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Le cours

• 9 Cours : 5 AA  (AC) +  5 FD  (Christine Martin)

• 4 quizz + 2 DM + 1 contrôle sur table (9 nov. 2023)

• Documents

– Le livre 
     "L'apprentissage artificiel. Concepts et 
algorithmes. De Bayes et Hume au Deep Learning"  
(Eyrolles. 4ème éd. 2021)
       A. Cornuéjols, L. Miclet & V. Barra

– Les transparents + Informations + devoirs + projets 
sur :
https://antoinecornuejols.github.io/teaching/AGRO/
Cours-IA-Fouille/iodaa-cours-IA_Fouille.html 
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https://antoinecornuejols.github.io/teaching/AGRO/Cours-IA-Fouille/iodaa-cours-IA_Fouille.html


/ 159

Plan

1.  Une science de l’apprentissage ?

2.  Les grands types d’apprentissage

3.  Le problème de l’apprentissage supervisé

4.  Apprendre dans un espace d’hypothèses structuré

5.  Conclusion
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Apprendre ?
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«  How can we build computer systems that 

automatically improve with experience, 

   and 

what are the fundamental laws that 

govern  all learning processes? »

Tom Mitchell, 2006      

Machine Learning as seen by a pioneer

6
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What is learning?

Looking for a model of the world 

from observations

in order to make predictions and to understand

7
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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

8

Learning from examples
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Applications

• Vision

– Segmentation automatique

• Imagerie satellitaire
• Véhicules autonomes

– Reconnaissance d’objets

• Reconnaissance d’obstacles
• Reconnaissance de visages
• ...

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 

– 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

10
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Applications

• Reconnaissance de la parole

– Chatbots

– Assistants 

– Reconnaissance du locuteur

11
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Applications

• Génération

– d’images

• Midjourney
• Dall-E
• …

– de textes (dialogues) 

• GPT-3 ; ChatGPT ; Bard ; …

– de code informatique

• Idem +  GitHub Copilot + …

12
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GPT-3 (2021)

• Human:  Hey, how are you doing?

• AI:            I’am good! What would you like to chat about?

• Human:   Have you done any coding with Python? 

• AI:             Yep! I’ve done a lot of Python coding as it is my favorite language

• Human:    Nice, it’s my favorite too! What have you done with it?

• AI:             Oh, a lot. I have done everything from creating Python modules 
to creating micro-websites with it

• Human:    What web framework do you use?

• AI:              I used to use Django, but it was too difficult for me. I have found 
Flask is a better option as it’s lighter and simpler.

• Human:     Wow, I agree 100%. Have you used WebSocket at all?

• AI:              Yes, I actually have written a chatbot using it!

• ...
13
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GPT-3 et la génération de texte

... 

14
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Applications

• Traduction automatique

– Google translate

– DeepL

15
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Applications

• Prédiction à partir de séries temporelles (time series forecast)

– Précipitations mensuelles à Bangalore (Inde)

– Cours de la bourse

– Volume de vente 

– Insectes ravageurs

16



/ 159

Applications

• Prédiction de la structure des protéines à partir de leur séquence en 
acides aminés

– AlphaFold

– AlphaFold2 (2021) : logiciel libre 

– La structure de 100 000 protéines a été déterminée 
(sur des milliards de séquences protéiniques connues)

17
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ITHACA  (mars 2022)

• Étant donné un texte incomplet, ITHACA génère des prédictions pour les mots manquants 
afin de compléter le texte entier

• Laissant les historiens le soin de choisir une réponse finale en utilisant leur expertise

• Taux de bonne prédiction = 62%   vs.   25% pour les spécialistes !!

• Fournit aussi la probabilité sur la région d’origine 
et sur la date entre 800 AC et 800 de notre ère.

18
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Game playing with Reinforcement Learning

• E.g. AlphaGo ; Alpha zero

19
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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
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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
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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′.

Re
gr

es
si

on

C
la

ss
i!

ca
tio

nC
lassi!cation

Self Play

Policy gradient

a b

Human expert positions Self-play positions

N
eural netw

ork
D

ata

Rollout policy

pS pV pV�U (a⎪s) QT (s′)pU QT

SL policy network RL policy network Value network Policy network Value network

s s′

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

4 8 6  |  N A T U R E  |  V O L  5 2 9  |  2 8  J A N U A R Y  2 0 1 6

ARTICLERESEARCH

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

∆θ
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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

( )∝
( )
+ ( )

u s a P s a
N s a

, ,
1 ,

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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Illustration  

20
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2- Modélisations

2.1 Types de modèles : Modèles constructifs

21



/ 159

Data -> patterns and predictions
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What is learning?

Changes in a system that allows it to realize the 

same type of tasks than during training

with a ever better performance

23
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Adaptation

• Imitation

• Behavioral learning: 

– Learning to walk (Brooks’s « insects »)

– Learning to act on an unknown planet

• Learning to play

– Adapt to the adversary

– Learning to not repeat past faults

– Learning to play within a team

• Teams of robots

24
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Illustration : Grand DARPA challenge (2005)

25
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Illustration : Grand DARPA challenge (2005)
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Illustration : Grand DARPA challenge (2005)

150 mile off-road robot race 
across the Mojave desert
Natural and manmade 
hazards
No driver, no remote control
No dynamic passing
Fastest vehicle wins the 
race (and 2 million dollar 
prize)

27
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Illustration : Grand DARPA challenge (2005)

28



/ 159

Autonomous vehicule

29

Results by Damien Fourure on the Cityscape dataset for BMVC 2017 (Gridnet)
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Autonomous vehicule
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Results by Damien Fourure on the Cityscape dataset for BMVC 2017 (Gridnet)



/ 159

Illustration  

Systèmes autonomes avec apprentissage

31
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Recommandation automatique

• Netflix challenge

32
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Machine Learning 

• Science of automated (aided) modeling

– Search for the underlying regularities in the world of observations

– Search for a model of the world that allows one to make prediction and 
take decisions

• Science of adaptive systems

o Reinforcement learning

o Simulated evolution

33
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Identifier des regularités

34
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Plan

1.  Une science de l’apprentissage ?

2.  Les grands types d’apprentissage

3.  Le problème de l’apprentissage supervisé

4.  Apprendre dans un espace d’hypothèses structuré

5.  Conclusion

35
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Apprentissage descriptif

37

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

– E.g. sous la forme de clusters (e.g. mélange de Gaussiennes)

– CLUSTERING

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

pour résumer, suggérer des régularités, comprendre …

Apprentissage descriptif

38
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Clustering  /  Catégorisation

39
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Les grands types d’apprentissage

• Apprentissage « descriptif »    (non supervisé)

40
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Les grands types d’apprentissage

• Apprentissage « descriptif »    (non supervisé)

41
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• Catégorisation de consommateurs

– Base de données sur les répondants de la base Nutrinet

• ~ 280 000 
• Données sur âge, nb de personnes dans la famille, catégorie socio-

professionnelle, …
• Données sur consommations alimentaires sur une certaine durée

– Y a-t-il émergence de groupes distincts ?

42
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Clustering

Bi-clustering 
     gènes - patients

43

Apprentissage 

Non supervisé 
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Recherche de motifs fréquents

44

Recherche de règles d’association

Frequent Item Sets
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• Extraire des régularités

– Base de données sur les consommations alimentaires 

– Peut-on identifier des « patterns » de consommation ?

– Des « motifs » fréquents

• (pizza, coca-cola, glace)

• (steak, frites, vin)

• (poisson, haricots verts, eau minérale)

45
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Apprentissage prédictif

46

supervisé
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Apprentissage prédictif (supervisé)

• Un échantillon d’apprentissage 

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

47

f

h

Prédiction pour de nouveaux exemples     x –h-> y ? 
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(2) Supervised Learning as …

… Learning a function from an input space X to an output space Y

Cats vs. dogs

48
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• Reconnaissance d’insectes ravageurs

– Base d’images d’insectes dans des cuvettes

Ø Reconnaissance du type d’insectes 

Ø Comptage

49
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• Spam ou pas spam

• Article portant sur la politique ou sur le sport

• Pathologie dont souffre un patient

• Objet présent dans une image

!3

In many real world domains we need decisions: 

 - Categorize an item into a category 

 - Organize or structure information according to background knowledge

Decide if a mail is SPAM or not


Decide the category of an image


Decide if a document is about politic or 
sport

Decide if a patient is sick or not

Categorize

Introduction
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Association / Prédiction

• Prédire si une molécule est bio-active ou pas

51

Apprentissage 

supervisé 
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Analyse de textes

• Reconnaissance de sentiments exprimés dans des textes

52

Domain Adaptation for sentiment analysis - ex
[Pan-IJCAI’13 tutorial]

Electronics Video games

(1) Compact; easy to operate; very
good picture quality; looks sharp!

(2) A very good game! It is action
packed and full of excitement. I am
very much hooked on this game.

(3) I purchased this unit from Circuit
City and I was very excited about the
quality of the picture. It is really nice
and sharp.

(4) Very realistic shooting action and
good plots. We played this and were
hooked.

(5) It is also quite blurry in very dark
settings. I will never buy HP again.

(6) It is so boring. I am extremely
unhappy and will probably never buy
UbiSoft again.

Source specific: compact, sharp, blurry.

Target specific: hooked, realistic, boring.

Domain independent: good, excited, nice, never buy, unhappy.

(LaHC) Domain Adaptation - EPAT’14 21 / 95
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GIEC : filtrage de documents

• Estimation de l’émission de gaz à effet de serre par les sols agricoles

– En particulier N2O  (influence des engrais azotés)

• Par une méta-analyse des articles scientifiques pertinents

– Plus de 106 articles scientifiques publiés / an

– (plus ou moins) disponibles sur Internet

53

Filtrage nécessaire de ces articles

En optimisant précision et rappel

(et interprétabilité du filtre)
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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

54

Supervised learning
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• Discrimination

– One can predict that 

– clients 

– Adding up international calls for more than 300€/month 

– and who have made more than 3 reclamations in the past

– Are likely to change for another provider

• Regression

– The number of accidents declared by a driver is

– inversely proportional to the duration of its driver’s license, 

– with coefficients that are specific to each gender.

Supervised learning
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Apprentissage prescriptif

56

pour « intervenir »
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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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Figure 7 – Graphe de dépendance centré sur la variable faim

4.2.2 Mise en forme des données

Calcul du score protéique : Un score caractérisant l’appétence pour les pro-
téines d’une personne a été calculé à partir des réponses aux questions. Pour chaque
aliment proposé dans le questionnaire, on a accès grâce aux données de la table CI-
QUAL (https://pro.anses.fr/tableciqual/) à la quantité de protéines en g/100g
contenue dans celui-ci. Pour chaque test, l’envie de manger des protéines a été esti-
mée en calculant l’écart moyen de quantité de protéine entre le plat choisi et le plat
rejeté sur les 18 questions posées, les deux dernières questions étant identiques aux
deux premières. Les plats étant proposés aléatoirement à la comparaison, le score a
été normalisé par la déviation absolue moyenne sur les 20 questions :

Y =

∑n
i=1(Qi(choisi)−Qij(rejeté))∑n
i=1 |Qi(choisi)−Qi(rejeté)|

avec Qi(choisi)(resp.rejet) la quantité de protéine contenue dans l’aliment choisi
(resp. rejeté) à la question i. Le score est donc borné entre -1 et 1.
Ce score a été calculé d’une part en prenant en compte toutes les questions posées aux
individus lors du test. D’autre part, les plats contenant des produits animaux étant
plus facilement associés par les individus à la présence de protéines, un deuxième
score a été calculé en ne prenant en compte que les questions pour lesquelles au moins
un plat contenant un ou des produits animaux était proposé dans la comparaison.

Les variables causales doivent être binaires pour qu’on puisse mesurer l’effet cau-
sal. Les variables étudiées n’étant pas toutes binaires, elles ont été modifiées de la
manière suivante :

— Quatre questions différentes étaient posées pour caractériser la faim d’un
individu, l’individu notant chaque réponse entre 0 et 100. Un score moyen a
tout d’abord été calculé à partir des réponses aux questions. Ce score étant

21

La recherche de relations causales

Qu’est-ce qui cause l’appétence pour des plats protéinés ?

58

– La faim ?

– L’heure dans la journée ?

– Le genre ?

– L’aspect visuel ?

– L’aspect olfactif ?

– La richesse en protéines des repas précédents ?

– …
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• Quelles recommandations faire à un consommateur pour qu’il 

baisse sa consommation d’aliments carnés ?

• Quel impact si on double le prix de … ?

• Quel rendement aurais-je eu l’année dernière 

si j’avais planté du ... au lieu de ...

59
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Apprentissage par renforcement
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ActionPerception

Environnement

Récompense

The learning data are

o A sequence of perceptions, actions and 
rewards (st, at, rt)t = 1, ¥

– With a reinforcement  rt 

– That can be related to past actions made 
far before t  

The problem: infer a function 
 perceived situation ® action 

so as to maximise a gain over long term 

Akin to learning reflexes

L’apprentissage par renforcement
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Les grands types d’apprentissage

• Apprentissage « par renforcement »    (comment (ré)agir)

62

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 usine de production électrique

Environnement

Action a(t)

Perception s(t)

Récompense r(t)
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Illustration : Grand DARPA challenge (2005)
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Illustration : Grand DARPA challenge (2005)
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C’est quoi des données ?
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Identifieur Genre Age Niveau 
études

Marié ? Nb enfants Revenu Profession A prospecter 
?

I_21 M 43 Bac+5 Oui 3 55 000 Architecte OUI

I_34 M 25 Bac+2 Non 0 21 000 Infirmier NON

I_38 F 34 Bac+8 Oui 2 35 000 Chercheuse OUI

I_39 F 67 Bac Oui 5 20 000 Retraitée NON

I_58 F 56 CAP Oui 4 27 000 Ouvrière NON

I_73 M 40 Bac+3 Non 2 31 000 Commercial OUI

I_81 F 51 Bac+5 Oui 3 75 000 Chef 
d’entreprise

OUI

Les données : organisation et types 
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Identifieur Genre Age Niveau 
études

Marié ? Nb enfants Revenu Profession A prospecter 
?

I_21 M 43 Bac+5 Oui 3 55 000 Architecte OUI

I_34 M 25 Bac+2 Non 0 21 000 Infirmier NON

I_38 F 34 Bac+8 Oui 2 35 000 Chercheuse OUI

I_39 F 67 Bac Oui 5 20 000 Retraitée NON

I_58 F 56 CAP Oui 4 27 000 Ouvrière NON

I_73 M 40 Bac+3 Non 2 31 000 Commercial OUI

I_81 F 51 Bac+5 Oui 3 75 000 Chef 
d’entreprise

OUI

Exemple
(example, instance)

Descripteur
Attribut
(feature)

Étiquette
(label)

Les données : organisation et types 
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Les données

• Vectorielles

• Séquences

• Structurés

• Temporelles

• Spatiales

68
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Induction supervisée
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Les données

• Vectorielles

• Séquences

• Structurés

• Temporelles

• Spatiales

La protéine « sp|P00004|CYC_HORSE » est activée 
par …

1    ttcagttgtg aatgaatgga cgtgccaaat agacgtgccg ccgccgctcg attcgcactt      
61   tgctttcggt tttgccgtcg tttcacgcgt ttagttccgt tcggttcatt cccagttctt     
121 aaataccgga cgtaaaaata cactctaacg gtcccgcgaa gaaaaagata aagacatctc     
181 gtagaaatat taaaataaat tcctaaagtc gttggtttct cgttcacttt cgctgcctgc    
 …
4021 agaacacgcc gaggctccat tcatagcacc acttcgtcgt cttaatcccc tccctcatcc    
4081 gccatggcgg tgcaaaaaat aaaaagaact c

DEVICE=eth0 
BOOTPROTO=none 
ONBOOT=yes 
IPADDR=192.168.0.X 
NETMASK=255.255.255.O 
GETEWAY=192.168.0.254
search exemple.com namserver 
192.168.0.254
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Les données

• Vectorielles

• Séquences

• Structurés

• Temporelles

• Spatiales

Logique du 1er ordre :

          bloc(B1) & surtable(B2) & au-dessus(B1,B2) & … 

71
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Les données

• Vectorielles

• Séquences

• Structurés

• Temporelles

• Spatiales
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Les données

• Vectorielles

• Séquences

• Structurés

• Temporelles

• Spatiales

73
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Types de formats

Numérique continue (R) Compte en banque : 12 915,86 €

Numérique discrète  (N ou Z) Nombre d’enfants   : 11

Binaire Célibataire                : vrai

Catégorie Couleur dans  {rouge, vert, bleu}

Texte La protéine « sp|P00004|CYC_HORSE » est 
activée par …

Données structurées Arbre, expression XML, …

Séquences - Génome
- Séquence de requêtes sur site web

Images, vidéos
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Apprentissage supervisé

75
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Plan

1.  Une science de l’apprentissage ?

2.  Les grands types d’apprentissage

3.  Le problème de l’apprentissage supervisé

4.  Apprendre dans un espace d’hypothèses structuré

5.  Conclusion

76
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Comment fonder l’induction ?

77
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Supervised induction

• We want to be able to predict the class of unseen examples

A decision function

x

y

!
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Description Votre prédiction Vraie classe

1 grand carré rouge -

1 grand carré vert

2 petits carrés rouges

2 grands cercles rouges

1 grand cercle vert

1 petit cercle rouge

+

+

+

-

+

Le problème de l’induction

Combien de fonctions possibles de X vers Y ?
Combien de fonctions restent après 6 exemples d’apprentissage?

22 =  216  =  65,5364

210  =  1024

• Exemples décrits par : 
Nombre (1 ou 2); taille (petit ou grand); forme (cercle ou carré); couleur (rouge ou vert)

• De classe + ou -
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• Exemples décrits par : 

Nombre (1 ou 2); taille (petit ou grand); forme (cercle ou carré); couleur (rouge ou vert)

Le problème de l’induction

Description	 Votre	prédiction	 Vraie	classe	
1	grand	carré	rouge		 	 -	
1	grand	carré	vert		 	 +	
2	petits	carrés	rouges		 	 +	
2	grands	cercles	rouges		 	 -	
1	grand	cercle	vert		 	 +	
1	petit	cercle	rouge		 	 +	
1	petit	carré	vert		 	 -	
1	petit	r	carré	ouge		 	 +	
2	grands	carrés	verts		 	 +	
2	petits	carrés	verts		 	 +	
2	petits	cercles	rouges		 	 +	
1	petit	cercle	vert		 	 -	
2	grands	cercles	verts		 	 -	
2	petits	cercles	verts		 	 +	
1	grand	cercle	rouge		 	 -	
2	grands	carrés	rouges		 ?	 	

	

Combien de 
fonctions

restantes ?

15

?
80
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Description Your prediction True class

1 grand carré rouge -

• Examples described using: 

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

1 grand carré vert

2 petits carrés rouges

2 grands cercles rouges

1 grand cercle vert

1 petit cercle rouge

+

+

+

-

+

Le problème de l’induction

Combien de fonctions possibles avec 2 descripteurs de X à Y ?

Combien de fonctions restent après 3 exemples différents ?

22 =  24 =  162

21  =  2
81
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L’apprentissage – une extrapolation nécessitant des a apriori

82
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Interpreting – completion of percepts
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Induction and its illusions

84
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Induction et illusions

Cratère ou colline ?
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Role of induction

• [Leslie Valiant, « Probably Approximately Correct. Nature’s Algorithms 
for Learning and Prospering in a Complex World », Basic Books, 2013]

« From this, we have to conclude that generalization or induction is

a pervasive phenomenon (…). It is as routine and reproducible a

phenomenon as objects falling under gravity.

It is reasonable to expect a quantitative scientific explanation

of this highly reproducible phenomenon. »
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Induction: a double question

Some green emeralds =>  all emeralds are green

1. How to find such rules?   The problem of invention

2. Can we guarantee something about those “generalizations”?

The problem of justification

87

In each case:

observations =>  laws / general rules or ways to adapt to new situations
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Supervised learning

• A learning set 

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

88

f

h

• Prediction for new examples  x    –h->  y ? 
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Induction: an impossible game?

• A bias is need

• Types of bias

– Representation bias (declarative)

– Research bias  (procedural) 

89
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Comment garantir un niveau de performance ?

Sous-apprentissage

90

Sur-apprentissageBon-apprentissage



/ 159

Comment garantir un niveau de performance ?
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Sous-apprentissage Sur-apprentissageBon-apprentissage
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Illustration : le clustering

Les biais a priori sont nécessaires et … il faut bien les choisir
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Le no-free-lunch theorem

93

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
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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

94

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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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


