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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       

¦ƴŜ ǎŎƛŜƴŎŜ Χ  son objet 
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Plan 

1. Préhistoire et Cybernétique 

2. Apprendre. Quoi ? Comment ? 

3. [ΩŃƎŜ ŘŜ Ǌŀƛǎƻƴ 

4. Double coup de butoir et changement de perspective 

5. Un paradigme triomphant  

6. [ŀ Ŧƛƴ ŘŜ ƭΩƘƛǎǘƻƛǊŜ Χ Ŝǘ ŀǇǊŝǎ Κ 
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Préhistoire et Cybernétique 

(~ 1943 - ~1956) 
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Avant la cybernétique 

Â Gestält theory 

ςAnalogique et global 

ςComment ? 

Â LƴǘŜǊǇǊŞǘŀǘƛƻƴ ŘŜ ƭŀ ŎƻƎƴƛǘƛƻƴ Ŝƴ ǘŜǊƳŜǎ ŘΩénergie 

ςVolonté 

ςÉnergie créatrice [Bergson] 

Â Behaviorisme 

ςEn réaction : ne faisons aucune hypothèse sur ce qui est caché 
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La cybernétique 

Â [ŀ ƴƻǘƛƻƴ ŘΩinformation  

ςPrend une place prééminente 

ςSe construit à partir de : 

ωLa notion de consigne et de boucle de rétro-action 

ςNorbert Wiener (« Cybernetics », 1948) 

ωLa thermodynamique : information et néguentropie 

ςLéon Brillouin (« {ŎƛŜƴŎŜ Ŝǘ ǘƘŞƻǊƛŜ ŘŜ ƭΩƛƴŦƻǊƳŀǘƛƻƴ », 1959) 

ω1er modèle formel de neurone  

ςMcCulloch & Pitt, 1943 

ςLes êtres vivants deviennent des systèmes de traitement de signal 
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La cybernétique 

Â Machines programmables 

ς¢ǊŀƛǘŜƳŜƴǘ ŘŜ ƭΩƛƴŦƻǊƳŀǘƛƻƴ 

ωMachine de Turing : Application de règles sur des symboles 

ςÀ la fois modèle et performateur 

ωSimulation :  

ς« ǎƛ ƧŜ ǇƻǳǾŀƛǎ ƛƳƛǘŜǊ ƭŀ bŀǘǳǊŜΣ ŎΩŜǎǘ ǇŜǳǘ-şǘǊŜ ǉǳŜ ƧΩŀǾŀƛǎ ŘŞŎƻǳǾŜǊǘ  

  ƭΩǳƴ ŘŜ ǎŜǎ ǎŜŎǊŜǘǎ »  [Mandelbrot, 1963] 

ςProgramme = données     =>    auto-modifiable 
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La cybernétique : son projet 

Â Mémoire,  adaptation,  apprentissage,  raisonnement, 

représentation  

ςvǳΩŜǎǘ-ŎŜ ǉǳŜ ŎΩŜǎǘ Κ 

ςComment ça fonctionne ? 

Dans tous les êtres vivants 
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La cybernétique : nouvelles idées, nouveaux outils 

Â Cybernétique : rétro-action, théorie du contrôle 

Â Agents : rationalité et théorie du jeu 

Â ¢ǊŀƴǎƳƛǎǎƛƻƴ ŘŜ ƭΩƛƴŦƻǊƳŀǘƛƻƴ Υ codage 

ςProblème de robustesse au bruit 

ς> réflexions sur la généralisation  et sur ƭΩƛƴŘǳŎǘƛƻƴ 

Â Tout est TRÈS difficile à programmer 

ς> [ΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ est fondamental 
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Apprentissage : 1ères formes 

Â Apprentissage par renforcement 

ωTortues cybernétiques de Grey Walter (~1950) 

Â 5ŞǾŜƭƻǇǇŜƳŜƴǘ ŘŜ ƭΩƛŘŞŜ ŘΩauto-organisation 

ω[Ashby, 1947], [von Foerster, ~1960] 

Â Question jugée centrale : 

ς[ΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ŘŜ représentations internes 

ω!ǎǎŜƳōƭŞŜǎ ŘŜ ƴŜǳǊƻƴŜǎ Ŝǘ ǊŝƎƭŜ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ 

[« The Organization of Behavior », Hebb, 1949] 



11 / 133 

Une série de conférences extraordinaires 

Â Les conférences Macy (1943 ς 1953)  

Â Hixon Symposium on Cerebral Mechanisms in Behavior (1948) 

Â Session on Learning Machines (1955) 

Â Dartmouth Summer School on Artificial Intelligence (1956) 

Â Symposium on the "Mechanization of Thought Processes" 

(1958) 
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Session on Learning Machines (1955) 

Â Wesley Clark  and Belmont Farley : « Generalization of Pattern Recognition in a Self-

Organizing System »  

Some pattern-recognition experiments on networks of neuron-like elements. Règle de Hebb. 

Allusion à capacité de généralisation. 

Â Gerald Dinneen (1924- ) : « Programming Pattern Recognition ».  

Computational techniques for processing images. Suggère d'utiliser des filtres sur des images 

pixelisées en niveaux de gris. 

Â Oliver Selfridge (1926-2008) : « Pattern Recognition and Modern Computers ». 

Techniques for highlighting features in clean-up images" (coins, carrés, triangles) 

Â Allen Newell (1927-1992) : « The Chess Machine: An Example of Dealing with a 

Complex Task by Adaptation ».  

About programming a computer to play chess. Notions de buts, de recherche dans un espace de 

sous-buts, de recherche en meilleur d'abord, d'heuristique, de calcul des prédicats. 
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Dartmouth Summer School on Artificial Intelligence (1956) 

Â John McCarthy : Language de la pensée. 

Précurseur de Lisp 

Â Allen Newell and Herbert Simon : Logic Theorist.  

Â Marvin Minsky : Réseaux connexionnistes -> Approche symbolique.  

« Consider a machine that would tend to build up within itself an abstract 

model of the environment in which it is placed. If it were given a problem it 

would first explore solutions within the internal abstract model of the 

environment and then attempt external experiments. » 
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Dartmouth Summer School on Artificial Intelligence (1956) 

Â Marvin Minsky : aŞǘƘƻŘŜǎ ǇƻǳǊ ƭŀ ǇƭŀƴƛŦƛŎŀǘƛƻƴΣ ƭΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ Ŝǘ ƭŀ 

reconnaissance des formes. 

Â John McCarthy : Logique des prédicats et Lisp.  

Â Oliver Selfridge : « Pandemonium: A Paradigm  

for Learning ».  

 Une architecture hiérarchique de « démons »  

pour résoudre des problèmes +  la suggestion  

ŘΩǳƴ ƳŞŎŀƴƛǎƳŜ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ 
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1ère cybernétique : un bilan 

Â 9ȄǇƭƻǊŀǘƛƻƴ ŘŜ ǊŝƎƭŜǎ ŘΩŀŘŀǇǘŀǘƛƻƴ sans critère de succès explicite 

Â Apprentissage toujours en-ligne 

Â tǊŞŎǳǊǎŜǳǊ ŘŜ ƭΩapprentissage par différences temporelles :  

ς le système CHECKER [Samuel, 1956 -1962] 

Â Modèles de calculs locaux et combinaisons 

ςRNs, Pandemonium 

Â Importance de la représentation (attributs de description) 

Â Deux questions centrales 

1. Le « credit assignment problem » 

2. [Ωinvention de nouveaux prédicats 
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Apprendre.  Quoi ? Comment ? 

(~ 1956 - ~1970) 
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[ΩŜȄŜƳǇƭŜ ŘŜ /I9/Y9w 

Â Combinaison de descripteurs et attribution de mérite 

ςArthur Samuel.  IBM, 1952 (IBM-701), 1954 (IBM-704), avec 

apprentissage Υ мфрс Χ 

ςModélisation MinMax du jeu 

ςApprentissage de la ŦƻƴŎǘƛƻƴ ŘΩŞǾŀƭǳŀǘƛƻƴ 

Â Deux problèmes 

1. Sélectionner de bonnes fonctions de base : 

2. Pondérer ƭΩƛƳǇƻǊǘŀƴŎŜ ŘŜ ŎŜǎ ŦƻƴŎǘƛƻƴǎ Υ  

2 7 1 8

Max

Min

2 7
1

2

1 2 3
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[ΩŜȄŜƳǇƭŜ ŘŜ /I9/Y9w 

Â Pondération des fonctions de base 

ςApprentissage de la fonction d'évaluation dans une approche MinMax. 

ςFonction linéaire de 32 attributs (n'utilisant que les 16 meilleurs). 

ςPrincipe : modifier les poids pour que l'évaluation à la racine soit plus 

proche de celle ramenée par MinMax. 

ωPrécurseur de la méthode des différences temporelles [Sutton] en 

apprentissage par renforcement.  

ς!ǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ǇŀǊ ŎǆǳǊ de la valeur de certaines positions pour des 

parties jouées. 

 

http://www.fierz.ch/samuel.html 
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[ΩŜȄŜƳǇƭŜ ŘŜ /I9/Y9w 

Â Recherche de bonnes fonctions de base 

ςChoix aléatoire de 16 fonctions parmi 32. 

ς" ŎƘŀǉǳŜ Ŧƻƛǎ ǉǳΩǳƴŜ ŦƻƴŎǘƛƻƴ ŘŜ ōŀǎŜ ŀ Ŝǳ ƭŀ Ƴƻƛƴǎ ōƻƴƴŜ 

pondération : score := score +1. 

ςQuand score > 32 : fonction éliminée et remplacée par une autre du 

pool 

Jugé pas très satisfaisant par Samuel qui voudrait pouvoir  

inventer de nouvelles fonctions de base 
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Premier connexionnisme : le perceptron 

Â Frank Rosenblatt (1958 ς 1962) 
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Premier connexionnisme : le perceptron 

Â Apprentissage des poids 

ςPrincipe (règle de Hebb) : en cas de succès, ajouter à chaque connexion 

ǉǳŜƭǉǳŜ ŎƘƻǎŜ ŘŜ ǇǊƻǇƻǊǘƛƻƴƴŜƭ Ł ƭΩŜƴǘǊŞŜ Ŝǘ Ł ƭŀ ǎƻǊǘƛŜ 

Règle du perceptron : ŀǇǇǊŜƴŘǊŜ ǎŜǳƭŜƳŜƴǘ Ŝƴ Ŏŀǎ ŘΩŞŎƘŜŎ 



22 / 133 

Premier connexionnisme : le perceptron 

Â Deux théorèmes fondamentaux : 

1.  Le perceptron ǇŜǳǘ ŀǇǇǊŜƴŘǊŜ ǘƻǳǘ ŎŜ ǉǳΩƛƭ ǇŜǳǘ ǊŜǇǊŞǎŜƴǘŜǊ ΗΗ 

нΦ  [ΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ǎΩŜŦŦŜŎǘǳŜ Ŝƴ ǳƴ ƴƻƳōǊŜ Ŧƛƴƛ ŘΩŞǘŀǇŜǎ 

(si une séparatrice linéaire existe) 

 

 [David Block, 1962] , [Albert Novikoff, 1963] 
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Premier connexionnisme : le perceptron 

Â Propriétés 

ςAlgorithme en-ligne 

ςNe pouvait pas tout apprendre !? 

ωCar ne peut pas tout représenter 

ωIl faut avoir de bonnes fonctions de 

base (détecteurs locaux) 

ωIl faut savoir les combiner de 

manière précise 

Blocage 



24 / 133 

Premier connexionnisme : bilan 

Â Encore une démarche essentiellement exploratoire 

 

Â Pas de principe normatif et générique sous-jacent 

 

Â Mais des problèmes qui commencent à se préciser 

ςQuelle capacité de représentation ? 

ωFonctions de base 

ωCombinaison (hiérarchique) 

ςConvergence ? 
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Apparition de principe : règle de Widrow-Hoff 



26 / 133 

Apparition de principe : règle de Widrow-Hoff 
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9ǘ ǇŜƴŘŀƴǘ ŎŜ ǘŜƳǇǎ Χ la reconnaissance des formes 

Â {ΩƛƴǘŞǊŜǎǎŜ Ł ŘŜǎ ǇǊƻŎŜǎǎǳǎ ǎǳō-conscients de perception 

Â Adopte un point de vue bayésien 

   Applications 

ςReconnaissance de caractères 

ςReconnaissance de la parole 

ςReconnaissance de gestes (lecture sur 

les lèvres) 

ς Reconnaissance de particules 

(trajectoires dans les chambres à bulles) 

ςΧ 
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9ǘ ǇŜƴŘŀƴǘ ŎŜ ǘŜƳǇǎ Χ la reconnaissance des formes 

Â hƴ ŎƘŜǊŎƘŜ Ł ŀǎǎƻŎƛŜǊ ǳƴŜ ŘŞŎƛǎƛƻƴ Ł ǳƴŜ ŦƻǊƳŜ ŘΩŜƴǘǊŞŜ Υ 

Â Théorie de la décision bayésienne : 

 

 

 

 

Â Soit une fonction de perte : 

Â Risque conditionnel : 

Â Décision optimale :   
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La reconnaissance des formes : bilan 

Â CƻŎŀƭƛǎŀǘƛƻƴ ǎǳǊ ƭΩapprentissage supervisé 

Â Apprentissage = estimation de paramètres               

ςEn général familles paramétrées distributions de probabilité conjuguées 

 

Â Pour faire les calculs, on suppose des données i.i.d. 

Â Approche générative 
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La reconnaissance des formes : bilan 

Â Scénario qui devient prégnant 

ςGénération des exemples 

 

 

 

 

ς/ƻǶǘ ŘΩǳƴŜ ŘŞŎƛǎƛƻƴ h 
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Bilan 

Â On a précisé la tâche 

ςApprentissage supervisé 

ςGénéralisation (ŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ Τ ŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴ ŘŜ ǘŜǎǘ) 

Â On a des méthodes 

ςDe ŘŞǊƛǾŀǘƛƻƴ ŘŜ ǊŝƎƭŜǎ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ 

ωE.g. Widrow-Hoff 

ςCritère de décision optimale (Bayes) 

ςCritères inductifs (MAP ; MLE) 

Â Nouveaux présupposés 

ςTout ǎΩŜȄǇǊƛƳŜ Ŝƴ ǘŜǊƳŜǎ ŘŜ distribution de probabilités sous-jacentes 

ςDonnées i.i.d. 
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Bilan 

Â La reconnaissance de formes ne permet pas : 

ς5ΩŀǇǇǊŜƴŘǊŜ ŘŜǎ descriptions (v.s. des règles de décision) 

[McCarthy, Stanford, 1971] 

ς5ΩŀǇǇǊŜƴŘǊŜ ŘŜǎ règles ŘΩǳƴ ǎȅǎǘŝƳŜ ŜȄǇŜǊǘ 

ς5ΩŀǇǇǊŜƴŘǊŜ ŘŜǎ descriptions structurées 
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[ΩŃƎŜ ŘŜ Ǌŀƛǎƻƴ 

(~ 1970 - ~1984) 
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La raison triomphante 

Â Le (1er) connexionnisme est mort 

  [« Perceptrons » Minsky & Papert, 1969] 

 

Â Et même les robots pensent   

  The symbol system hypothesis  [Newell & Simon, 1972]   
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The « symbol system hypothesis » 

Â Un système physique de symboles manipule des formes 

physiques (symboles), les combine en structures et produit de 

nouvelles expressions grâce à des règles 

Â « A physical symbol system has the necessary and sufficient 

means for general intelligent action » (Newell and Simon, 1976) 

ς[ΩƘƻƳƳŜ est donc un système physique de symboles 

ςLa machine ǇƻǎǎŝŘŜ ǘƻǳǘ ŎŜ ǉǳΩƛƭ Ŧŀǳǘ ǇƻǳǊ şǘǊŜ ƛƴǘŜƭƭƛƎŜƴǘŜ 

Â [ΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ŎƻƴǎƛǎǘŜ Ł ŀǇǇǊŜƴŘǊŜ ŘŜǎ symboles (concepts) 

et des règles de manipulation 
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Même les robots pensent : Shakey 

Â 1er robot mobile contrôlé par ordinateur. 

(Stanford Research Institute, 1967-1972) 

ςVision : Thèse de David Waltz 

(reconnaissance de polyèdres en 3D à 

ǇŀǊǘƛǊ ŘΩǳƴŜ ƛƳŀƎŜ н5ύ 

ςContrôle et planification : STRIPS, 

!.{¢wLt{ όǇǳƛǎ bh!IΣ Χύ 

ς IHM : SHRLDU [Thèse de Terry Winograd, 

MIT, 1968-1970] 

ςApprentissage : ARCH [Thèse de Patrick 

Winston, 1970, 1975] 
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ARCH  [Winston, 1970] 

Â Apprentissage de concept (e.g. arche) dans un monde de blocs 
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ARCH  [Winston, 1970] 

Â Apprentissage de concept (e.g. arche) dans un monde de blocs 
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ARCH  [Winston, 1970] 

Â Heuristique : « require-link » 
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ARCH  [Winston, 1970] 

Â Heuristique : « forbid-link » 
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ARCH  [Winston, 1970] 

Â Caractéristiques 

ςCas « réalisable » 

ωProfesseur / Élève 

ςReprésentation différenciée  +  théorie 

ωRéseau sémantique 

ωLiens must et must-not     

ςApprentissage incrémental 

ωSéquentiel 

ωConstructif 

ω{ŞǉǳŜƴŎŜ ŘΩŜȄŜƳǇƭŜǎ ōƛŜƴ ŎƘƻƛǎƛŜ 

ςExemples négatifs  <-->  near-misses  
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ARCH  [Winston, 1970] 

Â Leçons : 

ςOn ne peut apprendre sans avoir une représentation des 

connaissances adéquate 

ςOn ne peut apprendre si on ne peut isoler ce qui est important 

ωImportance du choix et de la ǎŞǉǳŜƴŎŜ ŘΩŜȄŜƳǇƭŜǎ 

ςExemples positifs : typiques  

 -> Généralisation 

ςExemples négatifs : différence cruciale (nuance critique) 

-> Spécialisation 

ςOn ne peut apprendre quelque chose que si on le connaît presque 

déjà 
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!ǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ŘŜ ƭΩŜǎǇŀŎŜ ŘŜǎ ǾŜǊǎƛƻƴǎ [Tom Mitchell, 1979] 

Â Apprentissage de règles pour le système expert Meta-Dendral 

ςDescriptions relationnelles de sous-structures moléculaires ayant probablement 

produit les fragments mesurés dans un spectrogramme de masse. 

C C 

R1 

R2 

O C 

R1   (x1) 

R2 

O C 

R1 

R2  (x2) 

Se décompose 
en : 

ou en : 
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!ǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ŘŜ ƭΩŜǎǇŀŎŜ ŘŜǎ ǾŜǊǎƛƻƴǎ [Tom Mitchell, 1979] 

Â LƴǘǊƻŘǳƛǘ ŜȄǇƭƛŎƛǘŜƳŜƴǘ ƭΩƛŘŞŜ ŘŜ ǊŜŎƘŜǊŎƘŜ Řŀƴǎ ǳƴ ŜǎǇŀŎŜ ŘΩƘȅǇƻǘƘŝǎŜǎ 
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!ǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ŘŜ ƭΩŜǎǇŀŎŜ ŘŜǎ ǾŜǊǎƛƻƴǎ [Tom Mitchell, 1979] 

« Learning  
     as search »  
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!ǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ŘŜ ƭΩŜǎǇŀŎŜ ŘŜǎ ǾŜǊǎƛƻƴǎ [Tom Mitchell, 1979] 
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!ǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ŘŜ ƭΩŜǎǇŀŎŜ ŘŜǎ ǾŜǊǎƛƻƴǎ [Tom Mitchell, 1979] 
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!ǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ŘŜ ƭΩŜǎǇŀŎŜ ŘŜǎ ǾŜǊǎƛƻƴǎ [Tom Mitchell, 1979] 

Â Opérateurs de généralisation (spécialisation) 

ςAbandon de conjonction 

ωA & B  ->  C  => A -> C 

ς!Ƨƻǳǘ ŘΩŀƭǘŜǊƴŀǘƛǾŜ 

ωA ou B -> C  => A ou B ou D  -> C 

ςAscension dans une hiérarchie de concepts 

ωcorrosif & chlorine  ->  toxique 

ωcorrosif & bromine  -> toxique 

 => corrosif & halogène -> toxique 

ςInversion de la résolution 

ςΧ 

Halogèn
e 

Bromin
e 

Chlorine 
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Opérateurs de généralisation 

Â Inversion de la résolution 

? 

-

1 

+

1 

parent(X,claude) 
:= fille(claude,X)  fille(claude,jacques) 

parent(jacques,claud

e) 

fille(claude,jacques) 

parent(jacques,claude) 
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!ǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ŘŜ ƭΩŜǎǇŀŎŜ ŘŜǎ ǾŜǊǎƛƻƴǎ [Tom Mitchell, 1979] 

Â Opérateurs de généralisation / spécialisation 

ςGénéralisation 

ωTransforme une description en une description plus générale (au sens de 

ƭΩƛƴŎƭǳǎƛƻƴ Řŀƴǎ ·ύ 

ω(Souvent équivalent à produire une conséquence logique de la description 

initiale) 

ςSpécialisation 

ωDuale 

ςReformulation 

ωTransforme une description en une description logiquement équivalente 
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!ǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ŘŜ ƭΩŜǎǇŀŎŜ ŘŜǎ ǾŜǊǎƛƻƴǎ [Tom Mitchell, 1979] 

X

h1

h2

H

couverture(h3)

couverture(h2)

h3

couverture(h1)



52 / 133 

!ǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ŘŜ ƭΩŜǎǇŀŎŜ ŘŜǎ ǾŜǊǎƛƻƴǎ [Tom Mitchell, 1979] 

wŜƭŀǘƛƻƴ ŘΩƻǊŘǊŜ 

partielle dans H   

et 

 treillis de 

généralisation hi hj

gms(hi, hj)

smg(hi, hj)

H
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!ǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ŘŜ ƭΩŜǎǇŀŎŜ ŘŜǎ ǾŜǊǎƛƻƴǎ [Tom Mitchell, 1979] 

Observation fondamentale : 

 L'espace des versions structuré par une relation  

d'ordre partiel peut être représenté par : 

ςsa borne supérieure  : le G-set 

ςsa borne inférieure   : le S-set 

 

Â G-set  =  Ensemble de toutes les hypothèses les plus générales    

               cohérentes avec les exemples connus 

Â S-set  =  Ensemble de toutes les hypothèses les plus spécifiques  

              cohérentes avec les exemples connus 

H

G

S

hi hj
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     Apprentissage  

                 Χ ǇŀǊ ƳƛǎŜ Ł ƧƻǳǊ ŘŜ ƭϥŜǎǇŀŎŜ ŘŜǎ ǾŜǊǎƛƻƴǎ 

Idée :  

          maintenir le S-set  

                        et le G-set  

après chaque nouvel exemple 

ĉ      Algorithme d'élimination des candidats 

!ǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ŘŜ ƭΩŜǎǇŀŎŜ ŘŜǎ ǾŜǊǎƛƻƴǎ [Tom Mitchell, 1979] 
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Mise à jour des bornes S et G 

H

G

S
x

x

x

x(a)

(b)

(c)

(d)

x

(d')

(b')

(a'
)

x
x

x

!ǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ŘŜ ƭΩŜǎǇŀŎŜ ŘŜǎ ǾŜǊǎƛƻƴǎ [Tom Mitchell, 1979] 
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!ǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ ŘŜ ƭΩŜǎǇŀŎŜ ŘŜǎ ǾŜǊǎƛƻƴǎ [Tom Mitchell, 1979] 
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Résolution

de problèmes
Généralisation

Critique

Génération

de problèmes

Calculer la primitive de : 

ñ 3x cos(x) dx

ñ 3x cos(x) dx

3x sin(x) - ñ 3x sin(x) dx

3x sin(x) - 3 ñ x sin(x) dx

3x sin(x) - 3x cos(x) dx + C

OP2 avec :  

u = 3 x

dv = cos( x) d x

OP1

OP5

Un des exemples positifs proposés : 

 ñ 3x cos(x) dx
­ Appliquer OP2 avec : 

u = 3x
            dv = cos(x) dx

Espace des versions pour l'utilisation de
l'opérateur OP2 : 

S ={ ñ 3x cos(x) dx ­ Appliquer OP2

avec : u = 3x
                        dv = cos(x) dx}

G ={ ñ f1(x) f2(x) dx ­ Appliquer OP2

avec :  u = f1(x)
                   dv = f2(x) dx}

Le système LEX  [Tom Mitchell, 1983] 



58 / 133 

Explanation-Based Learning 

Â Le système étudie une solution fournie par le professeur pour un problème 

(e.g.  ŎƻƴŎŜǇǘƛƻƴ ŘΩǳƴ ±[{L  Τ  Ǉƭŀƴ ǇƻǳǊ ǳƴ Ǌƻōƻǘ) 

Â Il cherche à trouver une « solution généralisée » applicable à des 

« problèmes semblables » 

Â La généralisation et la similarité se définissent grâce à la notion de preuve 

dans une théorie du domaine 
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Explanation-Based Learning 

Ex : apprendre le concept   empilable(Objet1, Objet2) 

Â Théorie : 

  (T1) : poids(X, W) :- volume(X, V), densité(X, D), W is V*D. 

  (T2) : poids(X, 50) :- est-un(X, table). 

  (T3) : plus-léger(X, Y) :- poids(X, W1), poids(X, W2), W1 < W2. 

Â /ƻƴǘǊŀƛƴǘŜ ŘΩƻǇŞǊŀǘƛƻƴŀƭƛǘŞ : 

ω/ƻƴŎŜǇǘ Ł ŜȄǇǊƛƳŜǊ Ł ƭΩŀƛŘŜ ŘŜǎ ǇǊŞŘƛŎŀǘǎ ǾƻƭǳƳŜΣ ŘŜƴǎƛǘŞΣ ŎƻǳƭŜǳǊΣ Χ 

Â Exemple positif (solution) : 

  sur(obj1, obj2).   volume(objet1, 1). 

  est_un(objet1, boîte).  volume(objet2, 0.1). 

    est_un(objet2, table).  propriétaire(objet1, frederic).  

  couleur(objet1, rouge).  densité(objet1, 0.3). 

  couleur(objet2, bleu).  matériau(objet1, carton). 

  matériau(objet2, bois).  propriétaire(objet2, marc). 
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Explanation-Based Learning 

Arbre de preuve obtenu dans la théorie du domaine montrant  

ǉǳŜ ƭΩŜȄŜƳǇƭŜ ǎŀǘƛǎŦŀƛǘ ōƛŜƴ ƭŜ ŎƻƴŎŜǇǘ ŎƛōƭŜΦ 
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Explanation-Based Learning 

Arbre de preuve généralisé ƻōǘŜƴǳ ǇŀǊ ǊŞƎǊŜǎǎƛƻƴ Řǳ ŎƻƴŎŜǇǘ ŎƛōƭŜ Řŀƴǎ ƭΩŀǊōǊŜ ŘŜ ǇǊŜǳǾŜ  

en calculant à chaque étape les littéraux les plus généraux permettant cette étape. 
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EBL : connaissances de contrôle 

Â Le système PRODIGY    [Minton, 1988] 

ςRésout des problèmes de planification par décomposition de problèmes 

en sous-problèmes 

ςAnalyse son arbre de recherche 

ςApprend des heuristiques pour accélérer ses recherches futures  

if (and (current_node node)       

      (candidate_goal node (on X Y)) 

      (candidate_goal node (on Y Z)) 

then (prefer (goal (on Y Z) to (on X Y)) 

 

ςtǊƻōƭŝƳŜ ŘŜ ƭΩutilité  des heuristiques apprises 
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Explanation-Based Learning 

Â Induction Ł ǇŀǊǘƛǊ ŘΩǳƴ ǎŜǳƭ ŜȄŜƳǇƭŜ 

ςΧ Ŝǘ ŘΩǳƴŜ théorie forte du domaine 

Â Langage de la logique 

Â Opérateurs ŘŜ ǊŀƛǎƻƴƴŜƳŜƴǘ όŘŞŘǳŎǘƛƻƴΣ Χύ 

 

Â Maintenant utilisées dans les « solveurs » de problèmes SAT. 
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[Ωζ âge de raison » : bilan 

Â Modélisation « cognitive »  

ςélève = professeur  (même appareil cognitif) 

ςConcepts des sciences cognitives 

ωReprésentation logique / réseau sémantique 

ωMémoire court-terme / long-terme /  de travail 

ωConnaissances procédurales vs. déclaratives 

ωLƴŘǳŎǘƛƻƴ Τ ŘŞŘǳŎǘƛƻƴ Τ ŀƴŀƭƻƎƛŜ Τ Χ 

Â Apprentissage de connaissances structurées / théories 

ςEBL 

ςSOAR / Chunking 

ςPRODIGY    
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[Ωζ âge de raison » : bilan 

Â Orientation vers les applications 

ς.ŀǎŜǎ ŘΩŜȄŜƳǇƭŜǎ  

ωDe moins en moins structurés 

ωTraitement batch 

ωaŞŎŀƴƛǎƳŜǎ ŘΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ   -> optimisation 

ςPerformances  

ωExplication / compréhension    ->  ¢ŀǳȄ ŘΩŜǊǊŜǳǊ  
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[Ωζ âge de raison » : bilan 

Â Limites  

ςRequiert une forte théorie du domaine 

ω5ƛŦŦƛŎǳƭǘŞ ǇƻǳǊ ƭΩŀŎǉǳŞǊƛǊ 

ωSuspicion de manque de généricité (ad hoc) 

ωaŀƛǎ ǎŜ ŎƻƴǘŜƴǘŜ ŘŜ ǇŜǳ ŘΩŜȄŜƳǇƭŜǎ  

ςPas adapté à des données bruitées 

ωCas « non réalisable » 

ςLe « ǇŀǎǎŀƎŜ Ł ƭΩŞŎƘŜƭƭŜ η ƴΩŜǎǘ Ǉŀǎ ŞǾƛŘŜƴǘ 
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Double coup de butoir  

Et changement de perspective 

(~ 1984 - ~1995) 
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Deux nouveautés 

Â La théorie PAC ŘŜ ƭΩŀǇǇǊŜƴǘƛǎǎŀƎŜ   

ς [Valiant, 1984] 

Â [ΩŀǾŝƴŜƳŜƴǘ Řǳ 2°  connexionnisme   

ς (Parallel Distributed Processing, [McLelland & Rumelhart, 1986])   
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Le 2ème connexionnisme 

Â Une réponse : 

ςAu « credit assignment problem » 

ς" ƭΩƛƴǾŜƴǘƛƻƴ ŘŜ ǇǊŞŘƛŎŀǘǎ 
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Le 2ème connexionnisme 

Â Questions : 

ςComment apprendre les paramètres (poids des connexions) ? 

ς/ƻƳƳŜƴǘ ŘŞǘŜǊƳƛƴŜǊ ƭΩarchitecture du réseau ? 


