse sonore

TABLE 4.1 – Différences entre modèles discrets et continus pour la génération de musique
symbolique.

4.1.5 Mécanisme d’attention et Transformers

Nos travaux ont reposé sur l’utilisation des modèles tels que GPT-2 et BERT. Leur compo-
sant essentiel repose sur les Transformers. Cette sous-section en présente donc les principes
fondamentaux.

L’architecture Transformer a été introduite par Vaswani et al. [Vas+17]. Elle est considérée
comme une véritable révolution dans le domaine de l’apprentissage profond, d’abord en trai-
tement du langage naturel (TALN, Natural Language Processing - NLP), puis dans d’autres
domaines comme la vision par ordinateur et dans notre cas la musique symbolique. Contraire-
ment aux architectures séquentielles telles que les RNNs (Recurrent Neural Network, réseau
de neurones récurrents) ou les LSTMs (Long Short-Term Memory, cellule de longue mémoire à
court terme), les Transformers reposent uniquement sur le mécanisme d’attention. Ceci élimine
les dépendances temporelles et permet un traitement parallèle plus efficace.

1. Le pianoroll n’est pas exactement une représentation continue, et son application à des opérations continues
ne garantit pas des résultats très performants. Certains autres modèles plus abstraits (comme des espaces latents)
approchent davantage une représentation véritablement continue.
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4.1.5.1 Mécanisme d’attention

L’attention permet de modéliser les relations entre les éléments d’une séquence en ap-
prenant des poids qui reflètent l’importance relative de chaque élément par rapport aux autres.
Plus précisément, les "clés" (K) jouent un rôle central en représentant chaque élément de la sé-
quence sous une forme compressée qui capture ses informations contextuelles. Les "requêtes"
(Q) interrogent ces clés pour déterminer les éléments pertinents de la séquence, tandis que les
"valeurs" (V) contiennent les informations finales extraites en fonction des poids calculés. Le
mécanisme d’attention par produit scalaire normalisé, utilisé dans les Transformers, est défini
par :

Attention(Q, K, V) = softmax

(
QK⊤√

dk

)
V (4.1)

où Q, K et V sont respectivement les matrices des requêtes, des clés et des valeurs déri-
vées des séquences d’entrée, et dk est la dimension des clés. La normalisation par 1√

dk
permet

de stabiliser le calcul des gradients pour des séquences de grande taille.
La multi-head attention (attention multi-tête) améliore ce mécanisme en calculant plu-

sieurs mécanismes d’attention en parallèle. Chaque tête d’attention apprend à se concentrer
sur différentes parties de la séquence ou à modéliser différents types de relations :

MultiHead(Q, K, V) = Concat (head1, . . . , headh)WO (4.2)

avec
headi = Attention(QWQ

i , KWK
i , VWV

i )

WQ
i ∈ Rdmodel×dk , WK

i ∈ Rdmodel×dk , WV
i ∈ Rdmodel×dv

Les matrices WQ
i , WK

i , et WV
i sont des projections linéaires apprises qui transforment les

séquences d’entrée en requêtes (Q), clés (K) et valeurs (V) respectives pour chaque tête.
Ces transformations permettent à chaque tête d’attention de se spécialiser dans des aspects
spécifiques des relations contextuelles au sein des données. Enfin, les sorties de toutes les
têtes (head1, . . . , headh) sont concaténées et projetées via WO pour produire l’attention finale.

Cette approche permet au modèle de capturer simultanément différentes relations com-
plexes dans la séquence.

4.1.5.2 Architecture Transformer

L’architecture Transformer est composée de plusieurs blocs d’encodeurs et de décodeurs,
chacun constitué de couches de multi-head attention et de couches feed-forward (propagation
avant) (voir Figure 4.3).

L’encodeur (à gauche dans la Figure 4.3) traite une séquence d’entrée pour produire des
représentations contextuelles à chaque position à l’aide des couches d’encodage avec une
multi-headed self-attention (auto-attention multi-tête), tandis que le décodeur (à droite dans la
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Figure 4.3) génère une nouvelle séquence en se basant sur ces représentations à l’aide des
couches de décodeur avec une masked multi-headed self-attention (auto-attention multi-tête
masquée) et une multi-headed cross-attention (attention croisée multi-tête).

FIGURE 4.3 – Architecture du Transformer, avec un encodeur (à gauche) et un décodeur (à
droite). N fait référence au nombre de couches [Vas+17].

Le décodeur intègre également un mécanisme de cross-attention (attention croisée) qui
met en correspondance les séquences d’entrée et de sortie. Enfin, pour compenser l’invariance
à la permutation des Transformers, un positionnal encoding (encodage positionnel) est ajouté à
chaque embedding (incorporation, c.-à-d., plongement vectoriel) pour injecter des informations
sur l’ordre des éléments :

158



4.2. Positionnement de nos travaux de recherche

PE(i, δ) =

sin
(

i
100002δ/d

)
si δ = 2δ′

cos
(

i
100002δ/d

)
si δ = 2δ′ + 1

(4.3)

Cette architecture a démontré des performances supérieures dans de nombreuses tâches
séquentielles, y compris la génération musicale. Elle a également été adaptée et optimisée
dans plusieurs travaux ultérieurs pour améliorer l’efficacité et la qualité des résultats.

Ce modèle a fait ses preuves dans le domaine du NLP mais également dans de nombreux
domaines. Cependant, comme tout modèle d’apprentissage profond, il est très sensible à la
nature, la qualité, la diversité et la représentation des données d’entraînement. C’est pour-
quoi, dans nos travaux nous avons accordé toute notre attention au processus de traitement
des données fournies en entrée, et plus particulièrement le processus de tokenisation de la
musique symbolique (voir Section 4.1.3).

4.2 Positionnement de nos travaux de recherche

Nos travaux de recherche s’inscrivent d’une part dans une démarche de standardisation
des techniques de tokenisation pour la musique symbolique et d’optimisation de ces mêmes
techniques d’autres parts. Nos travaux visent à palier les limites identifiées dans ce domaine
dans les approches existantes. Nos contributions ont donc porté sur l’unification des approches
de tokenisation, sur la réduction par la compression de la longueur des séquences, et sur
l’étude de l’impact de différentes tokenisation sur les performances des modèles d’apprentis-
sage profond.

1. Standardisation de la tokenisation : MidiTok 2, créé spécifiquement pour faciliter la
tokenisation des fichiers MIDI, propose une interface unifiée qui permet de comparer
différentes méthodes de tokenisation, telles que REMI et Compound Word. MidiTok offre
une grande flexibilité et permet aux chercheurs et ingénieurs d’entraîner et d’utiliser des
modèles de langage pour la musique symbolique avec plus d’efficacité. Il répond à un
besoin pressant de la communauté scientifique, en devenant la solution de référence
pour les expérimentations sur la tokenisation de la musique symbolique. Nos travaux sur
la standardisation de la tokenisation de musique symbolique [Fra+21] ont été publiés à
la conférence ISMIR (International Society for Music Information Retrieval Conference)
en 2021 (conférence de rang A).

2. Réduction de la longueur des séquences : Nous avons intégré la technique du Byte
Pair Encoding (BPE) [BD20 ; Shi+99] pour la tokenisation de la musique symbolique,
qui permet de compresser les séquences de tokens tout en préservant des éléments
clés de la structure musicale. BPE, tout en réduisant efficacement la longueur des sé-
quences, améliore la performance des modèles en termes de temps d’entraînement
et d’inférence. Cependant, il convient de noter que cette réduction peut entraîner une

2. Miditok Repository : https ://github.com/Natooz/MidiTok
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perte de précision dans la représentation des événements musicaux individuels, no-
tamment dans les nuances fines telles que la vélocité et la durée. Nos travaux sur le
BPE [Fra+23a] ont été publiés à la conférence EMNLP (Empirical Methods in Natural
Language Processing) en 2023 (conférence de rang A*).

3. Étude de l’impact des choix de tokenisation sur les performances des modèles :
Nos travaux ont montré que la manière dont les durées des notes et les événements
temporels sont représentés influence directement les performances des modèles d’ap-
prentissage profond. En examinant ces choix de tokenisation, nous avons démontré
comment ils affectent non seulement la génération musicale, mais aussi d’autres tâches
telles que la classification des compositeurs ou des émotions. Cela permet d’améliorer
la flexibilité des modèles dans le traitement de structures musicales complexes (p.ex., la
polyphonie). Nos travaux sur l’impact des choix de tokenisation [Fra+23b] ont été publiés
à la conférence ISMIR (International Society for Music Information Retrieval Conference)
en 2023 (conférence de rang A)

En conclusion, nos travaux apportent des contributions distinctes sur l’optimisation des re-
présentations symboliques musicales pour l’apprentissage profond. Cela se traduit plus particu-
lièrement par l’étude et l’amélioration de la tokenisation pour la musique symbolique : 1) MidiTok
standardise et unifie les approches de tokenisation ; 2) BPE permet de réduire la complexité
des séquences tout en optimisant les performances des modèles ; 3) Nos travaux sur l’impact
des choix de tokenisation fournissent des informations précieuses pour améliorer les modèles
d’apprentissage profond dans ce domaine.

4.3 Contribution logicielle : Miditok

Cette section vise à rappeler quelques travaux de l’état de l’art sur la tokenisation de la
musique symbolique et à décrire notre contribution logicielle Miditok. Pour ce faire, elle repose
sur des éléments présentés dans [Fra+21] et sur https://github.com/Natooz/MidiTok.

4.3.1 Avant Miditok

Les premiers travaux utilisant des modèles discrets pour la musique symbolique, tels que
DeepBach [HPN17], FolkRNN [SSK15] ou BachBot [Lia+17], reposent sur des tokenisations
spécifiques conçues pour les données utilisées, par exemple pour les quatre voix des chorals
de Bach. Les modèles non-autorégressifs comme MuseGAN [Don+18] représentent souvent
la musique sous forme de matrices de pianoroll. Depuis, les chercheurs ont introduit des to-
kenisations plus universelles adaptées à tout type de musique. Ces stratégies représentent
les attributs des notes et le temps de manière générale, pouvant être utilisées avec n’importe
quelle musique. Les plus couramment utilisées sont Midi-Like [Oor+18] et REMI [HY20]. La
première tokenise la musique en représentant les événements du protocole MIDI sous forme
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de tokens, tandis que la seconde représente le temps avec des tokens Bar et Position et la du-
rée des notes avec des tokens explicites Duration. De plus, REMI inclut des tokens fournissant
des informations supplémentaires comme les accords et le tempo.

Plus récemment, les chercheurs se sont concentrés sur l’amélioration de l’efficacité des mo-
dèles avec de nouvelles techniques de tokenisation p.ex., Compound Word [Hsi+21], Octuple
[Zen+21] et PopMAG [Ren+20] fusionnent les vecteurs d’embeddings avant de les passer au
modèle ; LakhNES [Don+19], [Pay19], SymphonyNet [Liu+22] utilisent des tokens combinant
plusieurs valeurs, comme les hauteurs et les vélocités.

4.3.2 Miditok : paquet Python pour la tokenisation des fichiers MIDI

4.3.2.1 Une contribution logicielle

La tokenisation de la musique, c’est-à-dire la conversion des notes en séquences de tokens,
n’est pas un processus simple. Contrairement au texte, la musique polyphonique comporte
des notes simultanées, chacune avec plusieurs propriétés, et le problème devient encore plus
complexe si l’on considère plusieurs pistes ou instruments. De nombreux articles de recherche
récents ont introduit différentes manières de tokeniser la musique symbolique, mais peu d’au-
teurs partagent leur code source de manière à permettre une reproduction facile ou une simple
utilisation de leurs méthodes. De plus, les fichiers musicaux, tels que les fichiers MIDI, doivent
être correctement prétraités. Cette étape consiste à réduire la résolution de certaines valeurs,
telles que les temps d’attaque et de relâchement des notes, leurs vélocités, leurs durées, ou
encore les valeurs de tempo, entre autres.

Dans le but d’offrir un moyen simple et pratique de tokeniser les fichiers MIDI, nous avons
créé un package python nommé Miditok [Fra+21]. Il implémente les tokenisations les plus po-
pulaires sous une API unifié. Ces méthodes de tokenisations sont rappelées dans la Sec-
tion 4.1.3.2 et comparées dans l’Annexe A.5. Les tokens supplémentaires en lien à ces mé-
thodes sont rappelés dans l’Annexe A.6.

Miditok offre ainsi une grande flexibilité et des fonctionnalités étendues, permettant de for-
mer et d’utiliser facilement des modèles de langage pour la musique symbolique, et de com-
parer les différentes méthodes de tokenisation. Nous avons introduit Miditok pour la première
fois fin 2021 [Fra+21], et il a depuis reçu plusieurs mises à jour jusqu’à devenir une référence
dans la communauté. Aujourd’hui, Miditok est devenu une solution très utilisée par les cher-
cheurs et ingénieurs (Logiciel téléchargé plus de 130,000 fois) souhaitant utiliser des modèles
de langage avec la musique symbolique.

4.3.2.2 Tokeniser avec Miditok

Le workflow de tokenisation d’un fichier MIDI dans Miditok est le suivant :

1. Prétraitement de l’objet MIDI :
— Si paramétré en mode "flux de tokens unique", fusion des pistes du même pro-

gramme/instrument ;
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— Suppression des notes avec des hauteurs en dehors de la plage du tokenizer ;
— Rééchantillonnage de la division temporelle du MIDI, autrement dit rééchantillon-

nage des temps des messages représentant les notes, la signature rythmique, le
tempo ou d’autres événements ;

— Duplication des notes, des changements de tempo et de signature rythmique, et
suppression des pistes vides ;

2. Création des tokens MIDI globaux (tempo, etc.) ;

3. Création des tokens de piste (notes, accords) ;

4. Si paramétré en mode "flux de tokens unique", concaténation de tous les tokens globaux
et de piste, sinon concaténation des tokens globaux à chaque séquence de tokens de
piste, puis tri par ordre d’occurrence ;

5. Déduction des tokens temporels pour toutes les séquences de tokens (une seule si en
mode "flux de tokens unique") ;

6. Renvoi des tokens, sous forme d’une combinaison de liste de chaînes de caractères et
de liste d’entiers (identifiants de tokens).

Notes : La première et la dernière étape sont réalisées de la même manière pour tous les
tokenizers, tandis que les autres étapes peuvent être effectuées différemment selon la méthode
de tokenisation. L’étape de prétraitement est essentielle car elle formate les informations d’un
fichier MIDI pour qu’elles correspondent aux paramètres du tokenizer. Les temps de début et
de fin des tokens de piste et globaux sont alignés sur la résolution temporelle du tokenizer, ainsi
que leurs valeurs. Cela nous garantit de retrouver exactement le même fichier MIDI prétraité
lors de la détokenisation des tokens.

4.4 Impact de la tokenisation du temps et de la durée des notes
sur la modélisation de la musique symbolique

Nos travaux se sont concentrés sur l’analyse comparative des différentes stratégies de
tokenisation du temps et de la durée des notes dans les modèles de musique symbolique. La
motivation principale de cette étude était d’explorer les effets de ces choix de représentation
sur diverses tâches de modélisation musicale.

En effet, les méthodes de tokenisation de la musique symbolique utilisées dans les travaux
précédents sont souvent spécifiques à certains types de données musicales et peu d’études
ont exploré l’impact comparatif de ces méthodes sur différentes tâches.

Les travaux que nous présentons dans cette section, comblent cette lacune en évaluant
donc l’influence des représentations du temps et de la durée des notes. Cette section repose
sur des éléments présentés dans [Fra+23b].
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4.4.1 Méthodologie

4.4.1.1 Modèles et entraînements

Pour l’ensemble des expériences, nous avons utilisé l’architecture Transformer [Vas+17]
avec des dimensions identiques : 12 couches, une dimension de 768 neurones, 12 têtes d’at-
tention et des couches internes de 3072 neurones.

Pour les tâches de classification et de représentation séquentielle, le modèle est préen-
traîné sur 100 000 étapes avec un taux d’apprentissage de 10−4, puis ajusté sur 50 000 étapes
avec un taux d’apprentissage de 3× 10−5, et une taille de lot de 48 exemples.

Les modèles de génération reposent sur la bibliothèque GPT-2 [Wol+20] et utilisent un
masque d’attention causale (Causal Attention Masking) pour générer des séquences auto-
regressivement.

4.4.1.2 Caractéristiques techniques

Les entraînements ont été effectués sur des GPU V100 avec la précision mixte (AMP -
Automatic Mixed Precision) [Mic+18] et l’optimiseur Adam [KB15].

Préparation des données d’expérimentation. Un pourcentage de 10% des données est
utilisé pour la validation, et 15% pour tester les modèles. Les entrées contiennent entre 384 et
512 tokens, avec un token BOS pour le début de séquence et un token EOS pour la fin.

4.4.1.3 Tokenisations

Nous explorons quatre combinaisons possibles de représentation du temps et de la durée
des notes à partir de TS (TimeShift), Pos (Position), Dur (Duration) et NOff (NoteOff) (Voir
Section 4.1.2 pour leur définition.) :

1. TS + Dur ;

2. TS + NOff ;

3. Pos + Dur ;

4. Pos + NOff.

Les combinaisons TS + Dur et TS + NOff correspondent respectivement à TSD [Fra+23a]
et MIDI-Like [Oor+18], tandis que Pos + Dur est équivalent à REMI sans tokens supplémen-
taires.

Nous appliquons différentes résolutions pour les tokens Duration et TimeShift, en échan-
tillonnant plus précisément les notes courtes. Aucun token supplémentaire (par exemple, Chord,
Tempo) n’est utilisé. Les données sont augmentées par des variations de hauteur et de vélocité,
et la tokenisation est effectuée à l’aide de notre contritbution logicielle MidiTok [Fra+21] (voir
Section 4.3).
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4.4.1.4 Tâches évaluées

Tâches de génération musicale. Pour la tâche générative, nous utilisons le jeu de données
POP909 [Wan+20]. Les modèles commencent avec un prompt composé de 384 à 512 tokens,
puis génèrent autoregressivement 512 tokens supplémentaires. L’évaluation des résultats gé-
nérés reste une question ouverte [YL20]. Les travaux précédents mesurent souvent la similarité
de certaines caractéristiques telles que la plage de hauteurs de note (pitch) entre les prompts
et les résultats générés, en complément d’évaluations humaines. Cependant, cela n’est pas
toujours très pertinent : un résultat généré peut avoir des caractéristiques très similaires à son
prompt tout en étant de mauvaise qualité. Les évaluations humaines, bien qu’elles soient plus
fiables pour juger de la qualité, peuvent aussi introduire des biais.

Ainsi, nous avons choisi d’évaluer les résultats à l’aide des ratios d’erreurs de prédiction :
Token Syntax Error (TSE) [Fra+23a]. Cette métrique est exempte de biais et directement liée
aux choix de conception des tokenisations. Elle nous permet de mesurer dans quelle mesure
un modèle parvient à effectuer des prédictions fiables en se basant sur le contexte d’entrée et
les connaissances qu’il a apprises.

Nous utilisons les catégories de [Fra+23a] :
— TSEtype : une erreur de type, par exemple lorsque le modèle prédit un token d’un type

incompatible avec le précédent.
— TSEtime : une valeur Position mal prédite, qui revient en arrière ou reste dans le temps.
— TSEdupn (note dupliquée) : une note prédite alors qu’elle était déjà en cours de lecture

au temps actuel.
— TSEnnof (pas de NoteOff) : un token NoteOn prédit sans qu’un token NoteOff correspon-

dant ne suive pour l’arrêter.
— TSEnnon (pas de NoteOn) : un token NoteOff prédit alors que cette note n’était pas en

cours de lecture.
Pour chaque token généré, une fonction basée sur des règles analyse son type et sa valeur

afin de déterminer si ceux-ci sont valides ou, dans le cas contraire, de quel type d’erreur il
s’agit. Le nombre total d’erreurs est normalisé par le nombre de tokens prédits.

Tâches de classification des compositeurs et des émotions. Pour certaines tâches de
classification, la musique symbolique est sans doute mieux adaptée que l’audio ou les piano-
rolls. Cela est particulièrement vrai pour la classification de caractéristiques de musique clas-
sique, comme l’identification du compositeur [KCW20]. La musique mono-instrumentale avec
des mélodies et harmonies complexes, sans effets audio particuliers, bénéficie d’une représen-
tation discrète pour les tâches de classification et de modélisation. Cela nous a semblé donc
important pour mener des expériences sur ce type de tâche.

Nous avons ainsi choisi de porter nos expérimentions sur le jeu de données GiantMIDI
[Kon+21] pour la classification de compositeurs et le jeu de données EMOPIA [Hun+21] pour
la classification des émotions. La tâche de classification implique principalement de modéliser
les motifs caractéristiques des compositeurs ou des émotions à partir des données.
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Tâche de représentation des séquences. Cette tâche consiste à obtenir une représenta-
tion d’embedding de taille fixe pour une séquence d’entrée de tokens pθ : VL 7→ Rd. Ici,
V ⊂ N désigne les identifiants des tokens du vocabulaire V , L est la longueur variable de
la séquence d’entrée, et d la taille des embeddings. En d’autres termes, le modèle apprend
à projeter une séquence de tokens d’entrée dans un espace d’embedding, fournissant ainsi
une représentation universelle. Nous trouvons cette tâche intéressante et bien adaptée pour
évaluer les performances du modèle, car elle l’entraîne directement à modéliser les relations
entre les tokens au sein de la séquence d’entrée et entre les différentes représentations elles-
mêmes. Bien que les applications réelles de cette tâche pour la musique symbolique soient
actuellement limitées, elle constitue une technique utile pour évaluer l’impact de la tokenisation
sur l’apprentissage des modèles.

Cette tâche a déjà été abordée en traitement automatique du langage avec SentenceBERT
[RG19] ou SimCSE [GYC21]. Nous avons adopté l’approche de ce dernier, qui utilise l’appren-
tissage contrastif pour entraîner le modèle à apprendre des représentations de séquences, où
des entrées similaires ont des similarités de cosinus plus élevées. L’embedding de séquence
est obtenu en effectuant une opération de pooling sur les états cachés de sortie du modèle.
Nous avons décidé d’utiliser le dernier état caché de la position du token BOS, car cela a donné
de bons résultats avec SimCSE [GYC21] 3. Nous avons entraîné les modèles avec la méthode
du dropout : pendant l’entraînement, un lot de n séquences X = {xi}n

i=0 est passé deux fois
dans le modèle, mais avec des masques de dropout différents, ce qui donne des embeddings
de séquences de sortie différents Z = {zi}N

i=0 et Z̄ = {z̄i}N
i=0. Bien que le dropout modifie les

sorties, la plupart des informations d’entrée restent accessibles au modèle. Par conséquent,
nous nous attendons à ce que les paires d’embeddings de séquences (zi, z̄i) soient similaires,
avec une forte similarité de cosinus. Pour atteindre cet objectif, nous entraînons le modèle
avec une fonction de perte définie par l’entropie croisée appliquée aux similarités de cosinus
par paires au sein du batch (sim) :

ℓi = − log
esim(zi ,z̄i)/τ

∑N
j=1 esim(zi ,z̄j)/τ

(4.4)

Ainsi, le modèle apprend efficacement à créer des embeddings de séquences similaires
pour des entrées similaires, tout en éloignant celles présentant des dissimilarités. Nous avons
utilisé une valeur de dropout de 0,1 pour entraîner les modèles et utilisé le jeu de données
GiantMIDI [Kon+21].

L’évaluation de la représentation de séquences est réalisée en mesurant les distances et
similarités entre des paires de séquences similaires. Nous avons recours à l’augmentation
des données en décalant la hauteur (pitch) et la vélocité des séquences afin d’obtenir des
paires de séquences musicales similaires. Les données augmentées conservent la plupart des
informations des données originales. Ainsi, les modèles produisent des embeddings similaires
pour les paires de séquences originales-augmentées.

3. SimCSE utilise un token CLS, équivalent à BOS dans notre cas.
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4.4.2 Synthèse des résultats

L’ensemble des expérimentations et résultats est disponible dans notre article [Fra+23b].
Ci-dessous nous en réalisons la synthèse. Les expérimentations que nous avons menées ont
permis d’évaluer quatre combinaisons de représentations temporelles et de durée des notes
sur plusieurs tâches :

1. Tâches de génération musicale : La combinaison TimeShift + Duration (TS + Dur)
obtient les meilleurs résultats pour la génération musicale. (TS + Dur) réduit les erreurs
de prédiction, évitant ainsi la duplication ou l’oubli des notes. Les tokens de Position
tendent quant à eux à générer des erreurs temporelles, entraînant des chevauchements
de notes.

2. Tâche de classification des compositeurs et des émotions : La combinaison TimeShift
+ Duration (TS + Dur) se démarque également dans les tâches de classification. La
représentation plus explicite des décalages temporels et des durées permet de mieux
capturer les motifs caractéristiques des compositeurs et des émotions.

3. Tâche de représentation des séquences : La tokenization basée sur Position montre
un certain avantage dans les tâches d’apprentissage de représentation des séquences.
C’est plus particulièrement le cas dans les tâches d’apprentissage contrastif où les si-
milarités entre séquences doivent être identifiées.

Nous pouvons ainsi conclure que la représentation explicite de la durée des notes via des
tokens Duration est plus performante pour la plupart des tâches, comparée à des méthodes
implicites avec des tokens NoteOff. De plus, l’utilisation de tokens TimeShift pour représenter
les mouvements temporels améliore la précision et réduit les erreurs, surtout dans les tâches
de génération.

4.4.3 Discussion

Dans cette section réflexive sur la contribution des méthodes de tokenisation pour la mo-
délisation de la musique symbolique en apprentissage profond, il est important de souligner
l’impact des représentations explicites ou implicites du temps et des durées des notes.

Les différentes méthodes de tokenisation, telles que REMI, MIDI-Like ou encore des ap-
proches plus récentes comme Compound Word et Octuple, offrent chacune des avantages
distincts selon les tâches. La principale réflexion que nous avons menée porte sur le choix de
la meilleure approche de tokenisation en fonction des objectifs de modélisation. Par exemple,
dans le cas de la génération musicale, les modèles peuvent bénéficier d’une meilleure repré-
sentation (plus explicite) du temps et des durées de note grâce à des tokens comme TimeShift
et Duration, qui offrent une meilleure granularité dans la représentation des éléments tempo-
rels et rythmiques de la musique. Cela permet d’améliorer la précision et la qualité des résultats
générés.

En revanche, pour d’autres tâches, comme la représentation des séquences, les repré-
sentations implicites basées sur des tokens Position peuvent se révéler pertinentes. Ces
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représentations obligent le modèle à déduire les durées de notes à partir des combinaisons de
tokens de début et de fin de note, ce qui semble bien adapté aux méthodes d’apprentissage
contrastif, où la capacité à distinguer les nuances subtiles entre les séquences musicales est
cruciale. Toutefois, les représentations explicites ont montré de bons résultats également dans
ces tâches.

Notre recherche démontre qu’il n’existe pas une solution unique de tokenisation idéale pour
toutes les tâches. En fonction des exigences de la tâche — génération, classification ou ap-
prentissage contrastif — les méthodes de tokenisation doivent être soigneusement choisies.
Par exemple, l’utilisation de tokens explicites est essentielle pour la génération musicale ou la
classification de compositeurs ou la reconnaissance des émotions, permettant des résultats
cohérents et musicaux. En revanche, la représentation implicite des durées de note, bien que
demandant un effort supplémentaire au modèle, semble apporter une meilleure différenciation
des séquences musicales.

De tels constats montrent l’importance de bien appréhender les caractéristiques spécifiques
de chaque méthode de tokenisation et la manière dont elles influencent la performance des
modèles en fonction des tâches spécifiques pour lesquelles ont les emploi. L’un des facteurs clé
pour améliorer la performance des modèles d’apprentissage de musique symbolique repose
donc sur la capacité d’ajuster les méthodes de tokenisation en fonction des besoins, tout en
tenant compte de la structure temporelle et de la nature des notes.

En conclusion, on pourra faire le lien notamment entre les travaux du Chapitre 1 et ce
chapitre puisque de nouveau l’expression "There is no silver bullet" [BK87] prend tout son sens.
Il devient alors primordial d’envisager des méthodes spécifiques et appropriées aux tâches que
l’on souhaite réaliser. Dans notre étude on remarquera ainsi que la représentation du temps et
de la durée des notes a un impact significatif sur les performances des modèles de musique
symbolique. Les représentations explicites de la durée des notes sont à privilégier pour les
tâches de classification et de génération, tandis que les positions des événements musicaux
sont plus adaptées aux tâches de représentation des séquences. La combinaison TimeShift
+ Duration resete recommandée pour la majorité des tâches, car elle offre un bon équilibre
entre performance et fiabilité. Des recherches futures pourraient explorer d’autres dimensions
de la tokenisation, comme la représentation multi-piste et l’intégration des métadonnées pour
des tâches plus complexes, telles que la transcription musicale.

4.5 Byte Pair Encoding pour la musique symbolique

Cette section vise à décrire notre contribution sur l’incorporation du Byte Pair Encoding pour
la musique symbolique. Pour ce faire, elle repose sur des éléments présentés dans [Fra+23a].

4.5.1 Contexte et motivation

Comme décrit dans les sections précédentes, la musique symbolique, utilisée dans les mo-
dèles d’apprentissage profond, doit être convertie en séquences de tokens discrets pour pou-
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voir être traitée par des modèles de langage comme les Transformers [Vas+17]. Les approches
classiques de tokenisation reposent sur des vocabulaires relativement limités, où chaque token
représente des attributs individuels des notes comme la hauteur, la vélocité ou la durée. Cela
entraîne des séquences de tokens longues, ce qui non seulement limite l’efficacité des mo-
dèles, mais sous-utilise également la capacité d’encodage des modèles de langage, souvent
dimensionnés pour des vocabulaires beaucoup plus vastes.

4.5.2 Stratégies de réduction de la longueur des séquences

Des travaux récents se concentrent sur l’efficacité des modèles. Comme la plupart d’entre
eux reposent sur l’architecture Transformer [Vas+17] et le mécanisme d’attention, leur com-
plexité temporelle et spatiale augmente de manière quadratique avec la longueur de la sé-
quence d’entrée. Ce goulot d’étranglement a conduit les chercheurs à travailler sur des esti-
mations d’attention plus efficaces [Tay+21], jusqu’à atteindre une complexité linéaire. Dans le
domaine de la musique symbolique en particulier, les chercheurs ont développé des straté-
gies visant à réduire la longueur des séquences afin d’augmenter 1) l’efficacité des modèles ;
2) l’étendue du mécanisme d’attention ; 3) la qualité des résultats générés. Ces stratégies
peuvent être divisées en deux catégories :

— regroupement d’embeddings comme dans Compound Word [Hsi+21] (CPWord), Oc-
tuple [Zen+21], PopMag [Ren+20], SymphonyNet [Liu+22] ou MMT [Don+23]. Les em-
beddings de plusieurs tokens sont fusionnés par une opération de regroupement (poo-
ling). Cela se fait souvent en concaténant les embeddings et en projetant le vecteur, ce
qui donne un embedding agrégé de taille fixe.

— combinaison de tokens comme dans MuseNet [Pay19], LakhNES [Don+19] ou dans
d’autres travaux récents [Liu+22 ; Thi+23], qui consiste à utiliser un vocabulaire de to-
kens représentant plusieurs attributs, par exemple, Pitch-x_Dur-y représentant à la fois
l’information de hauteur (pitch) et de durée (duration).

Dans le cadre de nos travaux, nous avons décidé d’adapter le Byte Pair Encoding (BPE)
à la tokenisation de la musique symbolique afin de palier les problèmes des séquences trop
longues. Aucune contribution positionnant le BPE dans le domaine de la musique n’avait abouti
jusque-là. En revanche, nous considérons que le BPE peut être interprété comme une tech-
nique de combinaison de tokens apprise.

4.5.3 Byte Pair Encoding (BPE)

Le Byte Pair Encoding (BPE) [Gag94] est une technique de compression de données ini-
tialement utilisée dans le traitement automatique des langues pour segmenter les mots rares
en sous-unités plus fréquentes. Elle convertit les successions de bytes 4 les plus récurrentes
dans un corpus en de nouveaux bytes créés. Par exemple, dans la séquence de caractères
aabaabaacaa, la sous-séquence aa apparaît trois fois et est la plus récurrente. Apprendre et

4. caractères distincts qui composent le texte
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appliquer le BPE sur cette séquence remplacerait aa par un nouveau symbole, par exemple
d, donnant la séquence compressée dbdbdcd. Cette dernière peut être encore réduite en rem-
plaçant la sous-séquence db, donnant eedcd. En pratique, le BPE est appris sur un corpus
jusqu’à ce que le vocabulaire atteigne une taille cible. L’apprentissage du BPE est décrit par le
pseudo-code de l’algorithme 7.

Algorithme 7 : Algorithme d’apprentissage du BPE
Entrée : Vocabulaire de base V , taille cible du vocabulaire N, dataset X
Sortie : Le vocabulaire appris V

Tant que |V| < N
1. Trouver m = {t1, t2}, la succession de tokens la plus récurrente dans X
2. Mettre à jour le vocabulaire : V ← V + [t|V| : m]
3. Remplacer les occurrences de m dans X par t|V|

Fin tant que
Retourner le vocabulaire appris V

Le BPE est aujourd’hui largement utilisé dans le domaine du traitement du langage naturel
(TALN, Natural Language Processing - NLP) car il permet d’encoder des mots rares et de
segmenter des mots inconnus ou composés en séquences d’unités de « sous-mots » [SHB16].
D’autres techniques d’agrégation de tokens ou de construction de vocabulaire existent. Les
deux autres techniques les plus couramment utilisées sont Unigram [Kud18] et WordPiece
[Wu+16], dont les opérations partagent des similarités avec le BPE.

Pour le langage naturel, les bytes sont les caractères distincts qui composent le texte.
Pour la musique symbolique, les attributs distincts de notes et de temps peuvent être utilisés
comme des bytes à fusionner. Dans ce contexte, le BPE permet de représenter une note, ou
même une succession de notes, récurrente dans le jeu de données, sous forme d’un seul to-
ken. Par exemple, une note qui serait tokenisée comme une succession de tokens Pitch_D3,
Velocity_60, Duration_2.0 pourrait être remplacée par un seul token nouveau. Les notes
rares (et leurs attributs) peuvent toujours être tokenisées sous forme de tokens non-BPE. La
même logique s’applique aux tokens temporels, qui peuvent également être associés aux to-
kens de notes.

Nous avons donc proposé l’application du BPE à la musique symbolique comme une so-
lution permettant de compresser les séquences de tokens tout en augmentant la taille du vo-
cabulaire et en rendant les représentations plus expressives. Le BPE apprend à combiner les
séquences récurrentes de tokens en nouveaux tokens, ce qui permet de réduire considérable-
ment la longueur des séquences sans perdre d’information musicale.

169



Partie II Chapitre 4 – Optimisation des représentations symboliques musicales pour l’apprentissage
profond

4.5.4 Synthèse des résultats

Les expérimentations menées sur plusieurs tâches de génération et de classification montrent
que l’application du BPE à la musique symbolique présente plusieurs avantages :

— La réduction significative de la longueur des séquences de tokens, pouvant aller jusqu’à
plus de 50%. Ceci améliore l’efficacité des modèles en termes de besoin en GPU.

— L’amélioration des performances des modèles, aussi bien pour la génération de musique
que pour la classification, et ce grâce à l’utilisation d’un vocabulaire plus adapté voire
plus expressif.

— L’accélération des temps d’inférence. Nous avons observé des gains de vitesse jusqu’à
deux fois inférieurs aux méthodes sans BPE.

Enfin, l’un des effets positifs majeurs de l’utilisation de BPE réside dans l’amélioration de
la distribution des embeddings dans l’espace de représentation. En augmentant la taille du vo-
cabulaire tout en réduisant la longueur des séquences, BPE permet aux modèles d’apprendre
des représentations plus isotropes et mieux réparties dans l’espace d’embedding. Cela op-
timise l’utilisation des capacités d’apprentissage du modèle et conduit à des performances
accrues dans les tâches de génération et de classification.

4.5.5 Synthèse et discussion

Notre contribution propose l’utilisation et l’incorporation du Byte Pair Encoding (BPE) dans
la tokenisation de la musique symbolique. Cette méthode ayant été utilisée initialement en NLP,
le BPE est ici appliqué pour réduire la longueur des séquences musicales tout en conservant
la richesse de l’information musicale. Les principales contributions que nous avons proposées
sont les suivantes :

— le BPE a permis de fusionner plusieurs tokens en un seul. Ceci permet d’améliorer
l’efficacité des modèles (basés sur les Transformers) ;

— le BPE s’est adapté à différentes représentations musicales, y compris les notes, les
durées et les tempos ;

— les modèles utilisant le BPE ont été plus efficaces et précis, avec une meilleure gestion
des longues séquences musicales ;

— le BPE se distingue de manière positive par rapport à d’autres approches telles que
MIDI-Like ou REMI.

L’approche BPE est une contribution dans le domaine de la modélisation de la musique
symbolique en ce qui concerne la gestion de la longueur des séquences. En adaptant cette
technique issue du NLP au domaine musical, nous avons démontré la polyvalence de certaines
méthodes de traitement des séquences. Le BPE a non seulement amélioré l’efficacité des
modèles, mais a également permis de traiter des morceaux plus longs et plus complexes.

Cependant, des problématiques subsistent, notamment pour la gestion de la polyphonie
et des événements musicaux complexes. Bien que le BPE soit une solution prometteuse, il
est essentiel de s’assurer que la fusion des tokens ne conduit pas à la perte d’informations
musicales cruciales.

170



4.6. Réflexion critique générale sur les LLMs

Ces perspectives de recherche mettent en avant l’importance de trouver un équilibre entre
réduction de séquence et préservation des informations musicales essentielles. Ainsi, dans le
cadre de futures recherches, il serait intéressant de se concentrer sur l’optimisation de ces
algorithmes pour mieux capturer les nuances de la musique comme l’expressivité et la dyna-
mique.

En conclusion, le BPE constitue une avancée pour la tokenisation de la musique sym-
bolique. En offrant un compromis efficace entre la taille du vocabulaire et la longueur des
séquences, cette technique permet d’améliorer à la fois les performances des modèles et l’effi-
cacité des temps d’inférence. De futures recherches pourraient explorer d’autres techniques de
construction de vocabulaires, comme Unigram [Kud18] ou WordPiece [Wu+16], pour détermi-
ner s’il est possible d’optimiser encore davantage la tokenisation pour la musique symbolique.

4.6 Réflexion critique générale sur les LLMs

Dans ce chapitre, nous avons porté des modèles issus du NLP pour effectuer entre autres
des tâches de génération de musique symbolique. Or, nous restons convaincus que ces mo-
dèles restent pourtant imparfaits. Ci-dessous, nous en dressons quelques limites et évoquons
de nouvelles pistes de recherche.

Les limites du raisonnement des modèles de langage L’évolution récente des modèles de
langage, notamment dans leur capacité à résoudre des problèmes complexes en apparence,
a suscité beaucoup d’enthousiasme sur leur potentiel à « raisonner ». Cependant, à l’examen
plus attentif, il apparaît que ces modèles ne font pas preuve d’un véritable raisonnement formel
[Mir+24]. Ils ne possèdent pas une compréhension conceptuelle des tâches, mais s’appuient
sur une forme de correspondance probabiliste de motifs (pattern matching), comme l’ont dé-
montré plusieurs travaux récents, y compris [Mir+24].

L’article GSM-Symbolic : Understanding the Limitations of Mathematical Reasoning in Large
Language Models [Mir+24] met en lumière la fragilité des modèles face à des variations dans
les problèmes posés, notamment en mathématiques. L’étude montre que de petits change-
ments dans les paramètres d’un problème — même lorsqu’ils sont insignifiants du point de vue
du raisonnement humain — entraînent des variations significatives dans les performances des
LLMs. Ceci illustre que le modèle ne résout pas les problèmes en raisonnant sur les concepts
sous-jacents, mais en reproduisant des motifs vus dans les données d’entraînement [Mir+24].
Cette observation s’accorde avec les constats de Yann Lecun (Prix Turing 2019) sur la manière
dont les LLMs traitent l’information.

L’illusion du raisonnement et l’effondrement de l’entropie Comme nous en avons fait le
constat dans certains de nos travaux courant (non publiés) et de nos expérimentations, l’effon-
drement de l’entropie dans les réponses des modèles suggère une forme de structure ordon-
née qui n’est pas le fruit d’un raisonnement logique. Cet effondrement reflète une réduction de
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la diversité des solutions générées par le modèle, ce qui pourrait indiquer que ces systèmes,
au lieu de réellement réfléchir aux différentes possibilités, s’alignent sur les réponses les plus
probables qu’ils ont rencontrées. On constate de ce fait une perte de diversité créative lorsque
le modèle converge vers un certain type de réponse. Nos expériences de création d’un premier
Large Music Model (non publiées et non évoquées dans ce chapitre) a aboutit notamment à
un sur-apprentissage très important.

Les résultats obtenus dans l’étude [Mir+24] montrent que les LLMs sont extrêmement sen-
sibles aux changements dans les clauses d’un problème. De telles considérations suggèrent
qu’ils ne possèdent pas une logique interne robuste. Dès que l’on introduit des clauses addi-
tionnelles ou des chiffres différents, leurs performances chutent jusqu’à 65% dans certains cas.
Ces modèles restent donc incapables de gérer l’augmentation de la complexité exactement de
la même manière que les modèles autoregressifs ne peuvent raisonner que dans un cadre très
restreint, imposé par leurs données d’entraînement.

Les implications pour la recherche future À la lumière de ces observations, il devient de
plus en plus évident que les modèles de langage actuels ne raisonnent pas au sens traditionnel
du terme. Ils sont doués pour la recherche et la correspondance de motifs, mais ils échouent
dès que des éléments non pertinents ou perturbateurs sont introduits dans le problème, comme
l’a illustré l’introduction du benchmark GSM-NoOp [Mir+24]. Leurs erreurs, comme interpréter des
informations non pertinentes (par exemple, des valeurs de réduction) en des opérations ma-
thématiques à part entière, montrent une incompréhension fondamentale des concepts qu’ils
manipulent.

L’ensemble de ces constats impose de revoir notre manière d’évaluer le raisonnement des
LLMs. Ils soulignent aussi de la nécessité de développer des modèles qui possèdent une capa-
cité de raisonnement formel plus robuste. Il devient donc impératif d’élargir les recherches dans
cette direction afin de palier les problématiques posés par la nature probabiliste (ou statistique)
et non logique des LLMs actuels.
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Bilan et perspectives
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CHAPITRE 5

CONCLUSION ET PERSPECTIVES DE

RECHERCHE

5.1 Bilan de mes recherches

Ce mémoire présente une synthèse des contributions apportées au domaine de l’appren-
tissage automatique pour la génération et l’exploration de données complexes. Ces travaux se
sont particulièrement concentrés sur les problématiques d’adaptation et de contextualisation.
Je résumé ici les principaux apports des quatre chapitres.

Apprentissage par renforcement et systèmes de recommandation multicritères

Dans le Chapitre 1, nous avons abordé les problématiques d’optimisation multicritère dans
les systèmes de recommandation au travers de l’utilisation de l’apprentissage par renforce-
ment. Nous avons introduit de nouvelles méthodes utilisant les bandits-manchots contextuels
et combinatoires pour améliorer à la fois la précision et la diversité des recommandations dans
des environnements non stationnaires et avec des données parcimonieuses. L’une de nos
contributions clé correspond à la suite de méthodes Gorthaur que nous avons développée.
Les méthodes Gorthaur améliorent les performances des systèmes de recommandation bi-
objectifs en environnement non stationnaire et sans connaissances a priori sur la nature des
données. Les approches Gorthaur équilibrent efficacement l’exploration continue de nouvelles
stratégies et l’exploitation des algorithmes optimaux. Elles présentent également des garan-
ties théoriques, renforçant de ce fait la robustesse de ces méthodes dans le contexte de la
recommandation.

Optimisation multicritère pour la sélection d’attributs médicaux

Dans le Chapitre 2, nous nous sommes concentrés sur l’optimisation multicritère appliquée
à la sélection d’attributs dans le domaine médicale. Pour ce faire, nous avons développé un al-
gorithme génétique, combiné à une méthode de calcul de fitness multicritère, pour résoudre
des problèmes de sélection d’attributs, améliorant ainsi les processus décisionnels en méde-
cine c.-à-d., maximisation de l’AUC, maximisation de la précision et minimisation du nombre
d’attributs nécessaires, impliqués dans ce processus. Ce travail s’inscrit dans la continuité de
l’optimisation multicritère présentée dans le Chapitre 1, en ciblant spécifiquement la réduc-
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tion de la dimensionnalité tout en maintenant les performances prédictives des modèles et leur
explicabilité.

Évaluation de comportements dynamiques non linéaires appliquée aux véhi-
cules terrestres

Dans le Chapitre 3, nous nous sommes focalisés sur l’application de l’apprentissage pro-
fond à l’estimation des paramètres dans les systèmes dynamiques non linéaires, notamment
ceux des véhicules terrestres. Nous avons proposé une méthode hybride combinant l’appren-
tissage profond (Perceptron Multicouche - MLP) et l’inférence bayésienne pour améliorer la
précision des estimations de la dynamique latérale des véhicules. Cette approche a montré
une grande pertinence dans la modélisation des systèmes complexes en intégrant des infor-
mations physiques, permettant ainsi une meilleure estimation et prédiction des comportements
dynamiques. De plus, nous avons introduit une seconde contribution visant à améliorer l’esti-
mation d’état en temps réel. Cette méthode repose sur l’utilisation de l’apprentissage profond
(GRU, CNN, CNN-T ) dans le cadre de l’estimation à horizon glissant (MHE - Moving Horizon
Estimation), permettant une meilleure précision dans la résolution des problèmes d’optimisa-
tion en temps réel. Le modèle est capable de fournir des estimations rapides et fiables, même
en présence de divergences importantes entre les modèles et les données réelles. Cette contri-
bution peut également ouvrir des perspectives dans des applications en robotique ou dans les
véhicules autonomes.

Optimisation des représentations symboliques musicales pour l’apprentissage
profond

Enfin, dans le Chapitre 4, nous avons exploré l’utilisation de modèles d’apprentissage pro-
fond à base de Transformers pour la génération et la classification de musique symbolique.
Nos travaux ont mis en avant l’importance du processus de tokenisation des séquences musi-
cales pour améliorer la qualité des compositions générées. Notre contribution a été de proposer
d’intégrer le Byte Pair Encoding (BPE) comme stratégie de réduction de la longueur des sé-
quences, afin d’optimiser les performances des modèles. Ces travaux ont permis d’améliorer
l’efficacité des modèles génératifs dans le domaine de la création musicale automatique, en
offrant une meilleure gestion des séquences longues et une représentation plus compacte des
données musicales. En parallèle, nous avons développé une contribution logicielle : MidiTok ,
une bibliothèque open-source dédiée à la tokenisation des fichiers MIDI. Cet outil a permis de
standardiser et d’optimiser les différentes méthodes de tokenisation pour la musique symbo-
lique, facilitant ainsi les expérimentations et la comparaison des approches du domaine.

Conclusion

Ces quatre chapitres illustrent la diversité des contributions apportées, allant de l’optimi-
sation multicritère appliquée aux systèmes de recommandation et à la sélection d’attributs
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médicaux, jusqu’à l’apprentissage profond pour l’estimation de paramètres dans les systèmes
dynamiques non linéaires ou encore la génération musicale. Ces travaux mettent en lumière
ma capacité à aborder des problématiques complexes liées :

— aux données en elles-mêmes par rapport à des caractéristiques variées telles que leur
parcimonie, leur dimensionnalité (grande dimension), ou encore leur représentation ;

— aux environnements dynamiques ou non stationnaires.
En développant des méthodes d’apprentissage automatique ou de représentation de don-

nées d’entraînement pour la génération ou l’exploration, les recherches présentées dans cette
HDR démontrent des approches adaptées, adaptables et robustes pour résoudre des pro-
blèmes complexes dans des domaines d’application variés. Cette démarche met en évidence
une maîtrise des techniques d’apprentissage, aussi bien pour la modélisation complexe que
pour l’optimisation des processus décisionnels et créatifs dans divers contextes.

5.2 Perspectives de recherche

Mes travaux de recherche de la Partie I, principalement axés sur l’apprentissage par ren-
forcement et l’apprentissage automatique, ont montré une capacité à résoudre des problèmes
multicritères. Ceux de la Partie II se sont focalisés sur l’apprentissage profond pour l’estima-
tion de paramètres et pour des tâches de génération de musique symbolique. En s’appuyant
sur des techniques d’apprentissage par renforcement, d’optimisation et d’apprentissage pro-
fond, j’ai ainsi abordé des thématiques allant des systèmes de recommandation, des systèmes
dynamiques non linéaires à l’Intelligence Artificielle générative.

Les résultats obtenus jusqu’à présent offrent une base solide pour explorer de nouvelles
problématiques de recherche notamment dans le cadre de mon projet récent : G-GENOCOD 1.

De plus, la thèse de Fabien Lionti avec l’INRIA et la DGA est en cours de finalisation et
donne des perspectives de recherche dans le domaine l’Intelligence Artificielle informée/guidée
par la physique, entre autres les capteurs virtuels ou encore la modélisation des roulis. En
extension, il serait aussi possible de monter d’autres sujets sur cette thématique en dehors des
applications spécifiques à l’armée ou à la dynamique des véhicules terrestres.

Cette section présente les travaux en cours et perspectives de recherche que je compte
poursuivre dans les années à venir.

5.2.1 Travaux en cours et perspectives liées au projet G-GENOCOD

5.2.1.1 Contexte applicatif et genèse du projet

Contexte du projet. Dans divers secteurs de la chimie, la découverte de nouvelles molécules
provient souvent de l’optimisation de composés existants, améliorant leurs propriétés par le
biais de réactions chimiques. La création d’une molécule entièrement inédite est un événement
plus rare, mais peut conduire à des optimisations et des transformations significatives dans le

1. Projet financé par la région Pays de la Loire dans le cadre du dispositif Étoiles Montantes.
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domaine. C’est précisément cet objectif qui a orienté une recherche axée sur la génération de
novo de molécules possédant des propriétés spécifiques, notamment dans le contexte de la
découverte de médicaments et de matériaux [Leg+22]. Parmi les principaux enjeux de cette
recherche figurent l’immensité de l’espace à explorer et la difficulté de générer des molécules
susceptibles d’être synthétisées [CLD23].

Historique et genèse du projet. Les molécules peuvent être représentées sous forme de
graphes, où les sommets symbolisent les atomes et les arêtes les types de liaisons. Cela
pose un problème de génération de structures graphiques, où l’objectif est d’optimiser une ou
plusieurs fonctions tout en respectant des contraintes spécifiques. Pour répondre à ces pro-
blématiques en chimie, le LERIA et Moltech-Anjou ont développé un algorithme évolutionnaire
nommé EvoMol [Leg+20]. Ce générateur explore efficacement l’espace chimique et s’adapte
à divers problèmes. Il a obtenu des résultats de référence sur des benchmarks d’optimisa-
tion multi-propriétés et des cas d’application concrets. De plus, il est capable d’intégrer des
contraintes de synthétisabilité [CLD23] tout en favorisant la diversité des molécules générées
[Leg+21].

Cependant, la nécessité d’intégrer un contexte moléculaire pour enrichir le raisonnement
sur des variables de décision plus complexes, ainsi que l’amélioration de la génération de
molécules « synthétisables », nous a conduits à proposer un nouveau projet : G-GENOCOD,
ou Graph-Generation for NOvel Compound Discovery.

5.2.1.2 Objectifs du projet G-GENOCOD

Bien que le projet G-GENOCOD soit appliqué au domaine de la chimie, il aborde un pro-
blème plus général de génération de structures graphiques complexes par apprentissage par
renforcement. Le cas spécifique en chimie correspond à un problème de génération de graphes
dans un espace d’actions très vaste et composé. Dans la communauté de l’apprentissage par
renforcement (RL : Reinforcement Learning) [LM96], ce type de problème soulève plusieurs
problématiques à surmonter et pourrait également être utile dans d’autres domaines. Voici
quelques-uns des principaux verrous que nous avons identifiés :

— le contexte moléculaire qui, par nature, pose deux problématiques majeures : 1) sa
très haute dimensionnalité ; 2) la perte d’informations et potentiellement de sens pour
l’apprentissage lors des phases de transformation (sous forme de fingerprints) et de
préparation nécessaires pour le fournir sous forme de représentation structurée à un
modèle d’apprentissage ;

— le caractère hautement combinatoire de la création d’une molécule, qui nécessite une
séquence d’actions complexes ;

— le fait qu’une séquence d’actions ne puisse être récompensée qu’une fois la séquence
complète réalisée, c’est-à-dire lorsque toutes les actions ont été effectuées et que les
contextes intermédiaires ont été capturés ;

— les récompenses parcimonieuses (sparse rewards), qui rendent l’apprentissage difficile.
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De plus, en chimie théorique, la fonction objectif est souvent une boîte noire dont l’éva-
luation est longue. L’un des enjeux est donc de développer des méthodes de RL capables de
passer d’un problème simple à évaluer à un problème plus complexe, tout en améliorant le
temps de calcul et la faisabilité. En effet, le RL nécessite souvent un grand nombre de données
et d’itérations pour converger efficacement, ce qui est particulièrement contraignant dans le
contexte chimique en raison de la haute dimensionnalité de l’environnement. C’est pourquoi
nous travaillons sur l’utilisation de techniques comme l’apprentissage par transfert (Transfer
Learning) [WKW16]. Mais, tous ces modèles, pré-entrainés puis affinés, doivent reposer sur
des descripteurs utiles et pertinents du contexte moléculaire. Nous avons pu observer ces
limites dans le cadre de nos travaux préliminaires

5.2.1.3 Correspondances avec les approches présentées dans les chapitres précédents

Comme mentionné dans la partie présentation synthétique de ce mémoire, le projet G-GENOCOD
exige la mise en œuvre de plusieurs domaines et approches sur lesquels j’ai contribué au
cours des cinq dernières années (Voir les quatre précédents chapitres). Parmi ces contribu-
tions, plusieurs se révèlent particulièrement pertinentes pour ce projet, notamment dans les
axes suivants :

— l’utilisation d’algorithmes d’apprentissage par renforcement (liens avec le Chapitre 1)
employés dans ce projet pour sélectionner les actions de mutations optimales à ap-
pliquer dans un graphe moléculaire durant la génération. De manière plus ambitieuse
nous cherchons également par extension à déterminer des suites d’actions ordonnées
à appliquer sur les molécules (voir Chapitre 1 sur les bandits-manchots combinatoires) ;

— l’utilisation d’un algorithme évolutionnaire pour la génération du graphe moléculaire et la
prise en considération d’une nécessaire optimisation potentiellement multi-objectif (liens
avec le Chapitre 1 et avec le Chapitre 2) ;

— le traitement et le raisonnement sur des données complexes (liens avec le Chapitre 4
sur l’optimisation des représentations et avec le Chapitre 2 sur la sélection d’attribut
multicritère) qui seront utiles dans ce projet pour traiter et raisonner sur des descripteurs
moléculaires complexes (p.ex., une meilleure manière de représenter les données de
contexte moléculaire que les Extended-Connectivity Fingerprints (ECFPs) [RH10] ou
une innovation en sélection de descripteurs moléculaires mono/multi-objectif) ;

— la potentielle prise en considération d’un modèle physique sous-jacent pour l’apprentis-
sage (liens avec le Chapitre 3) ;

— l’exploration d’autres types d’approches d’IA générative (liens avec le Chapitre 4), éga-
lement mises en œuvre dans ce projet pour la synthèse moléculaire. Ceci inclut notam-
ment des méthodes d’apprentissage profond orientées vers la génération (liens avec le
Chapitre 4), et plus spécifiquement les modèles de type Transformer.
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5.2.2 Genèse des Work Packages de G-GENOCOD

Travaux préliminaires. Les travaux préliminaires que nous avons réalisés ont montré l’intérêt
d’utiliser des algorithmes de RL. Nous avons tout d’abord expérimenté leur pertinence en leur
apprenant à générer des molécules réalistes tout en optimisant le score de synthétisabilité
(SAscore : Synthetic Accessibility Score) [ES09]. Cependant, ces premiers résultats ont été
limités par un manque de contexte moléculaire (c’est-à-dire des caractéristiques chimiques ou
variables contextuelles de la molécule) fourni par EvoMol. En effet, cette première version du
générateur de molécules n’était pas conçue pour fournir un contexte moléculaire suffisamment
riche sur lequel les méthodes d’apprentissage automatique pourraient s’appuyer pour résoudre
le problème de la sélection des actions optimales sur le graphe (par exemple, les bandits-
manchots contextuels, le Q-Learning et autres méthodes).

C’est pourquoi, nous nous sommes ensuite intéressés à l’acquisition d’un contexte molécu-
laire.

Le contexte moléculaire : Work Package - WP 1. Nos premiers travaux ayant montré qu’il
était important de reposer sur un contexte moléculaire, nous avons décidé dans un premier
temps de reposer sur les Extended-Connectivity Fingerprints (ECFPs) [RH10]. L’ECFP est
un type de descripteur moléculaire couramment utilisé pour représenter des structures mo-
léculaires de manière numérique dans des applications telles que la recherche de similarité,
l’optimisation de molécules, ou encore la découverte de médicaments. Ces descripteurs sont
utilisés principalement dans le domaine de la chemo-informatique pour encoder les caractéris-
tiques structurales des molécules.

L’étude des descripteurs moléculaires fait aujourd’hui l’objet d’un Work Package (WP) du
projet G-GENOCOD : le WP 1.

Réalisme des molécules : Work Package - WP 2 (Première étape). Des travaux supplé-
mentaires ont ensuite été conduit dans un projet de Master afin d’apprendre à un algorithme
de RL (Q-Learning) de choisir les actions optimales permettant de générer des molécules réa-
listes en reposant sur les ECFPs. Cet algorithme de RL choisit ainsi parmi trois actions de
mutation : « Ajouter atome », « Retirer atome », « Modifier une liaison ».

Les premiers résultats que nous avons obtenus sont encourageants en ce qui concerne la
capacité du RL à choisir les actions optimales permettant de générer des molécules réalistes
(voir Figure 5.1). La Figure 5.1 représente le nombre d’échecs à générer des molécules réa-
listes selon deux méthodes de sélection des actions de mutation dans le graphe moléculaire :
la méthode d’origine d’EvoMol (Mutations aléatoires) et la méthode employant de l’appren-
tissage par renforcement (Q-Learning) pour choisir l’action optimale de mutation du graphe
moléculaire.

Les résultats étant prometteurs, nous poursuivons dans cette voie au travers d’un Work
Package dédié du projet G-GENOCOD : le WP 2.
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FIGURE 5.1 – Nombre d’échecs de génération de molécules réalistes sur 1000 itérations avec
l’utilisation d’EvoMol d’origine (Random) versus l’utilisation du Q-Learning (reposant sur des
ECFP-0) dans EvoMol

En revanche, même si les résultats obtenus avec les ECFPs sont encourageants, ces des-
cripteurs sont loin d’être parfaits. Il est important de noter que l’une des problématiques ac-
tuelles est que ce contexte moléculaire est difficile à capturer, car difficile à décrire ou trop
vaste. De plus, l’usage des ECFPs provoque une perte d’informations, d’explicabilité ou de
sens. Nous continuons donc de réfléchir en parallèle du WP 2, aux descripteurs contextuelles
des molécules (WP 1) à fournir aux méthodes d’apprentissage.

Transfer Learning : Work Package - WP 2 (Seconde étape). L’objectif final clé du WP 2
restera néanmoins à ce que les algorithmes de RL que nous développons soient affinés (fine-
tuning) ensuite pour aborder un problème d’optimisation différent du réalisme des molécules,
tel que p.ex., l’optimisation de la QED (Quantitative Estimate of Drug-likeness) [Bic+12]. C’est
à ce titre que nous envisageons l’utilisation de l’apprentissage par transfert une fois que les
modèles de RL auront appris à choisir les actions permettant de générer des molécules réa-
listes.

Synthétisabilité : Work Package - WP 3. Enfin, nous avons identifié un troisième Work Pa-
ckage (WP 3) du projet G-GENOCOD. Il se concentre sur la synthétisabilité moléculaire à l’aide
d’une approche bottom-up, qui permet de transformer une liste de réactions chimiques connues
en actions applicables à des graphes moléculaires. Contrairement aux approches tradition-
nelles top-down de rétrosynthèse, complexes et souvent peu généralisables, cette approche
permet d’apprendre à séquencer les réactions pour générer des molécules synthétisables et
optimiser des propriétés cibles. Aucun travail préliminaire n’a été effectué pour proposer ce WP

180



5.2. Perspectives de recherche

3, en revanche, nous avons affecté Dérin Özer sur ce sujet dans le cadre de son doctorat en
informatique courant jusqu’à fin 2026.

5.2.2.1 Synthèse des Work Packages en cours du projet G-GENOCOD et perspectives

Le projet G-GENOCOD ouvre plusieurs perspectives pour l’optimisation de graphes molé-
culaires et la découverte de nouvelles molécules synthétisables.

Work Package 1 : Contexte Moléculaire. Le Work Package 1 se concentre sur l’acquisition
du contexte moléculaire. Cela inclut la capture de variables contextuelles pertinentes qui sont
indispensables pour guider les algorithmes d’apprentissage par renforcement dans le choix
des actions appliquées sur les graphes moléculaires. Ces variables englobent des descrip-
teurs moléculaires globaux et des caractéristiques locales spécifiques aux actions chimiques.
Ces informations permettent de mieux naviguer dans l’espace combinatoire complexe des mo-
lécules et d’optimiser simultanément la synthétisabilité ou d’autres propriétés souhaitées.

Work Package 2 : Apprentissage par renforcement. Le Work Package 2, quant à lui, est
axé sur l’adaptation et l’amélioration des méthodes d’apprentissage par renforcement (RL) ap-
pliquées à la génération de molécules. Actuellement, des techniques telles que le Q-Learning
et d’autres variantes de RL sont explorées pour optimiser les actions de mutation dans les
graphes moléculaires. Les problématiques abordées incluent la gestion des longues séquences
d’actions et l’apprentissage par transfert pour traiter des problèmes plus complexes tout en mi-
nimisant les ressources computationnelles.

Work Package 3 : synthétisabilité. Le Work Package 3, en lien avec les travaux de thèse
de Derin Özer, se concentre sur la génération de molécules en se basant sur des méthodes
de synthétisabilité bottom-up. Cette approche innovante, par opposition aux méthodes tradi-
tionnelles top-down de rétrosynthèse, vise à générer des molécules aux propriétés optimales
tout en garantissant leur faisabilité en laboratoire. Chaque séquence d’actions est conçue pour
respecter les contraintes de synthétisabilité.

Nos recherches actuelles (non publiées) exploitent des modèles de langage de type Trans-
former, comme T5, pré-entraînés sur des notations SMILES et SMARTS, afin de sélection-
ner les réactions chimiques appropriées. Parallèlement, une architecture hiérarchique est em-
ployée pour gérer les limites liées au nombre maximal de tokens et permettre le traitement
simultané des molécules cibles et des réactions chimiques. Cela garantit non seulement l’op-
timisation des molécules générées, mais aussi leur synthétisabilité avec des chemins de syn-
thèse clairs et reproductibles.

En complément, notre approche s’appuie sur notre modèle : ProPreT5 [Oze+25]. ProPreT5
est une variante optimisée du modèle T5, spécifiquement conçue pour la prédiction de produits
de réaction chimique en utilisant un équilibre entre les templates réactionnels très spécifiques
et les méthodes sans templates. Ce modèle repose sur l’exploitation du Broad Reaction Set
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(BRS), un ensemble de 20 templates réactionnels génériques formulés en notation SMARTS
que nous proposons, permettant une exploration chimique plus large que les jeux de don-
nées classiques comme USPTO MIT. Contrairement aux approches purement basées sur des
brevets, souvent limitées par des réactions spécifiques et une faible capacité de généralisa-
tion, notre méthode vise à combiner la flexibilité des transformers avec une contrainte explicite
de synthétisabilité. L’intégration de ces outils, que nous avons développés, permet non seule-
ment de conserver une bonne précision des prédictions de réactions chimiques, mais aussi
de proposer une solution plus généraliste garantissant des produits réalistes et exploitables en
laboratoire.

Perspectives et extensions. Les perspectives de ce travail incluent l’amélioration continue
des algorithmes de génération de molécules, rendant le processus plus efficace et applicable à
des domaines encore plus complexes comme la chimie verte (Green Chemistry ) ou la concep-
tion de matériaux de haute performance. L’optimisation des algorithmes sera incontournable
pour garantir des solutions robustes, réalistes et bien entendu applicables à un niveau indus-
triel.

L’optimisation multi-objectifs, via des méthodes évolutionnaires combinées à l’apprentis-
sage par renforcement, constitue également un autre axe de mes recherches futures. En pour-
suivant le travail amorcé avec des projets tels qu’EvoMol et G-GENOCOD, mon objectif est de
développer des algorithmes capables d’explorer efficacement de vastes espaces de recherche
tout en équilibrant des objectifs complexes, souvent conflictuels, comme la stabilité, la synthé-
tisabilité, et les propriétés fonctionnelles des molécules. Cet axe n’est pas directement intégré
dans l’un des Work Packages de G-GENOCOD ou de la thèse de Dérin Özer, mais il devrait
rapidement s’imposer.

5.2.2.2 Organisation du projet G-GENOCOD

Le projet G-GENOCOD est prévu pour une durée de 24 mois (du 01/01/2024 au 31/12/2025).
Il implique trois Work Packages (WP) et cinq chercheurs incluant une post-doctorante durant
18 mois (voir Tableau 5.1).

Quatre mois après le dépôt de la réponse à AAP Étoiles Montantes de ce projet, une doc-
torante, Dérin Özer, a été recrutée pour traiter plus spécifiquement de la synthétisibilité (Work
Package 3 du projet). Sa thèse a commencé en octobre 2024 et encourra jusqu’à fin 2026.
Ceci étend donc nos travaux du projet G-GENOCOD prévus pour deux ans sur une année
supplémentaire.

5.2.2.3 Impacts et retombées du projet

Le projet G-GENOCOD s’inscrit dans la lignée d’approches émergentes des cinq dernières
années, exploitant l’Intelligence Artificielle (IA) pour la génération de molécules à des fins de
découverte, comme celle de nouveaux médicaments ou de nouveaux matériaux. G-GENOCOD
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Laboratoire Ressource Position
actuelle

Rôle & responsabilités dans
le projet

LERIA Nicolas Gutowski
Maître de

conférences
Coordinateur du projet et
Responsable scientifique

LERIA Benoit Da Mota
Maître de

conférences
Co-responsable scientifique

LERIA Sylvain Lamprier
Professeur des

Universités
Conseiller scientifique

en science du numérique

MOLTECH-Anjou
CNRS UMR 6200

Thomas Cauchy
Maître de

conférences
Conseiller scientifique

en chimie

LERIA
Gaëlle

Milon-Harnois
Post-doctorante Réalisation opérationnelle

et de recherche

LERIA Jérémy Sanna
Stagiaire M2
Recherche

Réalisation opérationnelle
sur les Work Packages 1 et 2

TABLE 5.1 – Tableau récapitulatif des personnes impliquées dans le projet

représente une opportunité d’innovation pour les industries chimiques et des énergies renouve-
lables, notamment dans des domaines comme la conception de panneaux solaires organiques.

Dans le contexte actuel, marqué par l’essor de modèles génératifs de grande ampleur tels
que GPT,Claude, Mistral, Llama, Gemini, le projet G-GENOCOD ambitionne de contribuer à la
recherche sur les méthodes génératives assistées par IA, mais avec une spécialisation dans la
chimie moléculaire. Bien que des géants tels qu’AstraZeneca, IBM et Amazon se soient égale-
ment engagés dans la course à la génération moléculaire, l’équipe d’origine a su maintenir sa
position compétitive depuis le premier projet EvoMol. Avec G-GENOCOD, l’équipe est renfor-
cée et nous visons à consolider notre présence au sein des leaders de ce domaine, avec des
perspectives de résultats prometteuses à long terme.

Le projet repose sur une expertise internationalement reconnue en IA et en chimie quan-
tique, grâce aux collaborations entre le LERIA et MOLTECH-Anjou. Ainsi, G-GENOCOD se
positionne non seulement comme un projet de recherche scientifique, mais aussi comme un
vecteur de diffusion pédagogique pour sensibiliser le grand public à l’impact de l’IA et de la
chimie moléculaire sur la société.

Sur le plan scientifique, les ambitions du projet sont de taille. G-GENOCOD aborde un pro-
blème fondamental de génération de structures graphiques complexes, appliqué à la chimie,
mais qui trouve des résonances dans d’autres domaines de l’IA. La génération de molécules
via des choix séquentiels d’actions complexes constitue un enjeu important pour les commu-
nautés de l’apprentissage par renforcement et de la chimie moléculaire. En outre, la capture de
variables contextuelles riches pour chaque itération représente un obstacle majeur à surmon-
ter, tout comme la synthétisabilité des molécules générées, afin d’assurer que ces solutions
puissent être appliquées dans des contextes réels.

Les résultats attendus du projet ouvriront de nouvelles perspectives pour la création de
molécules efficaces et spécifiques, et permettront de faire progresser la recherche dans le
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domaine de la génération moléculaire et dans la résolution de problèmes complexes de géné-
ration séquentielle.

Aujourd’hui, nous prévoyons de publier nos résultats dans des revues internationales en
chemo-informatique ou en Intelligence Artificielle. De plus, des conférences de haut niveau
dans le domaine de l’intelligence artificielle ainsi que des conférences spécialisées sont ac-
tuellement envisagées pour valoriser nos contributions. Des travaux sont en cours d’écriture
pour de prochaines soumissions.

Enfin, G-GENOCOD servira de base pour l’organisation d’un séminaire national à Angers
fin 2025. Nous réfléchissons aujourd’hui à organiser ce séminaire en collaboration avec des
groupes de travail reconnus dans le domaine de la génération moléculaire. Cette initiative ren-
forcera non seulement la visibilité du projet mais offrira aussi des opportunités de collaborations
et de financements futurs, comme un projet ERC (European Research Council).

5.2.3 Perspectives générales et projets de recherche futurs

À court terme, je prévois de soumettre un projet ERC (European Research Council) dans
la continuité de G-GENOCOD, visant à généraliser les méthodes d’apprentissage par renfor-
cement appliquées à la génération de graphes, en particulier dans des environnements multi-
objectifs. Ce projet pourra également intégrer des collaborations internationales, notamment
dans les domaines de la chimie quantique et de la photonique.

Je souhaite également explorer des projets transdisciplinaires avec des applications dans
des domaines aussi variés que la modélisation de systèmes autosuffisants, la simulation de
réseaux complexes, et l’optimisation dans des environnements non linéaires avec peu de don-
nées disponibles.

Enfin, avec la collaboration en cours avec l’INRIA et la DGA sur l’évaluation des compor-
tements dynamiques non linéaires appliqués aux véhicules terrestres, qui prendra fin en sep-
tembre 2025, je prévois de poursuivre ce partenariat avec le même consortium. L’objectif sera
de se concentrer sur les capteurs virtuels ou la modélisation du roulis, ce qui me permettra
de renforcer mon ancrage pluridisciplinaire, en incluant les compétences requises dans mon
département d’affectation, le GEII, au sein de ma composante (IUT).

5.2.4 Conclusion

Les perspectives de recherche que je souhaite poursuivre dans les prochaines années
reposent sur des fondations solides issues de mes travaux actuels que je commence à mettre
en oeuvre plus récemment dans le cadre du projet G-GENOCOD. L’exploration des méthodes
d’apprentissage par renforcement, de l’optimisation multi-objectifs et des modèles informés par
la physique ouvrent la voie à de nombreuses applications, avec des répercussions potentielles
dans divers secteurs scientifiques et industriels. Mon travail continuera à s’inscrire dans une
démarche interdisciplinaire et appliquée, avec pour objectif principal d’étendre les frontières
des connaissances dans mon domaine de recherche en informatique, en tant que Maître de
conférences rattaché à la section 27 du CNU (Conseil national des universités).
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ANNEXE A

CONTRIBUTIONS COMPLÉMENTAIRES ET

INFORMATIONS COMPLÉMENTAIRES SUR

LES CONTRIBUTIONS.

A.1 Exploitation de retours utilisateur partiels

La seconde stratégie de nos contributions consistait à palier la parcimonie des données
(retours partiels des utilisateurs) pour les rendre plus exploitables par les modèles d’apprentis-
sage 1.

De 2020 à 2024, nous avons développé et amélioré des approches innovantes telles que P-
BSB (Partial Bandit with Semi-Bandit) [Let+20b] et BUSBC (Bandit Under Semi-Bandit Condi-
tions) [Let+22]. Ces méthodes visent à maximiser l’efficacité des systèmes de recommandation
dans des environnements où les retours d’utilisateurs sont rares ou partiels. Elles s’appuient
sur des techniques de bandits-manchots combinatoires pour optimiser la sélection des recom-
mandations tout en minimisant le besoin de retours exhaustifs des utilisateurs : elles sont
conçues pour être robustes face aux variations des données (retours utilisateurs, évaluation
des recommandations) et à leur faible densité (parcimonie).

Le développement de ces approches repose sur deux constats principaux : 1) les sys-
tèmes de recommandation nécessitent souvent de fonctionner avec des données partielles ou
incertaines, ce qui rend difficile l’optimisation de l’apprentissage en ligne ; 2) l’efficacité des
recommandations dépend fortement de la capacité à équilibrer exploration et exploitation avec
un feedback utilisateur limité [Let23]. En conséquence, P-BSB et BUSBC ont été conçues pour
tirer le meilleur parti des retours utilisateurs limités tout en conservant une bonne performance
globale des algorithmes de recommandation.

A.1.1 BSB et BUSBC

Sélection de retours utilisateur. Dans le cadre de nos travaux sur la sélection des retours
utilisateur, nous avons examiné l’approche traditionnelle, modélisée par la stratégie "Rein-
force - RE" (voir équation A.1). En parallèle, nous avons développé deux nouvelles mé-
thodes : Optimal-Exploration (OE) (voir équation A.2) et Randomized (RD) (voir équation A.3)
[Let+20a ; Let+20b].

1. Celle-ci a été expérimenté dans le cadre mono-objectif mais peut très bien s’appliqué au cadre bi-objectif.
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Ci-dessous un récapitulatif de ces stratégies
• Reinforce - RE : sélectionne les ψ bras de St ayant l’espérance de récompense E[Rt,a|xt]

la plus haute, c.-à-d. :

ai = argmaxπ
a∈St \{P−1

t }
E[Rt,a|xt] (A.1)

• Optimal-Exploration - OE : sélectionne les ψ bras de St ayant été le moins fréquem-
ment observés à l’itération t, c.-à-d. :

ai = argmina∈St \{P−1
t }

obsa,t (A.2)

où obsa,t est le nombre de fois qu’un retour utilisateur a été émis pour le bras a à l’itération
t.

• Randomized - RD : sélectionne aléatoirement ψ bras distincts de St, c.-à-d. :

ai = random(St\{P−1
t }) (A.3)

où random(St\{P−1
t }) correspond à la sélection aléatoire d’un bras dans St n’ayant pas

été précédemment choisi.

Ces stratégies peuvent aussi s’appliquer aux récompenses différées [HL16].

Méthodes BSB et BUSBC. Nous avons visé des méthodes applicables à un large éventail
d’applications, sans dépendance à des prérequis spécifiques. Seuls les identifiants des élé-
ments de A et les opinions des utilisateurs sont considérés. Nos approches peuvent donc être
intégrées dans tout système de recommandation utilisant un algorithme de bandit-manchot.

Inspirés par la littérature sur les bandits-manchots combinatoires et les retours utilisateurs
de type bandit et semi-bandit [ABL11], nous avons proposé deux nouvelles méthodes :

— Bandit and Semi-Bandit (BSB) [Let+20a ; Let+20b] : combine l’observation de la ré-
compense cumulée RB

t = P⊤t Ft pour chaque bras ai ∈ St et le retour utilisateur Ft,a. Cela
permet une double récompense pour les éléments jugés pertinents.

— Bandit under Semi-Bandit Conditions (BUSBC) [Let+21 ; Let+22] : n’observe la ré-
compense cumulée RB

t que si le retour utilisateur Ft,ai , spécifique au bras ai, indique un
intérêt. Conçue pour les algorithmes à borne supérieure de confiance, cette méthode
restreint l’attribution des récompenses pour améliorer la convergence.

Les deux méthodes visent à réduire les temps de convergence par une manipulation des
récompenses observées. Notamment, BUSBC est efficace pour les algorithmes optimistes tels
que UCB1, où la récompense cumulée n’est attribuée qu’aux bras confirmés comme pertinents
par l’utilisateur.

L’approche BSB attribue une récompense cumulée à tous les bras de St et, si l’opinion de
l’usager est observée, une récompense individuelle supplémentaire est ajoutée :
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RB
t = P⊤t Ft, ∀a ∈ Pt : SRt,a = SRt−1,a + RB

t + Ft,a (A.4)

Cependant, cette méthode peut entraîner une attribution excessive de récompenses, limi-
tant la capacité de certains algorithmes à ajuster dynamiquement la composition des recom-
mandations. Par exemple, avec UCB1 dans certains cas (p.ex., 18 bras, k = 6), tous les élé-
ments d’un super-bras St pourraient recevoir la même récompense, compliquant l’identification
des meilleures combinaisons.

Pour pallier ce problème, BUSBC limite l’attribution des récompenses cumulées aux seuls
bras pertinents, favorisant un apprentissage basé sur des observations réelles :

∀a ∈ Pt, si Fa,t = 1 : SRa,t = SRa,t−1 + RB
t (A.5)

Cette méthode, optimisée pour les approches à borne de confiance, augmente la vitesse
de convergence proportionnellement à la pertinence globale de St.

Exemple illustratif : Pour St de k = 8 éléments avec Ft = {0, 1, 0, 1}, les récompenses
calculées par BSB et BUSBC diffèrent comme suit :

— BSB : tous les bras reçoivent RB
t = 2. Les éléments observés reçoivent des récom-

penses supplémentaires ;
— BUSBC : seuls les bras confirmés pertinents reçoivent RB

t = 2, les autres restent in-
changés.

Ainsi, BSB suit une approche optimiste, attribuant des récompenses même sans retour di-
rect, tandis que BUSBC est plus réaliste, se basant uniquement sur des observations vérifiées.

Une illustration du fonctionnement de l’algorithme BUSBC, avec l’exemple de PV-BUSBC-
OE, est fournit à l’annexe B.7.

A.1.2 Synthèse des résultats obtenus

Les résultats montrent que chaque étape du modèle de stratégie de feedback proposé
(Identification du Feedback, Récupération du Feedback, et Calcul de la Récompense) peut
être optimisée pour améliorer les performances des algorithmes COM-MAB. En particulier,
le processus de calcul de la récompense via BUSBC apporte des gains notables pour les
algorithmes à borne supérieure de confiance (UCB) en améliorant la précision globale et en
accélérant la convergence.

Contrairement à BSB, BUSBC attribue les récompenses cumulées uniquement aux bras
jugés pertinents, évitant ainsi les récompenses injustifiées et renforçant l’efficacité de l’appren-
tissage. Bien que conçu pour les algorithmes de type UCB, BUSBC demeurent adaptables et
performants avec d’autres méthodes. Ainsi, ils s’avèrent être le choix le plus approprié pour la
plupart des scénarios, en particulier pour les approches optimistes comme UCB.
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A.1.3 Synthèse et analyse réfléxive sur les méthodes P-BSB et BUSBC

Les approches P-BSB et BUSBC incluent plusieurs variantes adaptées aux différents scé-
narios de recommandation et objectifs d’optimisation. Parmi ces méthodes, on retrouve :

— P-BSB (Partial Bandit with Semi-Bandit) [Let+20b] - Cette méthode combine les stra-
tégies de bandit et de semi-bandit en sélectionnant dynamiquement un sous-ensemble
d’éléments pour lesquels des retours utilisateurs seront sollicités. Elle permet de réduire
le nombre de sollicitations nécessaires tout en maintenant une précision acceptable
grâce à une approche hybride de retour d’information. Cette méthode est particulière-
ment efficace dans des environnements où les données sont fragmentées ou coûteuses
à acquérir.

— BUSBC (Bandit Under Semi-Bandit Conditions) - Cette approche propose un cadre
de calcul de récompense adapté aux conditions de retour partiel d’information (semi-
bandit). En ajustant la manière dont les récompenses sont agrégées, BUSBC per-
met d’améliorer la précision globale des algorithmes de recommandation basés sur les
bandits combinatoires (COM-MAB) en contexte semi-bandit. Les expériences menées
montrent que cette méthode surpasse les approches classiques de bandits-manchots,
en particulier lorsque les informations disponibles sont partielles, augmentant la préci-
sion de manière significative (jusqu’à 16,2%). Cette méthode est particulièrement utile
pour les recommandations en ligne nécessitant une gestion robuste de l’incertitude et
de la non-stationnarité.

Pour ces deux méthodes de calcul de récompense (BSB et BUSBC) nous avons proposés
les stratégies de sélection des retours utilisateurs suivantes :

— Reinforce pour sélectionner les éléments avec les plus fortes attentes de récompense ;
— Optimal Exploration pour maximiser l’apprentissage des récompenses des éléments

moins observés ;
— Randomized pour un équilibre entre exploration et exploitation.
En conclusion, ces méthodes visent à améliorer la performance des systèmes de recom-

mandation dans des environnements avec des données partielles ou incertaines, tout en mi-
nimisant le besoin de retours utilisateurs exhaustifs. Elles permettent d’équilibrer exploration
et exploitation de manière flexible et d’optimiser plusieurs critères simultanément (précision,
diversité) dans des contextes d’application variés. Ces approches offrent des garanties empi-
riques robustes pour les applications de recommandation en ligne, où la capacité d’adaptation
et l’efficacité du calcul des récompenses sont primordiales.

A.2 Exemple de Budgeted-Gorthaur avec EXP3-754515.

L’algorithme Budgeted-Gorthaur décrit un cadre généraliste. Cependant, une implémenta-
tion possible de Budgeted-Gorthaur est l’EXP3-754515 comme nous l’avons proposé dans [Let+24],
c.-à-d., trois instances d’EXP3 sont utilisées comme méta-algorithmes. Chaque méta-algorithme
considère un vecteur de référence différent caractérisé par des angles Θi de : 75° (5π

12 : favori-
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sant la précision globale), 45° ( π
4 : favorisant la performance équilibrée), et 15° ( π

12 : favorisant
la diversité agrégée) respectivement.

Chacun de ces méta-algorithmes sélectionne indépendamment un algorithme du porte-
feuille pour identifier k′i éléments à recommander.

Il est possible de considérer les budgets k′i comme des données d’entrée directement. Ce-
pendant, dans cette étude, les budgets sont déterminés dynamiquement en fonction des va-
leurs de k et d’un facteur de pondération Wi, où ∀ Wi ∈ W, Wi ∈ [0, 1] et ∑|W|i=1 Wi = 1, ce qui
indique la part de St attribuée à l’algorithme sélectionné par le méta-algorithme favorisant le
compromis i. Le calcul de k′i est donné par l’Équation A.6 ci-dessous, qui garantit que chaque
compromis entre les critères est pris en compte et que la distribution d’entrée est au mieux
approchée :

k′i =



1 si k = |Θ|

k−
i−1
∑

j=0
k′j si i = |Θ|

⌊kWi⌋ si k ≤ 2 |Θ|
⌈kWi⌉ sinon

(A.6)

A.3 Compléments d’information sur l’algorithme génétique utilisé
dans la méthode GAwC

Précisions concernant les détails spécifiques de configuration de l’algorithme génétique 4 :

— Entrée : n, le nombre d’individus dans chaque génération est fixé à 200, la taille d’un
individu individualSize dépend du problème, le nombre de générations, nbGens, est fixé
à 100, enfin, mutationRate est fixé à 0.10.

— Sortie : Après l’exécution complète, l’algorithme renvoie l’individu avec la meilleure fit-
ness rencontré au cours de toutes les générations.

— Initialisation : Chaque individu de la première génération, un vecteur de taille individualSize,
est généré aléatoirement.

— Sélection par tournoi : la population est regroupée aléatoirement par paires. La fitness
des deux parents de chaque paire est comparée et seul le parent avec la meilleure
fitness est conservé.

— Croisement : la population est regroupée aléatoirement en paires. Une opération de
croisement est effectuée entre les deux parents de chaque paire pour obtenir la généra-
tion des enfants. Un croisement à deux points est utilisé : deux points de croisement sont
choisis aléatoirement chez les deux parents. Les bits sont échangés entre les points de
croisement pour obtenir les deux nouveaux enfants.
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A.4 Quatre points de vue du Compass - Exemple concret

(a) Vue par défaut du Compass (b) Vue selon la précision

(c) Vue selon l’AUC
(d) Vue selon le nombre de caractéris-
tiques

FIGURE A.1 – Résultats obtenus par le Compass pour 3 générations améliorées de g1 à g88
(exemple d’une exécution réelle utilisant ELM comme classifieur sur le jeu de données Musk1),
observables à travers quatre points de vue.

A.5 Tokenisation dans MidiTok

La Table A.1 montre une analyse comparative de différentes méthodes de tokenisation.Dans
ces travaux originaux, les auteurs vantent les avantages d’utiliser ce que nous appelons des
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tokens supplémentaires, qui représentent des informations autres que les notes et le temps.
De plus, les tokenisations multi-vocabulaire ont été introduites avec pour objectif principal de
réduire la longueur des séquences d’embeddings traitées par le modèle, ce qui peut devenir un
goulot d’étranglement avec les modèles Transformer, dont la complexité augmente de manière
quadratique.

Temps Durée des notes
(l)2-3 (l)4-5 Tokenisation TimeShift Bar + Pos. Duration NoteOff Multi-piste Flux unique Multi-voc. Accord Silence Tempo Signature temp. Pédale Bend pitch
MIDI-Like [Oor+18]

√
- -

√
† † - ‡ ‡ ‡ ‡ ‡ ‡

REMI [HY20] -
√ √

- † † - ‡ ‡ ‡ ‡ ‡ ‡
Structured [HC21]

√
-

√
- † † - - - - - - -

TSD [Fra+23a]
√

-
√

- † † - ‡ ‡ ‡ ‡ ‡ ‡
CP Word [Hsi+21] -

√ √
- † †

√
‡ ‡ ‡ ‡ - -

Octuple [Zen+21] -
√ √

-
√ √ √

- - ‡ ‡ - -
MuMIDI [Ren+20] -

√ √
-

√ √ √
‡ - ‡ - - -

MMM [EP20]
√ √

-
√ √ √

- ‡ - ‡ ‡ - -

TABLE A.1 – Tableau comparatif des tokenisations implémentées par MidiTok. † : est vrai
lorsque le tokenizer est configuré pour représenter les tokens Program ; ‡ : est optionnel. Dans
MidiTok, MMM est implémenté en utilisant des tokens Duration.

A.6 Tokens supplémentaires

MidiTok permet de choisir un ensemble de tokens supplémentaires à utiliser. Ces tokens
ajoutent plus d’informations musicales, ce qui peut être utile dans certains cas pour modéliser :

— Accord : token de piste décrivant l’accord formé par les notes suivantes. Ce type de
token peut aider à modéliser explicitement l’harmonie formée par les accords ;

— Programmes : token de piste informant du programme, c’est-à-dire l’instrument, des
notes suivantes. Ce token est utilisé nativement dans certaines tokenisations ;

— Pédale de sustain : token de piste représentant les événements de pédale de sustain ;
— Bend de pitch : token de piste représentant les événements de bend de pitch ;
— Tempo : token global informant du tempo actuel, indiquant la vitesse d’exécution ;
— Signature rythmique : token global informant de la signature rythmique. La valeur de la

signature rythmique impacte directement le nombre de temps présents dans les me-
sures, ainsi que la durée des temps ;

— Silence : token temporel agissant comme des décalages temporels, représentant les
silences lorsqu’aucune note n’est actuellement jouée. Le silence est une information
en soi utile aux musiciens. Le représenter explicitement pour un modèle pourrait pro-
bablement l’aider dans les tâches de modélisation musicale, bien qu’aucune recherche
actuelle ne soutienne cette affirmation.

[HY20] rapportent que l’utilisation des tokens Tempo et Chord pour un Transformer génératif
a produit des résultats de meilleure qualité, préférés par les évaluateurs humains.
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ANNEXE B

PSEUDO-CODES D’ALGORITHMES DE

L’ÉTAT DE L’ART EMPLOYÉS DANS NOS

TRAVAUX

B.1 Algorithme ε-Greedy

Algorithme 8 : ε-Greedy pour la recommandation
Données : La liste des utilisateurs u ∈ U, la liste des éléments à recommander

(c.-à-d., les bras) a ∈ A, le paramètre de sélection aléatoire ε ∈ [0, 1].
1 pour t = 1 à T faire
2 Sélectionner aléatoirement un utilisateur u ∈ U;
3 si un élément a n’a pas encore été sélectionné alors
4 Recommander cet élément a à l’utilisateur u ;
5 sinon
6 Générer un nombre réel n entre 0 et 1;
7 si ε < n alors
8 Calculer µ̂a,t;
9 Recommander l’élément at = arg max (µ̂a,t) à l’utilisateur u ;

10 sinon
11 Recommander aléatoirement un élément a ∈ A à l’utilisateur u ;

12 Observer la récompense obtenue rt et mettre à jour la moyenne µa,t ;
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B.2 Algorithme UCB

Algorithme 9 : UCB1 pour la recommandation
Données : La liste des utilisateurs u ∈ U, la liste des éléments à recommander

(c.-à-d., les bras) a ∈ A, le paramètre α (α=2).
1 pour t = 1 à T faire
2 Sélectionner aléatoirement un utilisateur u ∈ U;
3 si un élément a ∈ A n’a pas encore été sélectionné alors
4 Recommander cet élément a à l’utilisateur u ;
5 sinon

6 Calculer pour chaque bras µ̂a,t et la borne de confiance supérieure
√

α ln t
ta

;

7 Sélectionner l’élément at = arg max (µ̂a,t +
√

α ln t
ta

) et le recommander à

l’utilisateur u;

8 Observer la récompense obtenue rt et mettre à jour la moyenne µa,t ;

B.3 Algorithme Thompson Sampling

Algorithme 10 : Thompson Sampling (TS) (Bernoulli) pour la recommandation
Données : La liste des utilisateurs u ∈ U, la liste des éléments à recommander

(c.-à-d., les bras) a ∈ A, l’initialisation des succès et échecs ∀a ∈ A, Fa = 0
et Sa = 0.

1 pour t = 1 à T faire
2 Sélectionner aléatoirement un utilisateur u ∈ U;
3 pour tous les a ∈ A faire
4 Générer l’échantillon γt,a à partir de la distribution :

Beta(St,a + 1, Ft,a + 1)

5 Sélectionner l’élément at = arg max (γa,t) et le recommander à l’utilisateur u ;
6 Observer la récompense obtenue rt;
7 si rt=1 alors
8 Sa = Sa + 1
9 sinon

10 Fa = Fa + 1
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B.4 Algorithme EXP3

Algorithme 11 : EXP3 pour la recommandation
Données : La liste des utilisateurs u ∈ U, la liste des k éléments à recommander

a ∈ A (c.-à-d., les bras), η ∈ [0, 1], ∀a ∈ A, wa = 1.
1 pour t = 1 à T faire
2 Sélectionner aléatoirement un utilisateur u ∈ U;
3 Recommander l’élément at à l’utilisateur u selon la probabilité :

Pa,t = (1− η)
wa,t

∑k
i=1 wai ,t

+
η

k

4 Observer la récompense ra,t retournée par l’utilisateur;
5 pour tous les a ∈ A faire

6 r̂a,t =

{
ra,t/pa,t si a = at

0 sinon
;

7 Mettre à jour wa,t+1 = wa,t exp
(

η r̂a,t
k

)
;

B.5 Algorithme LinUCB

Algorithme 12 : LinUCB (Linear Disjoint)
Données : L’ensemble des k éléments à recommander (c.-à-d., les bras) a ∈ A

disponibles, α ∈ R+, l’horizon T, et l’ensemble des n contextes fixes
disponibles X. ∀a ∈ A, Ma ← Id, ba ← 0d.

1 pour t = 1 à T faire
2 Considérer xt ∈ X : un utilisateur et son contexte;
3 pour tous les a ∈ A faire
4 θ̂a ← M−1

a ba;

5 pt,a ← θ̂a
⊤

xt + α
√

x⊤t M−1
a xt ;

6 Sélectionner l’élément at = arg maxat∈A (pt,a) et le recommander à l’utilisateur u;
7 Observer la récompense rt retournée par l’utilisateur u;
8 Mat ← Mat + xtx⊤t ;
9 bat ← bat + rtxt;
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B.6 Algorithme Linear Thompson Sampling

Algorithme 13 : Linear Thompson Sampling (LinTS)
Données : L’ensemble des k éléments à recommander (c.-à-d., les bras) a ∈ A

disponibles, l’horizon T, et l’ensemble des n contextes fixes disponibles
X.∀a ∈ A, Ba ← Id, fa ← 0d, θ̂a ← 0d.

1 pour t = 1 à T faire
2 Considérer xt ∈ X : un utilisateur et son contexte;
3 pour tous les a ∈ A faire
4 Générer l’échantillon θ̃t,a à partir de la distribution :

N (θ̂t,a, v2B−1
t,a )

5 Sélectionner l’élément at = arg max x⊤t,a θ̃t,a et le recommander à l’utilisateur u;
6 Observer la récompense rt retournée par l’utilisateur u;
7 Bt,a ← Bt,a + xa,tx⊤a,t;
8 ft,a ← ft,a + rtxa,t;
9 θ̂t,a ← B−1

t,a ft,a ;

B.7 Algorithme PV-BUSBC-OE

Algorithme 14 : PV-BUSBC-OE
Entrées : St : Super-bras recommandé.

Yt : Retours associés à A ou utilisateur ut.
π : Politique de l’agent.
ψ : Nombre de retours utilisateur attendus.

1 Pt ← ∅
2 tant que |Pt| < ψ faire
3 Construire Pt avec :

Pt = Pt ∪ {argmina∈St\Pt obsa,t}
4 fin

5 Acquérir les retours utilisateur : Ft = {Yt,a | a ∈ Pt}

6 Calculer la récompense cumulée : RB
t = P⊤t Ft

7 pour a ∈ Pt faire
8 si Ft,a = 1 alors
9 Mettre à jour la politique π avec : SRt,a = SRt−1,a + RB

t
10 fin
11 fin
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ANNEXE C

LIENS DES PAGES WEB ARCHIVÉES

TABLE C.1 – Liens des pages archivées des sites web cités dans le mémoire 1

Page Lien de la page archivée
Page principale https://web.archive.org/web/https://github.com/ngutowski/

Repository algossim https://web.archive.org/web/https://github.com/ngutowski/algossim
Repository GAwC https://web.archive.org/web/https://github.com/ngutowski/gawc

Repository MidiTok https://web.archive.org/web/https://github.com/Natooz/MidiTok
Repository article BPE https://web.archive.org/web/https://github.com/Natooz/BPE-Symbolic-Music

Page personnelle https://web.archive.org/web/https://ngutowski.fr
Site web de l’ESAIP https://web.archive.org/web/https://www.esaip.org/
Site web de l’ESEO https://web.archive.org/web/https://eseo.fr/
Site web de DIVA https://web.archive.org/web/https://www.edih-diva.eu/

Séminaire IA & Musique https://web.archive.org/web/https://leria.univ-angers.fr/?page_id=306

1. Hors liens directs vers les articles ou travaux publiés, hors lien vers mon profil Google Scholar

221

https://web.archive.org/web/https://github.com/ngutowski/
https://web.archive.org/web/https://github.com/ngutowski/algossim
https://web.archive.org/web/https://github.com/ngutowski/gawc
https://web.archive.org/web/https://github.com/Natooz/MidiTok
https://web.archive.org/web/https://github.com/Natooz/BPE-Symbolic-Music
https://web.archive.org/web/https://ngutowski.fr
https://web.archive.org/web/https://www.esaip.org/
https://web.archive.org/web/https://eseo.fr/
https://web.archive.org/web/https://www.edih-diva.eu/
https://web.archive.org/web/https://leria.univ-angers.fr/?page_id=306




Titre : Apprentissage automatique pour la génération et l’explora-
tion : Adaptation et contextualisation pour données complexes

Mot clés : Apprentissage par renforcement, Bandits-manchots, Optimisation multicritère, Évo-
lutionnaire, Apprentissage profond, IA Générative

Resumé : Les travaux de recherche pré-
sentés dans ce mémoire se concentrent sur
l’apprentissage automatique, avec une atten-
tion particulière portée sur l’adaptation et la
contextualisation pour données complexes. La
première partie traite de l’optimisation multi-
critère, avec une application des algorithmes
de bandits-manchots aux systèmes de recom-
mandation, et de méthodes évolutionnaires à
la sélection d’attributs médicaux. La seconde
partie se concentre sur les méthodes d’ap-

prentissage profond : 1) pour l’estimation de
paramètres ou d’état dans des systèmes dy-
namiques non linéaires ; 2) pour la généra-
tion appliquée à la musique symbolique. En-
fin, la troisième partie présente les perspec-
tives de recherche, notamment autour du pro-
jet G-GENOCOD. Ce projet vise à tirer parti
des compétences développées dans les tra-
vaux précédents pour la génération de nou-
veaux composés moléculaires.

Title : Machine Learning for generation and exploration : Adapta-
tion and contextualization for complex data.

Keywords : Reinforcement learning, Multi-Armed Bandit, Multicriteria optimization, Evolutio-
nary, Deep Learning, Generative AI

Abstract : The research presented in this ha-
bilitation dissertation focuses on machine lear-
ning, with particular attention to the adaptation
and contextualization for complex data. The
first part focuses on multicriteria optimization,
with an application of multi-armed bandit algo-
rithms to recommendation systems and evolu-
tionary methods to medical feature selection.
The second part focuses on deep learning me-

thods : 1) for parameter ou state estimation
in nonlinear dynamic systems ; 2) for gene-
ration applied to symbolic music. Finally, the
third part outlines research perspectives, par-
ticularly focusing on the G-GENOCOD project.
This project aims to leverage the skills develo-
ped in previous work for the generation of new
molecular compounds.
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