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« How can webuild computer systemshat

automatically improve with experience,

and

what arethe fundamental lawsthat

govern all learning processes»

Tom Mitchell, 2006
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Plan

1. Préhistoire et Cybernétique

2. Apprendre. Quoi ? Comment ?

3. [ QNIS RS NI Aazy

4. Double coup de butoir et changement de perspective
5. Un paradigme triomphant

Pal Pal

6. [ F FAY RS ftQKAaUG2ANB X SO |
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Prehistoire et Cybernétique
(~ 1943 ~1956)
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Avantla cybernétique

A Gestalt theory
¢ Analogique et global

¢ Comment ?

ALYUSNIINBGFUOAZ2Y RS éfietgie O2 3y A U7
¢ Volonté

¢ Energie créatrice [Bergson]

A Behaviorisme

¢ En reaction : ne faisons aucune hypothese sur ce qui est caché
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La cybernétigue

Al Iy 2igfdrayion R Q
¢ Prend une place prééminente

¢ Se construit a partir de :

w La notion de consigne et dmucle de rétreaction
¢ Norbert Wiener («Cybernetics>, 1948)

w La thermodynamique : information @gguentropie
¢ Léon Brillouin (4§ OASY OS S GKS2NB5S) RS f Q

w 1" modele formel de neurone

¢ McCulloch & Pitt, 1943

¢ Les étres vivants deviennent des systemes de traitement de sigt
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La cybernétigue

A Machines programmables

CENIAGSYSYd RS fQAYTF2NNIFGAZ2Y

w Machine de Turing : Application deglessur dessymboles

¢ A la foismodéle et performateur

w Simulation:

C«a&A 28 LIRdSFAa AYiGNS fldzSb l2idzNs 3 40 &
f Qdzy RS »3Bandeldr&,A968] i &

¢ Programme = données =auto-modifiable

oroParisTech 71133
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La cybernétique son projet

A Meémoire, adaptation, apprentissage, raisonnement,
représentation

¢vdzQ88UljdzS OQSau K

¢ Comment ca fonctionne ?

Dans tous les étres vivants

oroParisTech 8/133
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La cybernétigue nouvelles idées, nouveaux outils

A Cybernétigue rétro-action, theorie du controle
A Agents rationalite et théorie du jeu

ACNIyaYAaarzy do&ge QAY F2NY | O A ;
¢ Probleme de robustesse au bruit

¢ > réflexions sur lgénéralisationet surf QA Y RdzOU A 2 v

A Tout est TRES difficile & programmer

¢ >[ QF LILINBegtiondarmenta S
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Apprentissage : leres formes

A Apprentissaggar renforcement
w Tortues cybernétiquete Grey Walter (~195(

A5SESt 2 LILISY S itoofgéisdtiddA RS S RQ
w[Ashby, 1947], [von Foerster, ~1960]

A Question jugée centrale :
¢ [ QI LILINE v rigprésentatiars intBrées

w! 8aSYof SSa RS ySdzNPySa SO NB I
[« The Organization of Behavisy Hebb, 1949]
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Une série de conférences extraordinaires

A Lesconferences Macy1943¢ 1953)

A Hixon Symposiunon Cerebral Mechanisms in Behavi®9438)
A Session on Learning Machinék955)

A Dartmouth Summer Schoain Artificial Intelligenc¢1956)

A Symposiumon the"Mechanization of Thought Processes"
(1958)
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Session on Learning Machiné8%5

>

>

>

>

A'grp

Wesley Clark and Belmont FarleyGeneralization of Pattern Recognition in a Self
Organizing System

Some patterrrecognition experiments on networks of newlike elements. Regle de Hebb.
Allusion a capacité de genéralisation.

Gerald Dinneen (1924 : « Programming Pattern Recognitien
Computational techniques for processing images. Suggere d'utiliser des filtres sur des image
pixelisées en niveaux de gris.

Oliver Selfridge (1928008) :« Pattern Recognition and Modern Computexs
Techniques for highlighting features in clagmimages" (coins, carrés, triangles)

Allen Newell (192-21992) :« 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 espac
sousbuts, de recherche en meilleur d'abord, d'heuristique, de calcul des prédicats.
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Dartmouth Summer School on Artificial Intelligent856

A John McCarthylLanguage de la penseée.
Précurseur de Lisp

A Allen Newell and Herbert SimorLogic Theorist

A Marvin Minsky Réseaux connexionnistes Approche symbolique

« Considera machinethat would tend to build up within itself an abstract
model of the environmentin whichit is placed If it were givena problemit
would first explore solutions within the internal abstract model of the

environmentandthen attempt external experiments »

A'gro Tech 13/133



Dartmouth Summer School on Artificial Intelligent856

A MarvinMinskya SUK2RS& L}X2dzNJ £ LI FYyATFAOL
reconnaissance des formes.

A John McCarthy Logique des prédicats et Lisp

A Oliver Selfridge « Pandemonium: A Paradigm
for Learningp.

Une architecture hiérarchique dedémons»
pour résoudre des problemes + la suggestior
RQdzy YSOIFIYyAaYS RQI LILJ

!gI‘OI arisTech 14/ 133
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1€re cybernétique un bilan

A QELX 2N GA2Y RS sdndcHterSde suRc@d eRolicltdll | G A 2
A Apprentissage toujoursn-ligne

A t NB O dzNEappdzhtlssByS paf différences temporeltes
¢ le systeme CHECKER [Samuel, 1P%&2]

A Modeéeles decalculs locaux et combinaisons

¢ RNs, Pandemonium

A Importance de la représentatiofattributs de description)

A Deuxguestions centrales
1. Le«credit assignment problens

2. [ iG¥ention de nouveaux prédicats
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Apprendre. Quoi ? Comment ?
(~ 1956-~1970)

oroParisTech 16 /133



[ QSESYLX S RS /1 9/ Y9w

A Combinaison de descripteurst attribution de mérite

¢ Arthur Samuel IBM, 1952 (IBM01), 1954 (IBM0O4),avec
apprentissageY M dpc X

Max

¢ Modélisation MinMax du jeu

¢ Apprentissagede B2 YOG A2y RQS By

2 7 1
valeur (position) = Z w; ¢ @ © G

A Deuxproblemes

A'gljo

1. Seélectionnerde bonnedonctions de base

€ ¢,
2. Pondérerf QA YLI2 NI I yOS R&, OSa T2y OuUA?Z

Tech 17 /133



[ QSESYLX S RS /1 9/ Y9w

A Pondérationdes fonctions de base

¢ Apprentissage de la fonction d'évaluation dans une approche MinMax.
¢ Fonction linéairede 32 attributs (n'utilisant que les 16 meilleurs).

¢ Principe: modifier les poids pour que I'évaluation a la racine soit plus
proche de celle ramenée par MinMax

w Précurseur de la méthode des différences temporelles [Sutton] en
apprentissage par renforcement.

¢ ! LILINB Y O A & & tedaSraldul-dalde@aitiszNdsitions pour des
parties jouées.

http://www.fierz.ch/samuel.html
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[ QSESYLX S RS /1 9/ Y9w

A Recherchale bonnes fonctions de base

¢ Choix aléatoire de 16 fonctions parmi 32.

¢" OKIIljdzS FT2Aa ljdzQdzyS T2y OuAz2y R
pondeération : score := score +1

¢ Quand score > 32 : fonction éliminée et remplacée par une autre du
pool

Jugé pas tres satisfaisant par Samuel qui voudrait pouv
inventer de nouvelles fonctions de base

A'gro Tech 19/133



Premier connexionnismee perceptron

A Frank Rosenblatt (19581962)

NoroParisTech 20/133



Premier connexionnismee perceptron

A Apprentissage des poidsy,

¢ Principe (egle de Heb): en cas de succes, ajouter a chaque connexion
j dzSf I[j dzS OK2aS RS LINPLERNIOAZ2YYSE |

~

Régle du perceptronl LILINBEY RNBE aSdzZ SYSyiad Sy O

Algorithme 1 : Algorithme d’apprentissage du perceptron

tant que non convergence faire

si la forme d’entrée est correctement classée alors
| ne rien faire
sinon

w(t4+1)=w() —nx;y

fin
Passer a la forme d'apprentissage suivante

fin
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Premier connexionnismee perceptron

A Deux théoremefondamentaux :

1. Le perceptrohJS dzi | LILINBY RNE G 2dzi OS | dz

H O [ QF LILIINBY SY ddzff 392 ¥QNBFFSOHWAzZSRQS
(si une séparatrice linéaire existe)
2R?

T'<— ou M= min {y; d(x;, H*)} pour un certain séparateur H*
M? 1<i<m

[David Block, 1962] , [Albert Novikoff, 1963]

A'gro Tech 221133



Premier connexionnismee perceptron

A Propriétés
¢ Algorithmeen-ligne

¢ Ne pouvait pas tout apprendré?

w Carne peut pas tout représenter

N
ot

w I faut avoir debonnes fonctions de
base(detecteurs locaux) 2%2/

w Il faut savoir les combinale
maniere precise

——> Blocage

oroParisTech 23/133
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Premier connexionnismebilan

A Encoreune demarche essentiellemerkploratoire

A Pas de principe normatiét génériqgue sougacent

A Maisdes problemes qui commencent a se preciser

¢ Quelle capacité de représentation ?
w Fonctions de base

w Combinaison (hiérarchique)

¢ Convergence ?

A'gro Tech 241133



Apparition de principe régle de WidrowHoff

Concue dans le cadre du filtrage adaptatif.

Chercher un modéle linéaire d’un signal temporel : y(¢) = ¥, wi(t)x(¢)

it
i §:: Systeme
Entrées { #3() dynamique |———— Sortie u(t)

iInconnu
—

wq(t)

A'grol’;n'isTech 25/133
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Apparition de principe régle de WidrowHoff

((w) = %ez(t)
Methode de gradient :
ol(w) de(t)
ow e(?) ow

e(t) = u(t) —x"(Nw(r) dou: 22U _ i

gﬁz’g — —x(1) elt)

w(t+1) = w(t) +nx(1)e(r)

[Widrow-

Hoff:60] B. Widrow and M. Hoff. Adaptive Switching Circuits. IRE WESCON Conv. Rec. Pt.4, pp.96-104.

f%panrhﬂbCh

26 /133



90 LISY RI VY UlardooSnaidsaSey¥ de¥form¥és

A{QAY(GSNBaaS tL-coRsSiénts HgeRePtOE & dzd & dzo

A Adopte unpoint de vue bayésien

Applications

e e

¢ Reconnaissance dmracteres B RN B
YW W N P

¢ Reconnaissance de parole e D IMENSTON IMAGM[2]
20 ACCEPT 31,I,J

¢ Reconnaissance dgestes(lecture sur BRI 89

- 40 IF[I-IMACHL]50,50,60
les levres) 50  IMACH[I]=J

60 GO TO 20
99 RETURN

¢ Reconnaissance gmarticules
(trajectoires dans les chambres a bulles)

¢ X

NoroParisTech 27/133
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90 LISY RI VY UlardooSnaidsaSey¥ de¥form¥és

A hy OKSNODKS t | aa20ASNJ) dzy Sx,RSQA & A 2

A Theorie de la decision bayesienne ¢ — Argmax p(C;|x)

C;eC
= Argmax P(x|C:) - P(C3)
C,eC p(X)
= Argmax p(x|C;) - P(C})
C,;eC
A Soit unefonction de perte 0(Ci|Cy)
A~ . " . |C|
A Risque conditionnel Recona(Cs]x) Z (o p(C;x)
A Decision optimale C* = Argmin Rcoona(C;|x)
C;eC

"grol arisTech 281133



| a reconnaissance des formeslan

A

C2 O f A & hpbrergisfagasdpedvigé Q

Apprentissage = estimation de parametreg(x|C;) et P(C;)

¢ En géneral familles paramétrees distributions de probabilité conjuguee

Pour faire les calculsn suppose dedonnées i.i.d

Approche génerative

oroParisTech

—

densites de probabilite des classes

p(x|w:)

p(zx|ws)

probabilite a posteriori des classes

Frontiere de deécision

\J
1
1
1
I
I

>
T
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| a reconnaissance des formeslan

A Scénario qui devient préegnant

¢ Génération des exemples

X

Py

-

Py

<X,y >

Pyx

L <X,y >

Px)y

L

¢/ 2HI0 RQdAnhS RSOA&A2Y

Pyy{h(x) # y}
Rpeei(h) = _ /eX 6y((h(x),y) Pxy d(x,y)

E[¢(h(x), y)]

f@ernrhﬂECh

p———

(si méme cotlit de mauvaise décision)
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Bilan

A On a préciséa tache
¢ Apprentissage supervisé

¢ GénéralisatiofSOKI yaAftt 2y RQIFLLINBYOGA&al IS

A On ades méthodes
¢ DeERSNA Gl A2y RS NBIfSa RQI LIINBY I
w E.g. WidrowHoff
¢ Critere de décision optimal@Bayes)

¢ Criteres inductif¢{MAP ; MLE)

A Nouveaux présupposeés
¢ Toutd QS ELINR YS @syfibutioS deiBkabiliESousjacentes
¢ Données i.i.d.

A'gro Tech 317133



Bilan

A La reconnaissance de formes permet pas

A'grp

¢ 5 QI LILING geRcNftionstSades régles de décision)
[McCarthy, Stanford, 1971]

¢ 5Ql LILING eeslBOd5aaeaisyYS SELISNI

¢ 5 QF LILINE geRoNfEon&sBucturées

Tech 32/133



[ QON3IS RS NJ A a2\
(~ 1970 ~1984)
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La raison triomphante

A Le (E") connexionnisme est mort

[« Perceptrons> Minsky & Papert, 1969]

A Et méme les robots pensent

The symbol system hypothegNewell & Simon, 1972]

A'grol “arisTech 34/133
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he «symbol system hypothesis

A Un systeme physique de symbolaanipuledes formes
physiques (symboles), leembineen structures eproduit de
nouvelles expressions grace a des regles

A « A physical symbol system has tieressaryand sufficient
means for general intelligent action(Newell and Simon, 1976)

¢ [ QK 2 ¥sydenc un systéme physique de symboles
¢ LamachindJ2 8 a8 RS G2dzi OS jdzQAt Ft

AT QF LILINBY GAaal 3S OsgyyiBolesiconSepty. |
et desreglesde manipulation
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Méme les robots pensentShakey

A 1°"robot mobile contrblé par ordinateur.
(Stanford Research Institute, 194972)

¢ Vision: These ddavid Waltz
(reconnaissance de polyedres en 3D a
LI NI ANJ RQdzyS AYIl 3IS H

¢ Controle et planification STRIPS,
I . {¢wLt{ oO6LldzAa bh! Il X X0

plcK P A BI& RED BLOLK.

¢ IHM: SHRLDU [These @erry Winograd

MIT, 19681970] r""j -
L | — -
¢ Apprentissage ARCH [These dratrick
Winston 1970, 1975] ﬁg
-

!gI‘OI arisTech 36 /133
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ARCH[Winston, 1970]

A Apprentissage de concept (e.g. arche) dans un monde de blocs

(b)

N 4

gro ParisTech 371133




ARCH[Winston, 1970]

A Apprentissagede concept(e.g. arche) dans un monde de blocs

oroParisTech 38/133



ARCH[Winston, 1970]

A Heuristique : ¢equire-link »

eroParisTech 39/133
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ARCH[Winston, 1970]

A Heuristique : dorbid-link »

SeroPari<Tech 40/133
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ARCH[Winston, 1970]

A Caracteristigues

¢ Cas «eéalisable»

w Professeur / Eléve

¢ Représentation differenciéet+ théorie
w Réseau sémantique

w Liensmust et must-not

¢ Apprentissagéncrémental
w Séquentiel
w Constructif
w{ SIjdzSy 0S RQSESYL)X Sa o0ASYy OK2A3
¢ Exemples négatifs--> nearmisses
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ARCH[Winston, 1970]

A Lecons

¢ On ne peut apprendre sans avoir urepresentation des
connaissances adequate

¢ On ne peut apprendre si on ne paabler ce qui est important

wImportance dwchoixetdelad S1j dzZSy 0S RQSESYLJ S
¢ Exemplegpositifs: typiques
-> Généralisation
¢ Exempleségatifs: différence cruciale (nuance critique)
-> Spécialisation

¢ On ne peut apprendre quelque chose gue si on le connait presq
déja

A'gro Tech 42/133



 LILINBY GA&aalr3sS RS [TdmMitskel 1079 ¢

A Apprentissage de reglgsour le systeme expert MetBendral

¢ Descriptions relationnelles d@usstructures moléculairegyant probablement

produit les fragments mesurés dans un spectrogramme de masse.

R1
c — ¢ Sedecompose ou en
en :
R2

oroParisTech 43/133
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 LILINBY GA&aalr3sS RS [TdmMitskel 1079 ¢

A LYGNRRdIzZA G S E LAINBOKENOKYSI RiF §&R IS B3

- + +
LA +
M o
+ -
- o+
- + + —
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 LILINBY GA&aalr3sS RS [TdmMitskel 1079 ¢

oroParisTech

« Learning
as searchr
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Vd

 LILINBY GA&aalr3sS RS [TdmMitskel 1079 ¢

Général

p
L
20

couverture(h )

" e \/,//
o

+

\
Spécifique

Figure: La relation d’inclusion dans X' induit |a relation de
géneéralisation dans 'H. lci, hyy < h,.

oroParisTech 46 /133
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Vd

 LILINBY GA&aalr3sS RS [TdmMitskel 1079 ¢

Général

couverture(h ,, ;)

Spécifique

Figure: La relation d’inclusion dans X' induit la relation de
généralisation dans 'H. Ici, hy1y = h,.

oroParisTech 47 /133
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 LILINBY GA&aalr3sS RS [TdmMitskel 1079 ¢

A Operateurs degénéralisation(spécialisation)

¢ Abandon de conjonction
wA&B-> C => A->C

¢! 22dzi RQFfOGSNYIFGA@GS
wAoubB>C => AouBouD>C

¢ Ascension dans une hiérarchie de concepts
Halogen

w corrosif & chlorine-> toxique
w corrosif & bromine-> toxique /\
=> corrosif & halogene> toxique Chlorine Bromin

¢ Inversion de la résolution ©

C X

oroParisTech 48133
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Opérateurs de géneralisation

A Inversion de la résolution

/ d
< ]
Q <

parent(Jacques claude

pact

fiIIe(cIaude,ja@

\

parent(jacques,claud
e)

= fille(claude, X)

"grol ’arisTech 497133



 LILINBY GA&aalr3sS RS [TdmMitskel 1079 ¢

A Operateurs degénéralisation/ specialisation

¢ Géneralisation

w Transforme une description en uescription plus généraléau sens de
f QAy Ot dzaA2y RFEya -0

w (Souvent équivalent a produire unenséguence logiqude la description
initiale)

¢ Spécialisation
w Duale

¢ Reformulation

w Transforme une description en uescription logiguement équivalente

A'gro Tech 507133



Vd

 LILINBY GA&aalr3sS RS [TdmMitskel 1079 ¢

(" couverture(h,) )
“Couverture(h,) g4~ [
| :

\:_J'

s(.:ogert_ur h !] -

Figure: La relation d’inclusion dans X induit la relation de
généralisation dans 'H. Il s’agit d’'une relation d’ordre partielle : ici, les
hypothéses h, et hy sont incomparables entre elles, mais elles sont
toutes les deux plus spécifiques que h,.

A'grol “arisTech 51/133
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 LILINBY GA&aalr3sS RS [TdmMitskel 1079 ¢

wSEtFUOAZ2Y RQ2NRNE
partielle dan$H

et

treillis de
genéralisation

52 /133
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l LILINBY GA&aalr3sS RS [TdmMitskel 207 S

Observation fondamentale

L'espace des versions structuré par une relation
d'ordre partiel peut étre représente par :

¢ saborne supérieure: le Gset

¢ saborne inférieure : le Sset

~

A Gset = Ensemble de toutes les hypothdssglusgénérales
coherentes avec les exemples connus

A Sset = Ensemble de toutes les hypothdeslusspécifigues
cohérentes avec les exemples connus

53/133
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 LILINBY GA&aalr3sS RS [TdmMitskel 1079 ¢

Apprentissage

Pal

X LI NJ YAAS t 22dzNJ RS f

ldee:
maintenir leSset
et le G-set

apres chaque nouvel exemple

¢ Algorithme d'élimination des candidats

NoroParisTech 541133
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 LILINBY GA&aalr3sS RS [TdmMitskel 1079 ¢

Mise a jour des borneSet G

A'grol “arisTech 55/133
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 LILINBY GA&aalr3sS RS [TdmMitskel 1079 ¢

Algorithme 3 : Algorithme d’élimination des candidats.

Reésultat : Initialiser G comme 'hypothése la plus générale de ‘H
Initialiser § comme 'hypothése la moins générale de 'H

pour chaque exemple x faire

si x est un exemple positif alors

Enlever de G toutes les hypothéses qui ne couvrent pas x

pour chaque hypothése s de S qui ne couvre pas x faire
Enlever sde §

Généraliser(sx,S)
c'est-a-dire : ajouter a § toutes les généralisations minimales h de s telles que :
e /i couvre x et
e il existe dans G un élément plus général que h
Enlever de § toute hypothése plus générale qu'une autre hypothése de §

fin
sinon
Enlever de S toutes les hypothéses qui couvrent x

pour chaque hypothese ¢ de G qui couvre x faire
Enlever gde G

Spécialiser(gx,G)
c'est-a-dire : ajouter a G toutes les spécialisations maximales i de g telles que :
e /1 ne cowre pas x et
e il existe dans § un élément plus spécifique que h
Enlever de G toute hypothése plus spécifique qu'une autre hypothése de G

fin
fin

fin
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Le systeme LEMom Mitchell, 1983]

Génération

de problemes Espace des versiopsur l'utilisation de

l'opérateuOP2:

S ={3x cosk) dx - AppliquerOP2
avec U= X
vi= cosk) dx}
G ={ NfL(x) f2(x) dx - AppliquerOP2
avec : u=f1(x)
= 22() o

Calculer la primitive de :
fi3x cosk) dx

Résolution

. Généralisation
de problémes

N3x COSQ() o OP2 avec:

JPtagt \ u=3x
a” dv =cos( x)dx

Un desexemples positifsoposeés :

3x sin(X) - N3x sin(x) dx f3x cosk) dx
- AppliquerOP2avec :
OP1 / \\\ u= 3(
. o = cosk) dx

3x sin(x) - 3 sin(x) dx
o \ oS Critique

3x sinfx) - 3x cosk) dx + C
ggm Tech 57 /133
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ExplanatioABased Learning

h X h(x) h'

A Le systeme étudiane solution fournie par le professeysour un probleme
(e9.02y OSLIIA2Y RQdzy +){L T LI Iy L

A Il cherche a trouver une olution generalisée» applicable a des
« problemes semblables

A La généralisation et la similarité se définissent gracenatian de preuve
dans une théorie du domaine

A'grol ‘arislech 58 /133
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ExplanatioABased Learning

Ex :apprendre le conceptempilable(Objet1, Objet2)

A 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.

Al 2YINIAYGS RQ2LISNI GA2Y T AGS
w/ 2y OSLI t SELINAYSKRPEdX¥OQEARSYRSESE

A Exemple positif{solution) :

sur(objl, obj2). volume(objetl, 1).
est_un(objetl, boite). volume(objet2, 0.1).
est_un(objet2, table). propriétaire(objetl, frederic).
couleur(objetl, rouge). densité(objetl, 0.3).
couleur(objet2, bleu). matériau(objetl, carton).
matériau(objet2, bois). propriétaire(objet2, marc).

A'gro Tech 597133



ExplanatioABased Learning

A'grp

empilable(objl, obj2)

C1
plus_leger(objl, obj2)

e
poids(objl,yl) poids(obj2,y2) inf(yl,y2)
T1 T2 ‘

volume(objl,vl) densite(objl,d1)

est_un(obj2,table) inf(1,50)

volume(objl,1) densite(objl,1)

Arbre de preuve obtenu dans la théorie du domaine montrant
jdzS f QSESYLX S &l dAaFrAld oASy
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ExplanatioABased Learning

empilable(x, y)

C1 empilable(pl, p2)

plus_léger(pl, p2)
plus_léger(x, y)

T3 plus_léger(pl, p2) {x/p1, y/p2}
poids(pl,yl) inf(yl,y2) poids(p2,y2)
— _ _ _ Dpoidstx,yl) _ _ _ inf(yl.,y2) _ _ _ _ poids(y.y2) _
poids(pl,vl*dl) oids(p2,5
T w5 (p2.5)
N vitdilyl} {y/p2, 5/y2)
volume(pl,vl) densité(pl,dl) est_un(p2,coin_table)
volume(x,v1) densité(x, d1)  inf(v1+*d1,5) est-un(y, coin-table)

Arbre de preuve généralise 0 0 Sy dz LI NJ NBaINBaaaAzy Rdz 02y
en calculant a chaque étape les littéraux les plus généraux permettant cette étape.
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EBL tonnaissances de contrble

A Le systeme PRODIG¥inton, 1988]

¢ Reésoutdes problemes de planification par décomposition de probleme:
en sousproblemes

¢ Analyseson arbre de recherche

¢ Apprend des heuristiquepour accelérer 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 XY))

¢t NRBOf § iilgé desSheurigiiques apprises
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ExplanatioABased Learning

A Inductiont  LJF NI ANJ RQdzy aSdz SESY!
¢ X SU théaridAgree du domaine

A Langage de la logique

A OpérateursRS NI A a2y yYySYSY(l O0RSRdzOI

A Maintenant utilisées dans lesselveurs» de problemes SAT
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| (Ade de raisom : bilan

A Modélisation «cognitive»
¢ éleve = professeur (méme appareil cognitif)
¢ Concepts des sciences cognitives
w Représentationlogique / réseau semantique
w Mémoire court-terme/ long-terme/ de travalil
w Connaissancgsroceduralewvs.declaratives
wLYRdzOG0A2Y T RSRdzOGA2Y T |yl 23
A Apprentissage deonnaissances structurees / théories
¢ EBL
¢ SOAR / Chunking

¢ PRODIGY
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| (Ade de raisom : bilan

A Orientation vers leapplications

¢c.lasSa RQSESYLX Sa
w Demoins en moins structurés

w Traitement batch
waSOFyAayYSa RQ¥ohdbdNSEofidAaal 3S

¢ Performances
w Explication / compréhension-> ¢ | dzE R QS NNB dzNJ
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| (Ade de raisom : bilan

A Limites
¢ Requiert undorte theorie du domaine
WS5AFFAOdA 0SS LEdzNI £ QI Olj dzS NA NJ
walAa a8 O02yuSyusS S LISdz RQSES®
¢ Pas adapté a desonnées bruitees

w Cas «on réalisable>

V4

Cle«ld dal3S A YOSHKSEH S STARSY U
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Double coup de butoir

Et changement de perspective
(~ 1984 ~1995)
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Deux nouveautes

A Lathéorie PAGRS f QF LILINSY UA &al 35S

¢ [Valiant, 1984]

Al QF @8y SX¥ ScyninexiBhdsme

¢ (Parallel Distributed Processing, [McLelland & Rumelhart, 1986])

oroParisTech 68/133

——



Le 2Meconnexionnisme

A Une réponse neurone de biais

¢ Au «credit assignment problem

C
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Le 2Meconnexionnisme

A Questions
¢ Comment apprendre lgsarametres(poids des connexions) ?
¢/ 2YYSYl R Saichtbiegusésdad 2Q
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