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Plan

�Apprent issage hum ain
– Approc he behavior is t e
– Approc he c ogni t iv is t e

�Apprent issage aut om at ique
– Approc he sym bol ique
– Approc he c onnex ionnist e
– Approc he soc iale  e t  ém ergent e
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Apprent issage hum ain

�Approc he behavior is t e(< ~1950)
– Pavlov, Wat son, Gut hr ie , 

Thorndik e, Hul l , Sk inner

�Approc he c ogni t iv is t e (> ~1950)
– Hebb, Tolm an, Bruner , Piaget
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Apprent issage hum ain : 
approc he behavior is t e

�On s ’in t éresse aux  fa i t s  observables et  
non aux  spéc ulat ions
– Le c om port em ent  est  observab le
– Les proc essus m ent aux  sont  spéc u la t i fs

�Proc essus in t ernes : boît e  no i re

STIMULI  
Envi ronnem ent

RÉPONSE
Com port em ent

SUJ ET
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Apprent issage hum ain : 
approc he behavior is t e

�Condi t ionnem ent  c lass ique (Pavlov)
nourriture salivation

cloche orientation

nourriture 
+

cloche

salivation

cloche salivation
© pigeon.psy.tufts.edu

STIMULI RÉPONSE

© Capus, Potvin et Tourigny, 2003 6

Apprent issage hum ain : 
approc he behavior is t e

�Apprent issage

Force de la réponse 
(suite au stimuli)

Nombre 
d’essais

Apprent issage Oubl i

Force de la réponse 
(suite au stimuli)

Temps sans 
exercice
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Apprent issage hum ain : 
approc he behavior is t e

�Loi  de l ’Ef fe t  (Thornd ik e , 1913)
– L’apprent issage d ’une c onnec t ion S-R dépend 

du nom bre d’essa is  m ais  sur t out  des 
c onséquenc es de la  réponse

La prat ique favor ise l ’apprent issage
(essais-erreurs)

La réc om pense favor ise l ’apprent issage
(renforc em ent )
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Apprent issage hum ain : 
approc he behavior is t e

�Condi t ionnem ent  opérant  
(Sk inner)
– La réponse n ’est  pas « é l ic i t ée » c om m e 

dans le  c ondi t ionnem ent  c lass ique
– Les c onséquenc es du c om por t em ent  

dét erm inent  la  probabi l i t é  que le  
c om por t em ent  se produise de nouveau
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Apprent issage hum ain : 
approc he behavior is t e

�Condi t ionnem ent  opérant  
(Sk inner)
– Apprent issage 

• Par  renforc em ent
– Com por t em ent  + événem ent  p la isant
– Com por t em ent  – événem ent  non-pla isant

• Par  pun i t ion
– Com por t em ent  - événem ent  p la isant
– Com por t em ent  + événem ent  non-pla isant
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Apprent issage hum ain : 
approc he c ogni t iv is t e

�Cogni t iv ism e

STIMULI
Envi ronnem ent

COGNITION
Pensée, 

Consc ienc e,
Raisonnem ent ,

...

RÉPONSE
Com port em ent
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Apprent issage hum ain : 
approc he c ogni t iv is t e

�Une t rans i t ion (Tolm an)
–Les ra t s  ont  un « p lan c ogni t i f »

(c) Lefrançois, 1995
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Apprent issage hum ain : 
approc he c ogni t iv is t e

�Proc essus m ent aux  de haut -
n iveau (Hebb)
– Base neurobio log ique
– Neurones

(c) Lefrançois, 1995
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Apprent issage hum ain : 
approc he c ogni t iv is t e

�Proc essus m ent aux  de haut -
n iveau (Hebb)
– Assem blée de neurones, séquenc e de 

phase

(c) Lefrançois, 1995
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Apprent issage hum ain : 
approc he c ogni t iv is t e

�Proc essus m ent aux  de haut -
n iveau (Hebb)
–Pensée

–Apprent issage

–At t ent ion  

Perception Activation comportement

Activation simultanée Tendance à association

sélectivité dans les perceptions
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Apprent issage hum ain : 
approc he c ogni t iv is t e

�Évolut ion de la  représent at ion 
(Bruner)
–R. Enac t ive (m ot r ic e)
–R. Ion ique (sensi t ive)
–R. Sym bol ique (in t e l lec t ue l le)
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Apprent issage hum ain : 
approc he c ogni t iv is t e

�Théor ie  de la  c at égor isat ion 
(Bruner) : Cat égor ie  = 

• Un c onc ept
• Lorsque 2 ob jet s d is t inc t s sont  t ra i t és 

de faç on équivalent e
• Une séquenc e de phase (Hebb)
• Une règ le pour  c lass i f ier  un ob jet

– At t r ibut s , organ isat ion, im port anc e, l im i t es
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Apprent issage hum ain : 
approc he c ogni t iv is t e

�Théor ie  de la  c at égor isat ion 
(Bruner)
–Apprendre un c onc ept

• Déc ouvr i r  l ’ex is t enc e d ’une « c lasse »
– ex  : i l  ex is t e  des c ham pignons c om est ib les 

e t  des c ham pignons non-c om est ib les

–At t e indre  un c onc ept
• Déc ouvr i r  les  at t r ibut s  qu i  d is t inguent  les  

m em bres d ’une c lasse
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Apprent issage hum ain : 
approc he c ogni t iv is t e

�Théor ie  de la  c at égor isat ion 
(Bruner)
–Les f ron t ières  ent re  c at égor ies sont  

f loues
• ex  : pet i t , grand

–Les c onc ept s dans la  m ém oire
• prot ot ype (ex : véhic u le)
• ensem ble d ’ex em ples (ex  : arbre)
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Plan

�Apprent issage hum ain
– Approc he behavior is t e
– Approc he c ogni t iv is t e

�Apprent issage aut om at ique
– Approc he sym bol ique
– Approc he c onnex ionnist e
– Approc he soc iale  e t  ém ergent e
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Apprent issage aut om at ique

�Im por t anc e de l ’appren t issage
– Évolu t ion de la  base des c onnaissanc es
– Agent s do ivent  apprendre de leur  ex pér ienc e
– Solu t ion au proc essus de l ’ac qu is i t ion des 

c onnaissanc es : 
• quant i t é  m in im um  de c onnaissanc es
• apprent issage à par t i r  d ’ex em ples du dom aine
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Apprent issage aut om at ique

�Im por t anc e de l ’appren t issage
– Généra l isa t ion de l ’ex pér ienc e : p lus que la  

répét i t ion  d ’une m êm e t âc he m ais  la 
répét i t ion  de t âc hes s im i la i res

– But  généra l  : apprendre en rec herc hant  dans 
un espac e de c onc ept s poss ib les a f in  de 
t rouver  une généra l isa t ion ac c ept able
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Apprent issage aut om at ique

�3 approc hes pr inc ipa les :
–SYMBOLIQUE : a lgor i t hm es 

d ’ induc t ion
–CONNEXIONNISTE : réseaux  

de neurones
–SOCIALE ET ÉMERGENTE : 

a lgor i t hm es génét iques 
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1) Approc he sym bol ique

�Proc essus de généra l isat ion à part i r  d ’un 
ensem ble rédui t  d ’ex em ples

�Connaissanc es insuf f isant es pour  
garant i r  une généra l isat ion opt im ale ⇒
problèm e de l ’ induc t ion

�Généra l isat ion basée sur  des 
heur is t iques

�Ut i l isat ion de la base du syst èm e qui  
c ont ient  les c onnaissanc es du dom aine 
représent ées ex pl ic i t em ent  
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Approc he sym bol ique :

opérations

Langage de
représentation

Espace de concepts

Connaissance
acquise

Données et buts de la tâche d’apprentissage

recherche
heuristique

�Modèle généra l  du proc essus 
d ’apprent issage
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Données et  but s  de la  
t âc he d ’apprent issage

�Un ensem ble d ’ex em ples posi t i fs  e t /ou 
négat i fs  d ’une c lasse sourc e 
⇒ une déf in i t ion généra le  pour 
rec onnaît re  les fut ures inst anc es de la  
c lasse

�Un seul  ex em ple et  une base de 
c onnaissanc es spéc i f ique du dom aine 
⇒ un c onc ept  généra l

�Un ensem ble d ’ex em ples non c lass i f iés 
⇒ des c at égor isat ions ut i les
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Langage de représent a t ion

�Ut i l isat ion d ’un m ode de représent at ion 
des c onnaissanc es

�Ex em ple en log ique des prédic at s :
– deux  inst anc es de ba l les :
t a i l le(o1, pet i t e) ∧ c ou leur(o1, rouge) ∧ form e(o1, ronde)
t a i l le(o2, grande) ∧ c ouleur(o1, rouge) ∧ form e(o1, ronde)

– déf in i t ion généra le  du c onc ept  « ba l le » :
t a i l le (O, T) ∧ c ouleur(O, rouge) ∧ fo rm e(O, ronde)
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Ensem ble d ’opérat ions

�Manipu la t ion des c onnaissanc es :
– généra l isat ion ou spéc ia l isat ion 

d ’ex pressions sym bol iques
– ajust em ent  de po ids dans un réseau de 

neurones
– m odi f ic at ion des représent at ions 

ut i l i sées
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Ensem ble d ’opérat ions

�Ex em ple de généra l isa t ion  : 
t a i l le(o1, pet i t e) ∧ c ou leur(o1, rouge) ∧ form e(o1, ronde)

⇒ t a i l le(o1, X) ∧ c ouleur(o1, rouge) ∧ form e(o1, ronde)

t a i l le(o1, pet i t e) ∧ c ou leur(o1, X) ∧ form e(o1, ronde)
t a i l le(o1, pet i t e) ∧ c ou leur(o1, rouge) ∧ form e(o1, X)
t a i l le(X, pet i t e) ∧ c ouleur (X, rouge) ∧ form e(X, ronde)
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Espac e de  c onc ept s

�Mode de représent at ion des c onnaissanc es 
et  opérat ions 
⇒ espac e de c onc ept s

�Com plex i t é  de l ’espac e : m esurer  la  
d i f f ic u l t é  du problèm e d ’apprent issage
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Rec herc he heur is t ique

�Chois i r  le  prem ier  ex em ple c om m e c onc ept  
c andidat

�Généra l iser  c et  ex em ple
� Inc lure les ex em ples su ivant s
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Algor i t hm e ID3
Fonction arbre_inductif( Exemples, Propriétés )
Début

Si toutes les entrées de Exemples sont de la même classe 
Alors retourner une feuille étiquetée à cette classe
Sinon  Si Propriétés est vide

Alors Retourner une feuille étiquetée avec la disjonction de 
toutes les classes dans Exemples

Sinon Début
Sélectionner une propriété P
Racine de l’arbre courant ← P
Effacer P de Propriétés
Pour chaque valeur V de P
Début

Créer une branche étiquetée à V
PartitionV =éléments de Exemples avec la valeur V pour P
arbre_inductif( PartitionV, Propriétés) relié à la branche V

Fin
Fin

Fin
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Algor i t hm e ID3 : ex em ple

Marque ?

Ford WV Toyota

élevée={v1,v7,v8} faible={v2,v5,v6}             Couleur ?

blanc rouge

faible={v3}      élevée={v4}

Marque Couleur      Puissance
v1 Ford rouge élevée
v2 WV noir             faible 
v3 Toyota blanc          faible
v4 Toyota rouge         élevée
v5 WV noir             faible
v6 WV rouge          faible
v7 Ford blanc          élevée
v8 Ford blanc          élevée

• Échantillon d’éléments 
correctement classifiés
en fonction de catégories 
sources
• Construction d’un arbre 
de décision
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Approc he sym bol ique

�Arbre de déc is ion 
– Dis jonc t ion de règ les pour  c lass i f ier  un 

ob jet
– Déf in i t ion d ’un c onc ept
– Avec  ID3, l ’arbre produi t  est  le  p lus 

pet i t  pouvant  c lass i f ier  c orrec t em ent  
t ous les ex em ples d ’ent ra înem ent
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2) Approc he 
c onnex ionnis t e

�Pas de sym boles
�Réseaux  neuronaux  = syst èm es de 

neurones ar t i f ic ie ls  in t erc onnec t és
�Connaissanc es im pl ic i t es dans 

l ’o rganisat ion et  l ’ in t erac t ion de c es 
neurones

�N’a jout e pas de c onnaissanc es à la  base 
m ais m odi f ie  la  s t ruc t ure d ’ensem ble
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�Un neurone b io log ique
– Dendr i t es
– Ax one
– Noyau

Com posant s  d ’un neurone 
ar t i f i c ie l
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�Un neurone inform at ique
– Dendr i t es = ent rées du neurone
– Ax one = sor t ie  du neurone
– Noyau = som m at ion e t  fonc t ion d ’ac t iva t ion

Com posant s  d ’un neurone 
ar t i f i c ie l
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Com posant s  d ’un neurone 
ar t i f i c ie l

• X i  = Signaux  d ’ent rée : données de l ’env i ronnem ent  ou 
de l ’ac t ivat ion d ’un aut re neurone

• Wi = Ensem ble de poids  : forc e de la  c onnex ion
• Σ WiXi = Niveau d ’ac t i vat ion (som m e des po ids  d ’ent rée)
• f  = Fonc t ion seui l  (c a lc uler  la  sor t ie  du neurone :

au-dessus ou au-dessous du seui l )

X1
X2
X3

Xn

W1
W2
W3

Wn

f
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�Type de fonc t ion d ’ac t ivat ion 
– Linéa i re
– Seui l
– Sigm oïde

Com posant s  d ’un neurone 
ar t i f i c ie l
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�ET log ique
– Le neurone a 2 ent rées qui  peuvent  prendre la  valeur  0 ou 

1
– Le poids  m ul t ip l ic at i f  de c hac une de c es ent rées est  0.5
– La fonc t ion d ’ac t ivat ion se déc lenc he lorsque la valeur  de 

la  som m at ion est  p lus  grande que 0.5

1111

00.501

00.510

0000

SortieValeur sommeE2E1

Ex em ple
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Réseaux  de neurones

�Syst èm es de  neurones ar t i f ic ie ls
�Une t opo log ie  du réseau : pat ron de  

c onnex ions ent re  les neurones 
ind iv idue ls

�Algor i t hm e d ’apprent issage : 
perc ept ron, ré t ro-propagat ion
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Apprent issage perc ept ron

�But  : T rouver  un ensem ble de po ids 
qu i  m in im ise les er reurs sur  un 
ensem ble d ’ent ra înem ent

�Signaux  d ’en t rée = -1  ou 1
�Fonc t ion d ’ac t ivat ion : seu i l

1  s i  Σ WiXi   ≥ Seui l
-1  s i  Σ WiXi  < Seui l
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Apprent issage perc ept ron

�Apprent issage superv isé : 
–c om para ison de la  so lu t ion  avec  

c e l le  d ’un ex per t
– réduc t ion  des er reurs par  un 

a just em ent  des po ids
�Ut i l isa t ion pour  c lass i f ie r  (sor t ie  du 

réseau = c lasse)
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�Classi f ic at ion
�Rec onnaissanc e de form es
�Prédic t ion
�Fi l t ra t ion (bru i t )
� ...

Appl ic at ions

© Capus, Potvin et Tourigny, 2003 44

�
http:/suhep.phy.syr.edu/courses/modules/MM/sim/perceptron.html

�
http://diwww.epfl.ch/mantra/tutorial/french/perceptron/html/index.html

Ex em ples w w w
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3) Approc he soc ia le et  
ém ergent e

(c) regentsprep.org
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3) Approc he soc ia le et  
ém ergent e

�Basée sur  l ’observat ion des phénom ènes 
d ’équi l ibre des m ondes hum ain et  an im al

�Rec herc he sur  les a lgor i t hm es génét iques, 
la   program m at ion génét ique et  la  v ie  
ar t i f ic ie l le

�Syst èm es de c lass i f ieurs basés sur  les 
a lgor i t hm es génét iques ⇒ proc essus 
d ’apprent issage aut om at ique
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St ruc t ure d ’un a lgor i t hm e 
génét ique

�Ut i l isat ion des pr inc ipes du néodarw in ism e 
�Ex plorat ion d ’un espac e de so lu t ions à 

part i r  d ’une populat ion in i t ia le  d ’é lém ent s 
jusqu ’à  l ’appar i t ion de la  so lu t ion au 
problèm e posé

�Représent at ion par  des c haînes b ina i res

© Capus, Potvin et Tourigny, 2003 48

notation

mutation reproduction

croisement

population
initiale

population
solution

Algor i t hm e génét ique :  
c yc le d ’évolut ion
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Algor i t hm e génét ique :  
c yc le d ’évolut ion

�Créat ion a léat o i re  d ’une populat ion 
d ’é lém ent s représent ant  les prem ières 
so lu t ions envisagées au problèm e posé 
(générat ion 0)

�Appl ic at ion d ’une sér ie  d ’opérat eurs 
génét iques (reproduc t ion, c ro isem ent  et  
m ut at ion)

�Not at ion des ind iv idus de c haque 
générat ion grâc e à une fonc t ion 
d ’éva luat ion
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Algor i t hm e génét ique :  
c yc le d ’évolut ion

�Sélec t ion des m ei l leures  so lu t ions  
pour  t ransm et t re  leur  pat r im oine 
génét ique

⇒Conc ent ra t ion de la  popula t ion vers 
une so lu t ion c orrespond à un opt im um  
g lobal  de la  fonc t ion d ’éva luat ion
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Algor i t hm e génét ique :  
opérat ions

�Créat ion : c ho ix  a léat o i re  de la  
prem ière générat ion

�Évaluat ion : not a t ion  de c haque 
ind iv idu  en fonc t ion de  son apt i t ude à 
résoudre  le  p rob lèm e posé 
(d i f férenc ia t ion des ind iv idus pour  
reprodui re  les  m ei l leurs  e t  é l im iner  les 
m oins e f f ic ac es)
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Algor i t hm e génét ique :  
opérat ions

�Reproduc t ion (vers ion  ar t i f i c ie l le  de  la  
sé lec t ion  Darw in ienne) : sé lec t ion 
d ’un c er t a in  nom bre d ’ ind iv idus de la  
popula t ion  P(t ) pour  c réer  la  
générat ion  su ivant e P(t +1) en fonc t ion  
de leur  not e  pour  perm et t re  
d ’augm ent er  leur  c hanc e de 
t ransm et t re  leur  pat r im o ine génét ique
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Algor i t hm e génét ique :  
opérat ions

�Roulet t e : u t i l isa t ion  d ’une roue de 
t i rage a léat o i re  sur  laquel le  c haque 
ind iv idu  est  représent é  par  un sec t eur  
propor t ionnel  à  sa not e

�Tourno i : t i rage a léat o i re  de Q�
par t ic ipant s  e t  le  va inqueur  est  c e lu i  
qu i  a  la  m ei l leure not e  parm i  les Q�
par t ic ipant s
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Algor i t hm e génét ique :  
opérat ions

�Croisem ent : m élange de  deux  
ind iv idus issus de la  reproduc t ion pour  
en produi re  de nouveaux

�Mut at ion :  appar i t ion d ’une 
per t urba t ion au n iveau du c ode de 
l ’ ind iv idu

�Él i t ism e : Le m ei l leur  ind iv idu de la  
popula t ion  es t  c onservé
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� Ex em ple d ’enc odage d ’un ind iv idu qui  c ons is t era i t  
au c o lor iage d ’une c ar t e  sans avo i r  la  m êm e 
c ou leur  sur  2  sec t ions c on jo in t es. On veut  u t i l iser  
le  m in im um  de c ou leurs poss ib les.
– 10 sections et nous avons 8 couleurs possibles
– Chaque couleur peut être représentée sur 3 bits
– Donc un individu aura 10 * 3 bits de long = 30 bits
– Un individu pourrait ressembler à : 

011001010010101001010100110111

Algor i t hm e génét ique : 
ex em ple
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�À l ’o r ig ine  nous devons nous générer  
une popula t ion a léat o i re  d ’ ind iv idus
– Chacun des bits est choisi aléatoirement
– Il ne reste plus qu’à faire évoluer la population 

pour obtenir notre réponse

Algor i t hm e génét ique : 
ex em ple
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�Croisem ent
– On choisit 2 individus de l’ancienne génération
– On choisit un point de croisement sur l’individu
– On interchange les 2 extrémités une fois le point de 

croisement passé

1100|000110Enfant 2
0110|111100Enfant 1
1100|111100Parent 2
0110|000110Parent 1

Algor i t hm e génét ique : 
ex em ple
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�Mut at ion
– Avec une certaine probabilité préalablement 

fixée, un bit de l’individu pourrait changer

1101000100Enfant muté 2

0010111100Enfant muté 1

1100000110Enfant 2

0110111100Enfant 1

Algor i t hm e génét ique : 
ex em ple
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� http://cs.felk.cvut.cz/~xobitko/ga/example_f.html

Algor i t hm e génét ique : 
ex em ple w w w
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Vie ar t i f ic ie l le

�Aut om at es c e l lu la i res
�Règles  s im ples dét erm inant  la  

surv ie  en fonc t ion des c e l lu les 
vo is ines
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Syst èm es de c lass i f ieurs
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Syst èm es de c lass i f ieurs

�Codage des in form at ions : un 
c arac t ère spéc ia l  # (peu im por t e)

�Adapt a t ion des a lgor i t hm es 
génét iques c lass iques pour  ne pas 
renouvele r  c om plèt em ent  la  
popula t ion
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Syst èm es de c lass i f ieurs

�Ajout  de 2 param èt res :
– proport ion de nouvel les règ les à 

rem plac er
– f réquenc e d ’appel  (f ix ée ou adapt at ive)

�Ut i l isat ion des opérat eurs génét iques 
c lass iques :
– sélec t ion grâc e à la  rou let t e
– m ut at ion adapt ée à l ’a lphabet  t erna i re  {0 , 

1 , #} 
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3) Approc he soc ia le et  
ém ergent e

�Développer  une so lu t ion avec  l ’approc he 
soc ia le  et  ém ergent e : em pi r ism e
– Spéc i f ie r  les param èt res de départ
– Vér i f ie r  le  résu l t a t  avec  c es param èt res
– Changer un ou p lus ieurs param èt res e t  

rec om m enc er s i  la  so lu t ion n ’est  pas a t t e in t e
�Appl ic at ions

– Agent s e t  syst èm es m ul t i -agent s
– Prob lèm es où i l  faut  t en i r  c om pt e de beauc oup 

de fac t eurs


