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L’IA/AA	dans	tous	les	médias	aujourd’hui	

•  L’AA	dans	tous	les	médias	aujourd’hui	
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L’IA/AA	est	attendue	partout	demain	

•  Aide	au	diagnostic	médical	

•  Aide	aux	juges	

•  Octroi	de	prêts	

•  Aide	au	choix	des	employés	

•  Évaluation	du	risque	de	criminalité	avant	l’acte	criminel	

•  Calcul	des	primes	d’assurance	

•  Assistant	personnel	

•  Véhicules	autonomes	

•  Conduite	des	«	smart	cities	»	

2	Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		
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•  	Sommes-nous	prêts	?	
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Motivation	

Concepts	difficult	to	hand-code	

–  Permissible	moves	for	a	robot	

–  Person	to	recruit	/	or	not	

–  Predispositions	for	certain	types	of	cancer	

	 	Learning	from	examples	
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Plan	

1.  	Grands	types	d’apprentissage	

2.  	Apprentissage	prédictif	par	réseaux	de	neurones	

3.  	Quelles	garanties	?	

4.  	Recette	pour	créer	des	algorithmes	d’apprentissage	

5.  	Les	réseaux	de	neurones	profonds		

6.  	Ce	que	l’on	sait	faire	et	les	défis	à	relever	
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Grands	types	d’apprentissages	
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Apprentissage prédictif (supervisé) 

•  A learning set   

       S = {(x1, y1), (x2, y2), … , (xi , yi), … , (xm, ym)} 

8	

f	

h	

	

Prediction for new examples     x –h-> y ?  
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Examples 

•  Learn to diagnose a disease 

–  x = description of the patient (symptoms, results of examinations, …) 

–  y = disease (or recommanded therapy)  

•  Part-of-Speech	tagging	

❏  x	=	a	sentence	(e.g.	«	a	star	was	born	»)	

❏  y	=	Role	of	the	words	in	the	sentence		

•  Face recognition 

❏  x = bitmap view of the face 

❏  y = name of the person (or emotion: frightful, angry, …)  
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Apprentissage prédictif 
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•  If	f	is	a	continuous	function	
–  Regression	

–  Density	estimation	

•  If	f	is	a	discrete	function		
–  Classification	

•  If	f	is	a	binary	function	(Boolean)	
–  Concept	learning	

Apprentissage prédictif	
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À	propos	d’un	échantillon	d’apprentissage		S	=	{(xi)}1,m				
identifier	des	régularités	rendant	compte	de	S	

–  E.g.	under	the	form	of	clusters	(e.g.	mixture	of	Gaussians)	

–  CLUSTERING	

–  E.g.	sous	la	forme	de	motifs	fréquents	(fouille	de	données)	

pour	résumer,	suggérer	des	régularités,	comprendre	…	

Apprentissage descriptif	
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Les	grands	types	d’apprentissage	

•  Apprentissage	«	descriptif	»				(non	supervisé)	

Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 13	
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Clustering	

Dépend	beaucoup	des	biais	a	priori	

14	Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		
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Apprentissage prescriptif	

•  Apprentissage	«	prescriptif	»				(recherche	de	causalités)	

1.  J’observe	que	les	gens	qui	mangent	des	glaces		

sont	souvent	en	maillot	de	bain	

2.  Je	voudrais	vendre	davantage	de	glaces	

			Je	demande	aux	gens	de	se	mettre	en	maillot	de	bain	
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Apprentissage	«	par	renforcement	»	

•  comment	(ré)agir	

1.  	Piloter	un	hélicoptère	

2.  	Apprendre	à	jouer	au	tennis	de	table	

3.  	Battre	le	champion	de	back-gammon	(1992),	de	Go	(2016)	

4.  	Gérer	un	porte-feuille	d’investissements	

5.  	Contrôler	une	ferme	

Environnement

Action a(t)

Perception s(t)

Récompense r(t)
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Plan	

1.  	Grands	types	d’apprentissage	

2.  	Apprentissage	prédictif	par	réseaux	de	neurones	

3.  	Quelles	garanties	?	

4.  	Recette	pour	créer	des	algorithmes	d’apprentissage	

5.  	Les	réseaux	de	neurones	profonds		

6.  	Ce	que	l’on	sait	faire	et	les	défis	à	relever	
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Le	cas	du	perceptron	
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Le	perceptron	
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–  Rosenblatt	(1958-1962)	
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Axon

Terminal Branches 
of AxonDendrites

S

x1

x2
w1

w2

wn
xn

x3 w3

Artificial	Neural	Networks	(ANN)	
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Le	perceptron	:	un	discriminant	linéaire	

w

Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 21	
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Le	perceptron	

•  Apprentissage	des	poids	
–  Principe	(règle	de	Hebb)	:	en	cas	de	succès,	ajouter	à	chaque	connexion	

quelque	chose	de	proportionnel	à	l’entrée	et	à	la	sortie	

Règle	du	perceptron	:	apprendre	seulement	en	cas	d’échec	

+	
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The	perceptron	learning	algorithm:	intuition	

w0 = w + ⌘ yi xi

w

x

xi

w0O
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Des	propriétés	remarquables	!!	

•  Convergence	en	un	nombre	fini	d’étapes	

–  	Indépendamment	du	nombre	d’exemples	

–  	Indépendamment	de	la	distribution	des	exemples	

–  	(quasi)indépendamment	de	la	dimension	de	l’espace	d’entrée	

Si	il	existe	au	moins	une	séparatrice	linéaire	des	exemples	

!!!	
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Garantie	de	généralisation	??	

•  	Théorèmes	sur	la	performance		
	par	rapport	à	l’échantillon	d’apprentissage	

•  	Mais	qu’en	est-il	pour	des	exemples	à	venir	?	

Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 25	
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–  Rosenblatt	(1958-1962)	

Le	Perceptron	
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Les	perceptrons	multi-couches	

Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 27	
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•  Topologie	typique	

Flot des signaux

Entrée : xk

Couche d'entrée Couche de sortieCouche cachée

Sortie : yk

Sortie désirée : uk

Le	perceptron	multi-couche	

Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 28	
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•  Pour	chaque	neurone	:	
	

	
–  wjk			:		poids	de	la	connexion	de	la	cellule	j	à	la	cellule	k	

–  ak				:		activation	de	la	cellule	k	
–  g					:		fonction	d’activation	

g(a)  =  1
1 +  e− a

yl  =  g wjk  φ j
j= 0, d
∑

⎛ 

⎝ 
⎜ 

⎞ 

⎠ 
⎟  =  g(ak )

Fonction à base radiale

Fonction sigmoïde

Fonction à seuil

Fonction à rampe

Activation ai

Sortie zi

+1

+1

+1

g’(a)	=	g(a)(1-g(a))	

Le	Perceptron	Multi-Couches	:	propagation	
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x	

ai(x)  =  wjx
j

j=1

d

∑ +w0

yi(x)  =  g(ai(x))

ys (x)  =  wjsyj
j=1

k

∑ys(x)	

wis	

k	neurones	sur	la	
couche	cachée	

.   .   .
x1 x2 x3 xd

w1 w2 w3
wd

yi(x)

x0

w0
Biais

.   .   .y (x)1

Le	PMC	:		passes	avant	et	arrière	(résumé)	
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Learning	with	Multi-Layer	Perceptrons	

•  Questions:	

–  How	to	learn	the	parameters	(weights	of	the	connections)	?	

–  How	to	set	the	architecture	of	the	network?	

Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 31	
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Compute	the	weights	such	that	…	

Entrée	x1	 Entrée	x2	 Sortie	y	

0	 0	 0	

0	 1	 1	

1	 0	 1	

1	 1	 0	

x2

x1 !"
!#

!$

!%

!&

!'

!( !)
!*

y

W1	=				1	
W2	=			-1	
W3	=			-1	
W4	=				1	
W5	=			4	
W6	=			4	
W7	=		-1	
W8	=		-1	
W9	=		-1	

�

i

wi xi

y

!"# #

#

!$%

Calcul	de	la	fonction	XOR	
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x	

ys(x)	

wis	

.							.							.	
x	1	 x	2	 x	3	 x	d	

w	1	 w	2	 w	3	 w	d	

y	i	(	x	)	

x	0	

w	0	

.							.							.	y	 (	x	)	1	

δs  =  g' (as ) (us−ys )

δ j  =  g' (aj ) wjsδ s
cellules  s
couche
suivante

∑

wis(t +1) =  wis(t)  −  η(t)δ sai

wei (t +1)  =  wei(t)  −  η(t )δ iae

Le	PMC	:		passes	avant	et	arrière	(résumé)	

Biais	
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Rôle	de	la	couche	cachée	

Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 34	
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Illustration	
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Illustration	
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Illustration	
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Illustration	
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Change	of	representation:	the	role	of	hidden	layer(s)	

–  Which	new	representation	(latent	variables)?	

–  How	to	choose	the	architecture?	

Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 39	
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Illustration	

Sous-apprentissage	 Sur-apprentissage	Modèle	«	correct	»	
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Sur-apprentissage	

• p

• p

Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 41	
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Trois	ingrédients	

1.  Le	choix	de	l’espace	des	hypothèses	H	
–  Généralement	H	≠	F	

2.  Le	critère	inductif	
–  Comment	évaluer	chaque	hypothèse	en	fonction	de	S	

3.  La	méthode	d’exploration	de	H	

–  Comment	trouver	une	bonne	(optimale	?)	hypothèse	

43	Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		
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Plan	

1.  	Grands	types	d’apprentissage	

2.  	Apprentissage	prédictif	par	réseaux	de	neurones	

3.  	Quelles	garanties	?	

4.  	Recette	pour	créer	des	algorithmes	d’apprentissage	

5.  	Les	réseaux	de	neurones	profonds		

6.  	Ce	que	l’on	sait	faire	et	les	défis	à	relever	

Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 44	
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Comment	fonder	l’induction	?	

45	Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		
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Illustration	:	apprendre	à	classer	des	exemples	

•  Comment	faire	?	

x

y

Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 46	
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Illustration	:	apprendre	à	classer	des	exemples	

•  Comment	faire	?	

x

y

Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 47	
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Illustration	:	apprendre	à	classer	des	exemples	en	2D	

•  Comment	faire	?	

x

y

Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 48	
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Quelle	hypothèse	choisir	?	

	Quelle	qualité	pour	chaque	hypothèse	candidate	?	

49	Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		
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Quelle	hypothèse	choisir	?	

	Quelle	performance	?	

•  	Coût	d’une	erreur	de	prédiction	
–  La	fonction	de	perte	

�
�
h(x), y

�
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Quelle	hypothèse	choisir	?	

	Quelle	performance	?	

•  	Coût	d’une	erreur	de	prédiction	
–  La	fonction	de	perte	

•  	Quel	coût	à	venir	(espérance)	si	je	choisis	h	?	
–  Espérance	de	coût	:	le	«	risque	réel	»			

R(h) =
�

X�Y
�
�
h(x), y

�
pXY(x, y) dx dy

�
�
h(x), y

�
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Quelle	hypothèse	choisir	?	

Comment	trouver	h*	(ou	une	bonne	hypothèse)	alors	que	l’on	n’a	

accès	qu’à	un	échantillon	d’apprentissage	limité	?	

52	Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		
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Quelle	hypothèse	choisir	?	

Comment	trouver	h*	(ou	une	bonne	hypothèse)	alors	que	l’on	n’a	

accès	qu’à	un	échantillon	d’apprentissage	limité	?	

•  Critère	inductif	:		H	x	S	->	valeur(h)	

•  Le	plus	naturel	:	ERM	

–  La	Minimisation	du	Risque	Empirique	

53	Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		
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Quelle	hypothèse	choisir	?	

•  	Quelle	performance	attendue	pour		h	?		

–  Erreur	moyenne	sur	l’échantillon	d’apprentissage	S		

x

y

h

Le	«	risque	empirique	»	

R̂(h) =
1
m

m�

i=1

�
�
h(xi), yi

�
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•  	A-t-on	raison	d’utiliser	l’ERM	?	
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Description Your prediction True class

				1	large	red	square	   -

•  Exemples	décrits	par	:		

Number	(1	or	2);	size	(small	or	large);	shape	(circle	or	square);	color	(red	or	green)	

1	large	green	square	

2	small	red	squares	

2	large	red	circles	

1	large	green	circle	

1	small	red	circle	

+	

+	

+	

-	

+	

Un	exemple	qui	en	dit	beaucoup	…		

How	many	possible	functions	altogether	from	X	to	Y	?	

How	many	functions	do	remain	after	6	training	examples?	

22			=		216		=		65,536	
4	

210		=		1024	
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•  Examples	described	using:		

Number	(1	or	2);	size	(small	or	large);	shape	(circle	or	square);	color	(red	or	green)	

Un	exemple	qui	en	dit	beaucoup	…		

Description	 Your	prediction	 True	class	
1	large	red	square	 	 -	
1	large	green	square	 	 +	
2	small	red	squares	 	 +	
2	large	red	circles	 	 -	
1	large	green	circle	 	 +	
1	small	red	circle	 	 +	
1	small	green	square	 	 -	
1	small	red	square	 	 +	
2	large	green	squares	 	 +	
2	small	green	squares	 	 +	
2	small	red	circles	 	 +	
1	small	green	circle	 	 -	
2	large	green	circles	 	 -	
2	small	green	circles	 	 +	
1	large	red	circle	 	 -	
2	large	red	squares	 ?	 	

	

How	many	
remaining	
functions?	

15	

?	
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Induction:	impossible	de	gagner	?	

•  Un	biais	est	nécessaire	

•  Types	de	biais	

–  De	représentation		 	(déclaratif)	

–  De	recherche		 	 	(procédural) 		
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Description Your prediction True class

				1	large	red	square	   -

•  Examples	described	using:		

Number	(1	or	2);	size	(small	or	large);	shape	(circle	or	square);	color	(red	or	green)	

1	large	green	square	

2	small	red	squares	

2	large	red	circles	

1	large	green	circle	

1	small	red	circle	

+	

+	

+	

-	

+	

Un	exemple	qui	en	dit	beaucoup	…		

59	

How	many	possible	functions	with	2	descriptors	from	X	to	Y	?	

How	many	functions	do	remain	after	3	≠	training	examples?	

22			=		24		=		16	2	

21		=		2	
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Comment	garantir	un	niveau	de	performance	?	
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Comment	garantir	un	niveau	de	performance	?	

Sous-apprentissage	
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Question	centrale	:	le	principe	inductif	

•  Le	principe	de	minimisation	du	risque	empirique	(ERM)		

…	est-il	sain	?	

–  	Si	je	choisis	h	telle	que		

–  	Est-ce	que	h	est	bonne	relativement	au	risque	réel	?	

–  	Est-ce	que	j’aurais	pu	faire	beaucoup	mieux	?	

R̂(ĥ)
? ! R(ĥ)
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L’analyse	«	PAC	learning	»	

•  On	arrive	à	:	

Le	principe	de	minimisation	du	risque	empirique	

n’est	sain	que	si	il	y	a	des	contraintes	sur	l’espace	des	hypothèses	
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Plan	

1.  	Grands	types	d’apprentissage	

2.  	Apprentissage	prédictif	par	réseaux	de	neurones	

3.  	Quelles	garanties	?	

4.  	Recette	pour	créer	des	algorithmes	d’apprentissage	

5.  	Les	réseaux	de	neurones	profonds		

6.  	Ce	que	l’on	sait	faire	et	les	défis	à	relever	
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Recette	pour	…	concevoir	des	algorithmes	d’apprentissage	

1.  Définir	un	critère	inductif	régularisé	

a.  Exprimer	le	coût	d’erreur	de	prédiction	en	une	fonction	de	perte	

b.  Définir	un	terme	de	régularisation	qui	exprime	
	les	attendus	sur	les	régularités	du	monde	

c.  Si	possible,	rendre	convexe	le	problème	d’optimisation	résultant	

2.  Utiliser	ou	développer	un	algorithme	d’optimisation	efficace	

65	Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		
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Learning	sparse	linear	approximator	

•  The	hypothesis	is	of	the	form	

•  A	priori	assumption:	few	non	zero	coefficients	
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ridge = Argmin
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� m�
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�

w�
lasso = Argmin

w

� m�

i=1

�
yi �wxi

�2 + � ||w||1
�

Ridge	regression	

Lasso	regression	

h(x) = w · x
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Un	paradigme	général	

•  	Boosting	

•  	Arbres	de	décisions		(random	forests)	

•  	Régression	logistique	

•  	Réseaux	de	neurones	

•  	Séparateurs	à	Vastes	Marges		(SVM)	

•  	…	
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Des	garanties	«	de	lampadaire	»	
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Des	garanties	«	de	lampadaire	»	

(Quasi)	garantie	que	:	

–  Si							le	monde	satisfait	mes	attentes	sur	lui	

–  Alors	l’algorithme	d’apprentissage	produira		
					une	bonne	hypothèse	(proche	de	la	vraie)	
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Des	garanties	«	de	lampadaire	»	

(Quasi)	garantie	que	:	

–  Si							le	monde	satisfait	mes	attentes	sur	lui	

–  Alors	l’algorithme	d’apprentissage	produira		
					une	bonne	hypothèse	(proche	de	la	vraie)	

–  Autrement	l’apprentissage	peut	conduire	à	de	

très	mauvaises	hypothèses	
(ex.		Si	le	monde	n’est	pas	parcimonieux)	
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Le	no-free-lunch	theorem	

Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		 72	

Possible	

76 PARTIE 1 : Les fondements de l’apprentissage

d’autres termes, celui-ci n’apporte pas plus d’informations à un algorithme plutôt qu’à un autre,
fût-il à nouveau l’algorithme de prédiction au hasard. Les points trois et quatre ne font que
renforcer ces résultats en affirmant l’égalité de tous les algorithmes, si l’on prend en compte des
distributions non uniformes de fonctions cible, mais que l’on moyenne sur toutes ces distribu-
tions. Bien sûr, pour une distribution donnée, un algorithme va être meilleur que les autres, à
savoir celui qui a la même distribution que P(f |S). Mais comment le deviner a priori ?

Avant de discuter des leçons à tirer du no-free-lunch theorem, il est utile d’en illustrer la force
à nouveau sur un exemple. Nous avons là en effet une sorte de loi de conservation (comme le
dit Cullen Schaffer [SA94]). De même que pour chaque classe de problèmes pour laquelle un
algorithme d’apprentissage est meilleur qu’un algorithme de prédiction au hasard, il existe une
classe de problèmes pour laquelle cet algorithme est moins bon (voir figure 2.13). De même, pour
chaque algorithme d’apprentissage, il existe des problèmes pour lesquels la courbe de performance
en généralisation est ascendante et des problèmes pour lesquels cette courbe est descendante,
c’est-à-dire pour lesquels plus l’algorithme apprend et plus il est mauvais en généralisation !

Systèmes

d'apprentissage

possibles

Systèmes

d'apprentissage

impossibles

0

0

0

0
0

0

0

0

0

00

0

0
0

0

0

0

00

Fig. 2.13: Le no-free-lunch-theorem prouve que pour chaque région de l’espace des problèmes
pour laquelle un algorithme d’apprentissage a une performance supérieure au hasard
(indiqué ici par un smiley « heureux »), il existe une région pour laquelle la per-
formance est moins bonne que le hasard (indiqué ici par un smiley « triste »). Un
« 0 » indique ici la performance d’un algorithme au hasard, donc la performance
moyenne. Les trois figures du dessus correspondent à des situations possibles pour un
algorithme d’apprentissage, tandis que les trois figures du dessous correspondent à des
situations impossibles : celles d’un algorithme qui serait intrinsèquement supérieur à
un algorithme au hasard quand on le considère sur l’ensemble des problèmes possibles
(d’après [SA94]).

Exemple Algorithme d’apprentissage de plus en plus mauvais

Considérons l’algorithme de classification binaire majoritaire qui attribue à un nouveau point
l’étiquette de la classe la plus représentée dans les exemples d’apprentissage de S. Intuiti-
vement, cet algorithme s’attend à ce que la classe la mieux représentée sur l’échantillon
d’apprentissage soit de fait majoritaire. Cet algorithme simple peut-il n’être qu’équivalent
à un algorithme tirant ses prédictions au hasard ? Sans en donner une preuve formelle, il
est possible de s’en convaincre intuitivement. En effet, dans les problèmes pour lesquels une
classe est nettement majoritaire, on peut s’attendre à ce que dans la plupart des cas l’algo-
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Le	no-free-lunch	theorem	
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Impossible	

76 PARTIE 1 : Les fondements de l’apprentissage

d’autres termes, celui-ci n’apporte pas plus d’informations à un algorithme plutôt qu’à un autre,
fût-il à nouveau l’algorithme de prédiction au hasard. Les points trois et quatre ne font que
renforcer ces résultats en affirmant l’égalité de tous les algorithmes, si l’on prend en compte des
distributions non uniformes de fonctions cible, mais que l’on moyenne sur toutes ces distribu-
tions. Bien sûr, pour une distribution donnée, un algorithme va être meilleur que les autres, à
savoir celui qui a la même distribution que P(f |S). Mais comment le deviner a priori ?

Avant de discuter des leçons à tirer du no-free-lunch theorem, il est utile d’en illustrer la force
à nouveau sur un exemple. Nous avons là en effet une sorte de loi de conservation (comme le
dit Cullen Schaffer [SA94]). De même que pour chaque classe de problèmes pour laquelle un
algorithme d’apprentissage est meilleur qu’un algorithme de prédiction au hasard, il existe une
classe de problèmes pour laquelle cet algorithme est moins bon (voir figure 2.13). De même, pour
chaque algorithme d’apprentissage, il existe des problèmes pour lesquels la courbe de performance
en généralisation est ascendante et des problèmes pour lesquels cette courbe est descendante,
c’est-à-dire pour lesquels plus l’algorithme apprend et plus il est mauvais en généralisation !
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d'apprentissage

impossibles

0

0

0

0
0

0

0

0

0

00

0

0
0

0

0

0

00

Fig. 2.13: Le no-free-lunch-theorem prouve que pour chaque région de l’espace des problèmes
pour laquelle un algorithme d’apprentissage a une performance supérieure au hasard
(indiqué ici par un smiley « heureux »), il existe une région pour laquelle la per-
formance est moins bonne que le hasard (indiqué ici par un smiley « triste »). Un
« 0 » indique ici la performance d’un algorithme au hasard, donc la performance
moyenne. Les trois figures du dessus correspondent à des situations possibles pour un
algorithme d’apprentissage, tandis que les trois figures du dessous correspondent à des
situations impossibles : celles d’un algorithme qui serait intrinsèquement supérieur à
un algorithme au hasard quand on le considère sur l’ensemble des problèmes possibles
(d’après [SA94]).

Exemple Algorithme d’apprentissage de plus en plus mauvais

Considérons l’algorithme de classification binaire majoritaire qui attribue à un nouveau point
l’étiquette de la classe la plus représentée dans les exemples d’apprentissage de S. Intuiti-
vement, cet algorithme s’attend à ce que la classe la mieux représentée sur l’échantillon
d’apprentissage soit de fait majoritaire. Cet algorithme simple peut-il n’être qu’équivalent
à un algorithme tirant ses prédictions au hasard ? Sans en donner une preuve formelle, il
est possible de s’en convaincre intuitivement. En effet, dans les problèmes pour lesquels une
classe est nettement majoritaire, on peut s’attendre à ce que dans la plupart des cas l’algo-

76 PARTIE 1 : Les fondements de l’apprentissage

d’autres termes, celui-ci n’apporte pas plus d’informations à un algorithme plutôt qu’à un autre,
fût-il à nouveau l’algorithme de prédiction au hasard. Les points trois et quatre ne font que
renforcer ces résultats en affirmant l’égalité de tous les algorithmes, si l’on prend en compte des
distributions non uniformes de fonctions cible, mais que l’on moyenne sur toutes ces distribu-
tions. Bien sûr, pour une distribution donnée, un algorithme va être meilleur que les autres, à
savoir celui qui a la même distribution que P(f |S). Mais comment le deviner a priori ?

Avant de discuter des leçons à tirer du no-free-lunch theorem, il est utile d’en illustrer la force
à nouveau sur un exemple. Nous avons là en effet une sorte de loi de conservation (comme le
dit Cullen Schaffer [SA94]). De même que pour chaque classe de problèmes pour laquelle un
algorithme d’apprentissage est meilleur qu’un algorithme de prédiction au hasard, il existe une
classe de problèmes pour laquelle cet algorithme est moins bon (voir figure 2.13). De même, pour
chaque algorithme d’apprentissage, il existe des problèmes pour lesquels la courbe de performance
en généralisation est ascendante et des problèmes pour lesquels cette courbe est descendante,
c’est-à-dire pour lesquels plus l’algorithme apprend et plus il est mauvais en généralisation !
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Fig. 2.13: Le no-free-lunch-theorem prouve que pour chaque région de l’espace des problèmes
pour laquelle un algorithme d’apprentissage a une performance supérieure au hasard
(indiqué ici par un smiley « heureux »), il existe une région pour laquelle la per-
formance est moins bonne que le hasard (indiqué ici par un smiley « triste »). Un
« 0 » indique ici la performance d’un algorithme au hasard, donc la performance
moyenne. Les trois figures du dessus correspondent à des situations possibles pour un
algorithme d’apprentissage, tandis que les trois figures du dessous correspondent à des
situations impossibles : celles d’un algorithme qui serait intrinsèquement supérieur à
un algorithme au hasard quand on le considère sur l’ensemble des problèmes possibles
(d’après [SA94]).

Exemple Algorithme d’apprentissage de plus en plus mauvais

Considérons l’algorithme de classification binaire majoritaire qui attribue à un nouveau point
l’étiquette de la classe la plus représentée dans les exemples d’apprentissage de S. Intuiti-
vement, cet algorithme s’attend à ce que la classe la mieux représentée sur l’échantillon
d’apprentissage soit de fait majoritaire. Cet algorithme simple peut-il n’être qu’équivalent
à un algorithme tirant ses prédictions au hasard ? Sans en donner une preuve formelle, il
est possible de s’en convaincre intuitivement. En effet, dans les problèmes pour lesquels une
classe est nettement majoritaire, on peut s’attendre à ce que dans la plupart des cas l’algo-

Possible	

Il	faut	choisir	le	bon	algorithme	pour	la	classe	de	problèmes	étudiée	
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Différence	entre	…		

§  Apprentissage	automatique	

•  On	cherche	une	règle	/	frontière	de	décision	
•  Approche	«	discriminative	»	

§  Approche	statistique	
•  On	passe	par	la	définition	/	estimation	d’une	distribution	de	probabilité	

•  Et	on	applique	la	règle	de	Bayes	
•  Approche	«	générative	»	
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28 2 Foundations of Machine Learning

In general, balancing simplicity against fit to the training data is key to many practical
learning algorithms. For instance, decision-tree algorithms (see section 1.3) typically grow
a large tree that fits the data very well (usually too well), and then heavily prune the tree so
as to limit its overall complexity as measured by its gross size.

2.1.2 Comparison to an Alternative Approach

As a brief aside, we take a moment to contrast the approach we are following with a well-
studied alternative. When faced with data as in tables 2.1 and 2.2, we may in some cases have
additional information available to us. For instance, maybe we know that each example i

corresponds to a person where x i represents the person’s height and y i represents the person’s
gender (say +1 means male and−1 means female); in other words, the problem is to learn
to predict a person’s gender from his or her height. This information leads to some natural
assumptions. Specifically, we might assume that height among men is normally distributed,
and likewise among women, where naturally the means µ+ and µ− will be different, with
µ+ > µ−. We might further assume equal variance σ 2 for these two normal distributions,
and that the two classes (genders) occur with equal probability.

These assumptions suggest a different way of proceeding. Our goal is still to classify
instances whose label is unknown, but now, if we know the values of the means µ+ and
µ−, we can easily calculate the best possible classifier, which in this case simply predicts,
for a given instance (height) x , with the mean that is closest; in other words, +1 if x ≥
(µ+ + µ−)/2, and−1 otherwise. (See figure 2.2.) Note that this classifier has the form of a
threshold rule as in equation (2.1), although our rationale for using such a rule here is rather
different. If the distribution parameters µ+ and µ− are unknown, they can be estimated from
training data, and then used to classify test examples in the same way.

This is sometimes called a generative approach since we attempt to model how the data
is being generated. In contrast, the approach we outlined in section 2.1.1 is often said to be
discriminative, since the emphasis is on directly discriminating between the two classes.

+

Optimal threshold

D
en

si
ty

x

Figure 2.2
A classification problem in which both classes are normally distributed with equal variances but different means.
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Une	différence	…	significative	
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2.1 A Direct Approach to Machine Learning 29

Optimal threshold
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+

Threshold if distributions 
assumed to be normal 

Figure 2.3
A classification problem in which both classes have the same skewed, nonnormal distribution but with different
means.

When the assumptions we have made above about the data are valid, good generalization
is assured in this simple case. Most importantly, such a guarantee of good performance
is dependent on the data actually being generated by two normal distributions. If this
assumption does not hold, then the performance of the resulting classifier can become
arbitrarily poor, as can be seen in figure 2.3. There, because the two distributions are far
from normal, the threshold between positives and negatives that is found by incorrectly
assuming normality ends up being well away from optimal, regardless of how much training
data is provided.

Normality assumptions lead naturally to the use of threshold rules as in equation (2.1),
but we see in this example that an over-dependence on this assumption can yield poor
performance. On the other hand, a discriminative approach to this problem in which the
best threshold rule is selected based on its training error would be very likely to perform well,
since the optimal classifier is a simple threshold here as well. So because the discriminative
approach is not based on distributional assumptions, it also can be more robust.

Moreover, if our only goal is to produce a good classifier, then estimating the distribution
parameters of each class is entirely irrelevant to the task at hand. We do not care what the
means of the distributions are, or even whether or not the distributions are normal. The only
thing we care about in classification is which label y is more likely to correspond to any
given instance x.

The generative approach can provide a powerful and convenient framework for incor-
porating into the learning process information that may be available about how the data
is generated. However, its performance may be sensitive to the validity of those assump-
tions. The discriminative approach, on the other hand, attempts more directly to find a good
hypothesis by searching for a simple rule that makes accurate predictions on the training
data without regard to underlying distributional assumptions. In this latter approach, pre-
conceptions about the data are used to guide how we choose the form of the rules considered,
but actual performance may be relatively robust.
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Plan	

1.  	Grands	types	d’apprentissage	

2.  	Apprentissage	prédictif	par	réseaux	de	neurones	

3.  	Quelles	garanties	?	

4.  	Recette	pour	créer	des	algorithmes	d’apprentissage	

5.  	Les	réseaux	de	neurones	profonds		

6.  	Ce	que	l’on	sait	faire	et	les	défis	à	relever	
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		Les	réseaux	de	neurones	profonds	
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La	base	de	données	
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How to code the inputs 
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•  Yes	

•  Yes	

•  No	
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Learning	is	easy	when	we	know	what	to	look	for	
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•  Is	it	a	pattern	recognition	task?	A	character	recognition	task?	…	

•  How	to	code	the	examples?	

0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0 0 1 1 1 0

•  A right choice of representation can render the learning task trivial 

➠     But how can we know the right representation? 
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Inputs	and	prior	knowledge	
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1
2
3
4
5
6
7
8
9
0

Matrice 16 x 16 12 détecteurs
de traits (8 x 8)

12 détecteurs
de traits (4 x 4)

30 cellules

10 cellules
de sortie

Réseaux	à	convolution	:	Application	aux	codes	postaux		
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Réseaux	à	convolution	:	Application	aux	codes	postaux		

•  Taken	from	http://image.slidesharecdn.com/
bp2slides-090922011749-phpapp02/95/the-back-
propagation-learning-algorithm-10-728.jpg?
cb=1253582278	
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Réseau	connexionniste	pour	la	reconnaissance	de	chiffres	manuscrits	
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«	Deep	belief	networks	»	
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Les		«	réseaux	de	neurones	profonds	»	

•  Des	réseaux	de	neurones	artificiels	

1.  à	grand	nombre	de	couches	

2.  et	très	grand	nombre	de	paramètres	

3.  qui	apprennent	des	représentations	hiérarchiques	

4.  et	décomposent	les	calculs	
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Les		«	réseaux	de	neurones	profonds	»	

•  Des	réseaux	de	neurones	artificiels	
–  et	décomposent	les	calculs	
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#4 Sharing Components in a Deep 
Architecture 

Sumgproduct!
network!
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Apprentissage	de	représentations	hiérarchiques	

•  Apprentissage	de	représentations	hiérarchiques	
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#4 Learning multiple levels 
of representation 
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Illustration	:	ImageNet	

La	compétition	ImageNet	

89	Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		

•  Plus	de	15M	d’images	haute	résolution	étiquetées	

•  Environ	22K	catégories	

•  Récoltées	sur	le	Web	et	étiquetées	par	Amazon	Mechanical	Turk	

ImageNet

•  Over 15M labeled high resolution images 
•  Roughly 22K categories
•  Collected from web and labeled by Amazon Mechanical 

Turk


h-p://image4net.org/+
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Illustration	:	ImageNet	

La	compétition	ImageNet	
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•  Plus	de	15M	d’images	haute	résolution	étiquetées	

•  Environ	22K	catégories	

•  Récoltées	sur	le	Web	et	étiquetées	par	Amazon	Mechanical	Turk	
Goal 

Classifica(on+
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Convolutions	

Same	dimension	between	layers	
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FIGURE 3. Opération de convolution

Les attributs sont donc extraits par application successive de ces couches, les premières couches
détectent des attributs simples (contours, courbes), plus on avance dans le réseau, plus les attributs
détectés sont complexes et de haut niveau (formes, motifs, contrastes).

Le classifieur est la partie finale du réseau de neurones, il est constitué d’un perceptron multicouche
[20] et a pour rôle de classer l’image à partir des attributs donnés par l’extracteur. Il utilise une fonction
exponentielle normalisée (i.e. softmax) (softmax(x)i =

exi
nP

k=1
exk

pour i = 1, ... , n), pour déterminer le

vecteur contenant le score d’appartenance de l’image à chaque classe.

Les réseaux de neurones convolutifs sont des réseaux feed-forward, c’est-à-dire que les connexions
entre les neurones sont acycliques. L’apprentissage des poids des connexions entre neurones se fait
suivant l’algorithme de backpropagation [30] [46].

3. Etat de l’art
Cette section est dédiée à l’état de l’art, l’étude existante liée aux sujets de la classification d’images,

les différentes approches possibles et les choix techniques adoptés.

3.1. Travaux connexes

Cette partie a pour but de présenter les différents travaux qui ont été réalisés afin de répondre aux
sujets connexes à notre problématique.

Classification d’image. Ces dernières années, l’utilisation de réseaux de neurones convolutifs pro-
fonds a réussi à surpasser les autres méthodes dans la détection d’objets et dans la classification d’images

4
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La	structure	des	réseaux	de	convolution	

1)  Le	pooling		consiste	réduire	la	résolution	des	images	filtrées,	par	exemple	en	moyennant	les	
pixels	contigus	(ex	:	4	pixels	deviennent	1	seul	pixel	qui	contient	une	valeur	moyenne)	-	étape	S2			

2)  Convolution	:	des	filtres	sont	appris	sur	les	nouvelles	images	-	étape	C3			

3)  Classifieur	:	les	dernières	couches	sont	entièrement	connectées	(i.e.	MLP)	et	apprennent	à	
prédire	la	classe	à	partir	des	filtres	appris	(i.e.	des	descripteurs	générés	automatiquement)	-	
étape	F4							
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The	SuperVision	network	

Image	classification	with	deep	convolutional	neural	networks	

	

–  7	hidden	“weight”	layers	

–  650K	neurons	

–  60M	parameters	

–  630M	connections	
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SuperVision (SV)

Image classification with deep convolutional neural networks

•  7 hidden “weight” layers
•  650K neurons
•  60M parameters
•  630M connections 


•  Rectified Linear Units, overlapping pooling, dropout trick
•  Randomly extracted 224x224 patches for more data

h-p://image4net.org/challenges/LSVRC/2012/supervision.pdf+

Signal	
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The	SuperVision	network	

Image	classification	with	deep	convolutional	neural	networks	

	

–  7	hidden	“weight”	layers	

–  650K	neurons	

–  60M	parameters	

–  630M	connections	

–  Rectified	Linear	Units	(ReLU)	

–  Overlapping	pooling	

–  Dropout	trick	

–  Randomly	extracted	224x224	patches	for	more	data		

94	Montpellier	SupAgro	(2018)	«	Une	perspective	sur	l’apprentissage		»			(A.	Cornuéjols)		

SuperVision (SV)

Image classification with deep convolutional neural networks

•  7 hidden “weight” layers
•  650K neurons
•  60M parameters
•  630M connections 


•  Rectified Linear Units, overlapping pooling, dropout trick
•  Randomly extracted 224x224 patches for more data

h-p://image4net.org/challenges/LSVRC/2012/supervision.pdf+
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ILSVRC	

ImageNet	classification	error	throughout	years	and	groups	
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ILSVRC+
ImageNet Classification error throughout years and groups
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GoogleNet	

•  Un	mécano	de	réseaux	de	neurones	
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1x1 semblent triviaux car ils ne permettent pas de réduire la dimension de l’entrée, mais son critère
non-linéaire lui permet de complexifier la nature des attributs détectés et donc de voir des motifs plus
complexes. Network in Network introduit aussi l’utilisation de réseau complètement constitué par des
couches convolutives, en remplaçant les couches de classification par des filtres 1x1 (Figure 10).

FIGURE 10. Module Network in Network [33]

GoogleNet [58] une des architectures les plus utilisées (avec AlexNet) de part ses performances.
Développé par Google et gagnant du l’ILSVRC 2014, le modèle se différencie des autres par sa com-
plexité (22 couches contre 8 pour AlexNet) et l’utilisation de module inception (Figure 11). Le module
d’inception (Figure 12) est une configuration permettant d’appliquer plusieurs filtres de tailles différentes
en parallèle. La parallélisation et l’application de multiples filtres permettent d’apprendre plusieurs lo-
giques d’extraction d’attributs, allant sur des détails précis pour les filtres 1x1 jusqu’à des formes plus
larges pour les filtres 5x5.

FIGURE 11. Architecture du réseau GoogleNet [58]

9
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Illustration	

Système	développé	par	Google	et	U.	de	Stanford	

•  Reconnaissance	de	visages	

–  Sous	conditions	de	lumière	diverses	

–  Sous	tout	angle	

•  Apprentissage	non	supervisé	

–  9	couches	;	10^9	connexions	

–  10	millions	d’images	

–  3	jours	de	calcul	sur	16	000	processeurs	

•  Amélioration	des	performances	de	70%	/	état	de	l’art	
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Object	recognition	

•  [Krizhevsky,	Sutskever	and	Hinton	(2012)]	 98	

Y LeCun
MA Ranzato

Object Recognition [Krizhevsky, Sutskever, Hinton 2012]
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Object	retrieval.	ConvNet-Based	Google+	Photo	Tagger	

99	

Y LeCun
MA Ranzato

ConvNet-Based Google+ Photo Tagger

Searched my personal collection for “bird”

Samy
Bengio
???
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Annotation	d’images	

•  Example	
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Game	playing	with	Reinforcement	Learning	

•  E.g.	AlphaGo	
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sampled state-action pairs (s, a), using stochastic gradient ascent to 
maximize the likelihood of the human move a selected in state s

∆σ
σ

∝
∂ ( | )
∂

σp a slog

We trained a 13-layer policy network, which we call the SL policy 
network, from 30 million positions from the KGS Go Server. The net-
work predicted expert moves on a held out test set with an accuracy of 
57.0% using all input features, and 55.7% using only raw board posi-
tion and move history as inputs, compared to the state-of-the-art from 
other research groups of 44.4% at date of submission24 (full results in 
Extended Data Table 3). Small improvements in accuracy led to large 
improvements in playing strength (Fig. 2a); larger networks achieve 
better accuracy but are slower to evaluate during search. We also 
trained a faster but less accurate rollout policy pπ(a|s), using a linear 
softmax of small pattern features (see Extended Data Table 4) with 
weights π; this achieved an accuracy of 24.2%, using just 2 µs to select 
an action, rather than 3 ms for the policy network.

Reinforcement learning of policy networks
The second stage of the training pipeline aims at improving the policy 
network by policy gradient reinforcement learning (RL)25,26. The RL 
policy network pρ is identical in structure to the SL policy network, 

and its weights ρ are initialized to the same values, ρ =  σ. We play 
games between the current policy network pρ and a randomly selected 
previous iteration of the policy network. Randomizing from a pool 
of opponents in this way stabilizes training by preventing overfitting 
to the current policy. We use a reward function r(s) that is zero for all 
non-terminal time steps t <  T. The outcome zt =  ±  r(sT) is the termi-
nal reward at the end of the game from the perspective of the current 
player at time step t: + 1 for winning and − 1 for losing. Weights are 
then updated at each time step t by stochastic gradient ascent in the 
direction that maximizes expected outcome25

∆ρ
ρ

∝
∂ ( | )

∂
ρp a s

z
log t t

t

We evaluated the performance of the RL policy network in game  
play, sampling each move ∼ (⋅| )ρa p st t  from its output probability  
distribution over actions. When played head-to-head, the RL policy 
network won more than 80% of games against the SL policy network. 
We also tested against the strongest open-source Go program, Pachi14, 
a sophisticated Monte Carlo search program, ranked at 2 amateur dan 
on KGS, that executes 100,000 simulations per move. Using no search 
at all, the RL policy network won 85% of games against Pachi. In com-
parison, the previous state-of-the-art, based only on supervised 

Figure 1 | Neural network training pipeline and architecture. a, A fast 
rollout policy pπ and supervised learning (SL) policy network pσ are 
trained to predict human expert moves in a data set of positions.  
A reinforcement learning (RL) policy network pρ is initialized to the SL 
policy network, and is then improved by policy gradient learning to 
maximize the outcome (that is, winning more games) against previous 
versions of the policy network. A new data set is generated by playing 
games of self-play with the RL policy network. Finally, a value network vθ 
is trained by regression to predict the expected outcome (that is, whether 

the current player wins) in positions from the self-play data set.  
b, Schematic representation of the neural network architecture used in 
AlphaGo. The policy network takes a representation of the board position 
s as its input, passes it through many convolutional layers with parameters 
σ (SL policy network) or ρ (RL policy network), and outputs a probability 
distribution ( | )σp a s  or ( | )ρp a s  over legal moves a, represented by a 
probability map over the board. The value network similarly uses many 
convolutional layers with parameters θ, but outputs a scalar value vθ(s′) 
that predicts the expected outcome in position s′.
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Figure 2 | Strength and accuracy of policy and value networks.  
a, Plot showing the playing strength of policy networks as a function 
of their training accuracy. Policy networks with 128, 192, 256 and 384 
convolutional filters per layer were evaluated periodically during training; 
the plot shows the winning rate of AlphaGo using that policy network 
against the match version of AlphaGo. b, Comparison of evaluation 
accuracy between the value network and rollouts with different policies. 

Positions and outcomes were sampled from human expert games. Each 
position was evaluated by a single forward pass of the value network vθ, 
or by the mean outcome of 100 rollouts, played out using either uniform 
random rollouts, the fast rollout policy pπ, the SL policy network pσ or 
the RL policy network pρ. The mean squared error between the predicted 
value and the actual game outcome is plotted against the stage of the game 
(how many moves had been played in the given position).
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Training Deep Convolutional Neural Networks to Play Go

Christopher Clark CHRISC@ALLENAI.ORG

Allen Institute for Artificial Intelligence⇤, 2157 N Northlake Way Suite 110, Seattle, WA 98103, USA

Amos Storkey A.STORKEY@ED.AC.UK

School of Informatics, University of Edinburgh, 10 Crichton Street, Edinburgh, EH9 1DG, United Kingdom

Abstract
Mastering the game of Go has remained a long-
standing challenge to the field of AI. Modern
computer Go programs rely on processing mil-
lions of possible future positions to play well,
but intuitively a stronger and more ‘humanlike’
way to play the game would be to rely on pattern
recognition rather than brute force computation.
Following this sentiment, we train deep convo-
lutional neural networks to play Go by training
them to predict the moves made by expert Go
players. To solve this problem we introduce a
number of novel techniques, including a method
of tying weights in the network to ‘hard code’
symmetries that are expected to exist in the target
function, and demonstrate in an ablation study
they considerably improve performance. Our fi-
nal networks are able to achieve move prediction
accuracies of 41.1% and 44.4% on two different
Go datasets, surpassing previous state of the art
on this task by significant margins. Additionally,
while previous move prediction systems have not
yielded strong Go playing programs, we show
that the networks trained in this work acquired
high levels of skill. Our convolutional neural net-
works can consistently defeat the well known Go
program GNU Go and win some games against
state of the art Go playing program Fuego while
using a fraction of the play time.

1. Introduction
Go is an ancient, deeply strategic board game that is notable
for being one of the few board games where human experts
are still comfortably ahead of computer programs in terms
of skill. Predicting the moves made by expert players is

⇤Work completed at the University of Edinburgh

Proceedings of the 32nd International Conference on Machine
Learning, Lille, France, 2015. JMLR: W&CP volume 37. Copy-
right 2015 by the author(s).

an interesting and challenging machine learning task, and
has immediate applications to computer Go. In this section
we provide a brief overview of Go, previous work, and the
motivation for our deep learning based approach.

1.1. The Game of Go

Figure 1. Capturing pieces in Go. Here white’s stones in the upper
left are connected to each other through adjacency so they form a
single group (left panel). When black places a stone on the indi-
cated grid point (middle panel) that group is surrounded, meaning
there are no longer any empty grid points adjacent to it, so the
entire group is removed from the board (right panel).

Figure 2. Example of positions from a game of Go after 50 moves
have passed (left) and after 200 moves have passed (right). In the
right panel it can be seen that white is gaining control of territory
in the center and top of the board, while black is gaining influence
over the left and right edges.

We give a very brief introduction to the rules of Go. We de-
fer to (Bozulich, 1992) or (Müller, 2002) for a more com-
prehensive account of the rules. Go has a number of differ-
ent rulesets that subtly differ as to when moves are illegal
and how the game is scored, here we focus on generalities
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learning of convolutional networks, won 11% of games against Pachi23 
and 12% against a slightly weaker program, Fuego24.

Reinforcement learning of value networks
The final stage of the training pipeline focuses on position evaluation, 
estimating a value function vp(s) that predicts the outcome from posi-
tion s of games played by using policy p for both players28–30

E( )= | = ∼…v s z s s a p[ , ]p
t t t T

Ideally, we would like to know the optimal value function under 
perfect play v*(s); in practice, we instead estimate the value function 

ρv p  for our strongest policy, using the RL policy network pρ. We approx-
imate the value function using a value network vθ(s) with weights θ, 

⁎( )≈ ( )≈ ( )θ ρv s v s v sp . This neural network has a similar architecture  
to the policy network, but outputs a single prediction instead of a prob-
ability distribution. We train the weights of the value network by regres-
sion on state-outcome pairs (s, z), using stochastic gradient descent to 
minimize the mean squared error (MSE) between the predicted value 
vθ(s), and the corresponding outcome z
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The naive approach of predicting game outcomes from data con-
sisting of complete games leads to overfitting. The problem is that 
successive positions are strongly correlated, differing by just one stone, 
but the regression target is shared for the entire game. When trained 
on the KGS data set in this way, the value network memorized the 
game outcomes rather than generalizing to new positions, achieving a 
minimum MSE of 0.37 on the test set, compared to 0.19 on the training 
set. To mitigate this problem, we generated a new self-play data set 
consisting of 30 million distinct positions, each sampled from a sepa-
rate game. Each game was played between the RL policy network and 
itself until the game terminated. Training on this data set led to MSEs 
of 0.226 and 0.234 on the training and test set respectively, indicating 
minimal overfitting. Figure 2b shows the position evaluation accuracy 
of the value network, compared to Monte Carlo rollouts using the fast 
rollout policy pπ; the value function was consistently more accurate. 
A single evaluation of vθ(s) also approached the accuracy of Monte 
Carlo rollouts using the RL policy network pρ, but using 15,000 times 
less computation.

Searching with policy and value networks
AlphaGo combines the policy and value networks in an MCTS algo-
rithm (Fig. 3) that selects actions by lookahead search. Each edge  

(s, a) of the search tree stores an action value Q(s, a), visit count N(s, a), 
and prior probability P(s, a). The tree is traversed by simulation (that 
is, descending the tree in complete games without backup), starting 
from the root state. At each time step t of each simulation, an action at 
is selected from state st

= ( ( )+ ( ))a Q s a u s aargmax , ,t
a

t t

so as to maximize action value plus a bonus
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that is proportional to the prior probability but decays with  
repeated visits to encourage exploration. When the traversal reaches a 
leaf node sL at step L, the leaf node may be expanded. The leaf position 
sL is processed just once by the SL policy network pσ. The output prob-
abilities are stored as prior probabilities P for each legal action a,  
( )= ( | )σP s a p a s,  . The leaf node is evaluated in two very different ways: 

first, by the value network vθ(sL); and second, by the outcome zL of a 
random rollout played out until terminal step T using the fast rollout 
policy pπ; these evaluations are combined, using a mixing parameter 
λ, into a leaf evaluation V(sL)

λ λ( )= ( − ) ( )+θV s v s z1L L L

At the end of simulation, the action values and visit counts of all 
traversed edges are updated. Each edge accumulates the visit count and 
mean evaluation of all simulations passing through that edge
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where sL
i  is the leaf node from the ith simulation, and 1(s, a, i) indicates 

whether an edge (s, a) was traversed during the ith simulation. Once 
the search is complete, the algorithm chooses the most visited move 
from the root position.

It is worth noting that the SL policy network pσ performed better in 
AlphaGo than the stronger RL policy network pρ, presumably because 
humans select a diverse beam of promising moves, whereas RL opti-
mizes for the single best move. However, the value function 
( )≈ ( )θ ρv s v sp  derived from the stronger RL policy network performed 

Figure 3 | Monte Carlo tree search in AlphaGo. a, Each simulation 
traverses the tree by selecting the edge with maximum action value Q, 
plus a bonus u(P) that depends on a stored prior probability P for that 
edge. b, The leaf node may be expanded; the new node is processed once 
by the policy network pσ and the output probabilities are stored as prior 
probabilities P for each action. c, At the end of a simulation, the leaf node 

is evaluated in two ways: using the value network vθ; and by running 
a rollout to the end of the game with the fast rollout policy pπ, then 
computing the winner with function r. d, Action values Q are updated to 
track the mean value of all evaluations r(·) and vθ(·) in the subtree below 
that action.
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Un	«	bolide	»		délicat	à	piloter	

Requiert		

1.  beaucoup	de	données	(en	général)	

•  Des	millions	d’images	

•  Des	dizaines	de	milliers	de	documents	

2.  du	savoir-faire		(des	data	scientists)	

•  Nombreuses	«	astuces	»	d’ingénierie	

•  Utilisation	de	réseaux	déjà	appris	(transfert)	
•  L’état	de	l’art	progresse	très	vite	

3.  des	machines	adaptées	

•  Puissance	calcul	:	clusters	et/ou	cartes	graphiques	
•  Mémoire	centrale	importante	(≥	128	Go)	
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Beaucoup de « recettes de cuisine » 
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•  La	rétro-propagation	classique	ne	marche	pas	avec	un	grand	nombre	de	
couches	(trop	dilué)	

•  Risque	de	sur-apprentissage	avec	un	nombre	gigantesque	de	paramètres	

Les	grandes	idées	nouvelles	

Drop	Out	

Auto-encoder	:	couches		apprises	en	non-supervisé	

Réseaux	à	convolutions	:		
imposer	une	structure	(avec	motifs	répétitifs)	au	réseau	

272 PARTIE 3 : L’induction par optimisation d’un critère inductif

Nom Graphe Équation Dérivée

Rampe f(x) = x f Õ(x) = 1

Heaviside f(x) =
I

0 si x < 0
1 si x Ø 0

f Õ(x) =
I

0 si x ”= 0
? si x = 0

Logistique ou
sigmoïde f(x) = 1

1 + e≠x
f Õ(x) = f(x)

!
1 ≠ f(x)

"

Tangente
hyperbolique

f(x) = tanh(x)

= 2
1 + e≠2x

≠ 1
f Õ(x) = 1 ≠ f2(x)

Arc Tangente
f(x) = tan≠1(x) f Õ(x) = 1

x2 + 1

Unité ReLU f(x) =
I

0 si x < 0
x si x Ø 0

f Õ(x) =
I

0 si x ”= 0
1 si x = 0

Unité
Exponentielle
Linéaire

f(x) =

I
– (e

x ≠ 1) si x < 0

x si x Ø 0
f

Õ
(x) =

I
f(x) + – si x < 0

1 si x Ø 0

Tab. 9.2: Table de quelques fonctions d’activation usuelles.
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Le	«	Drop	Out	»	

•  Classiquement	:	

•  Les	poids	sont	initialisés	aléatoirement	et	difficiles	à	ajuster	

•  Principe	:	

•  Débrancher	des	neurones	aléatoirement	lors	de	l’apprentissage	(tirage	

aléatoire	à	chaque	nouvel	exemple)	

•  Paramètre	par	défaut	:	0.5	
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Le	«	Drop	Out	»	
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Dropout	regularizer		=		super-efficient	Bagging	

Dropout Regularizer: Super-Efficient 
Bagging 

73!

*!

…!…!
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Backprop	in	practice	for	deep	architectures	

•  From	Yann	Le	Cun’slides	

Y LeCun
MA Ranzato

Backprop in Practice

Use ReLU non-linearities (tanh and logistic are falling out of favor)

Use cross-entropy loss for classification

Use Stochastic Gradient Descent on minibatches

Shuffle the training samples

Normalize the input variables (zero mean, unit variance)

Schedule to decrease the learning rate

Use a bit of L1 or L2 regularization on the weights (or a combination)
But it's best to turn it on after a couple of epochs

Use “dropout” for regularization
Hinton et al 2012 http://arxiv.org/abs/1207.0580

Lots more in [LeCun et al. “Efficient Backprop” 1998]

Lots, lots more in “Neural Networks, Tricks of the Trade” (2012 edition) 
edited by G. Montavon, G. B. Orr, and K-R Müller (Springer)
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Du	nouveau	dans	l’hardware	

Technologie	:	du	hardware	spécifique		

•  GPU	(Graphics	Processing	Unit)	historiquement	utilisé	comme	
carte	graphique	pour	les	jeux	vidéo			

•  Hardware	spécialisé	dans	le	calcul	matriciel	hautement	parallélisé		

•  Des	algorithmes	très	contraints	:	des	milliers	«	threads	»	qui	
doivent	exécuter	la	même	opération	simultanément		

Des	implémentations	modernes	des	réseaux	
de	neurones	permettent	de	tirer	partie	des	
GPU	(ex:	Torch	7,	Cuda	conv-net,	Theano,	
TensorFlow	…	)	
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