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Qu’est-ce qu’un système intelligent ?

Embarqué ou non ?
Embarqué ou embodied (incarné) ?

Traditional opposition : classical IA / connectionism 

Artificial Intelligence
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- Logics (inference, deduction, etc... )

- Reasoning

- Symbol manipulation

- Solution discovery

- Rules (rules based system, expert systems)

- Advanced Algorithmics

- State space search (depth first, A*, ...)
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- Prolog [Colmerauer,60]
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Traditional opposition : classical IA / connectionism 

- Logics (inference, deduction, etc... )

- Reasoning

- Symbol manipulation

- Solution discovery

- Rules (rules based system, expert systems)

- Advanced Algorithmics

- State space search (depth first, A*, ...)

- “computers can be used to 
manipulate symbols” [McCarthy 60]

- “dialog with a computer ELIZA 
[Weiezbaum, 60]

Artificial Intelligence

Traditional opposition : classical IA / connectionism 

- Logics (inference, deduction, etc... )

- Reasoning

- Symbol manipulation

- Solution discovery

- Rules (rules based system, expert systems)

- Advanced Algorithmics

- State space search (depth first, A*, ...)

- 80’s

- Scripts language

- PLANNER : goal generation for 
program solving

- GPS [Newel & Simon, 78]

Artificial Intelligence



Traditional opposition : classical IA / connectionism 

- Logics (inference, deduction, etc... )

- Reasoning

- Symbol manipulation

- Solution discovery

- Rules (rules based system, expert systems)

- Advanced Algorithmics

- State space search (depth first, A*, ...)

- A star [Hart & Al. 68]

Artificial Intelligence A*

 On considère un espace d’états
 Résoudre un problème c’est

Partir d’un état particulier
Appliquer des opérations
Parvenir à l’état solution

A*

77

A*



 Simple
 Pas d’information a priori
 Sure

On sait qu’on trouvera la solution

 Problème: 
temps de convergence

A*

 Parcours en largeur d’abord
 Parcours en profondeur d’abord

A*
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parcours largeur d’abord

1. Placer le sommet initial s0 dans OUVERT

2. tant qu'OUVERT n'est pas vide

 soit n le premier élément d'OUVERT

 mettre les fils de n en queue d'OUVERT

 effectuer le traitement pour n

 mettre n dans FERME

 fin tant que

parcours largeur d’abord
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Parcours profondeur d’abord

1. Placer le sommet initial s0 dans OUVERT

2. tant qu'OUVERT n'est pas vide et prof<prof_max

 soit n le premier élément d'OUVERT

 mettre les fils de n en tête d'OUVERT

 effectuer le traitement pour n

 mettre n dans FERME

 fin tant que

Parcours profondeur d’abord

 Aider la recherche par une heuristique
Information a priori
« Distance » à la solution

 Fonction d’évaluation f(n)
Coût effectif g(n)
Coût restant h(n)

A*

Fonction d’évaluation f(n)

• Coût effectif g(n) : coût du parcours

• Coût restant h(n) : approximation du “coût” du 
parcours restant. i.e distance à l’objectif

• Attention : g et h sont exprimés selon de

métriques différentes

A*



Fonction heuristique : moyen d'estimer l’état 
courant par rapport à la solution

toute l’intelligence de la solution dépendra de 
l’heuristique

A*
Au tour des jaunes, qui gagne ?

A*

g doit être le plus petit possible : minimiser

le nombre de déplacement dans l’arbre (ou le 
graphe)

h doit être le meilleur possible (on se 
rapproche de la solution) -> plus h est petit, 

meilleur est l’etat courant

A*

Principe général : 

la valeur de f pour les état candidats va orienter 
l’exploration (choix du prochain état a traiter)

Pourquoi g+h ?

A*
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h(Solution A) = h(Solution B)

A*
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Solution A

Solution B
h(Solution A) = h(Solution B)
g(Solution A) < g(SolutionB)

donc  fA<fB  : A est une meilleure solution que B

A*

1

2 3

75

4

76

1

2 3

75

4

76

Solution 

A*
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Solution 

g  : (nombre d’etapes pour rejoindre
l’etat courant depuis n0)
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Solution 

g  : (nombre d’etapes pour rejoindre
l’etat courant depuis n0)

h  : ??? dépendant du probleme

A*

1. Placer le sommet initial n0 dans OUVERT; f(n0)=0; n=0

2. Si OUVERT vide => échec !

3. n = n+1; le sommet ayant le plus faible f est mis dans 
FERME ; l’appeler n

4. énumérer les successeurs du sommet n; les mettre a la fin de 
OUVERT et initialiser les pointeurs vers n. Si l’ objectif atteint 
sortir.

5. Aller en 2

A*

n0
Blanc : etat généré
Bleu : dans ouvert
Rouge: dans fermé



n0 n0

n0

2 3 4

n0

2 3 4



n0

2 3 4

g=1
g=1g=1

n0

2 3 4

g=1
h=6 g=1

h=15

g=1
h=2

n0

2 3 4

g=1
h=6 g=1

h=15

g=1
h=2

n0

2 3 4

g=1
h=6 g=1

h=15

g=1
h=2

5 6



n0

2 3 4

g=1
h=6 g=1

h=15

g=1
h=2

5 6

n0

2 3 4

g=1
h=6 g=1

h=15

g=1
h=2

5 6g=2
h=6

g=2
h=6

n0

2 3 4

g=1
h=6 g=1

h=15

g=1
h=2

5 6g=2
h=6
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Etats visités : nb 
d’etas dans fermé
Solution : etats en 

vert

Etat de départ

objet etat_taquin
tableau de 9 valeurs
le 0 désigne le trou

2 8

1 6

57

3

4

Etat Solution

on cherche donc 
la 

suite des coups a 
jouer

pour aller de 
l’état

de départ vers 
l’etat

solution

2

8

1

6 57

3

4

Etat de départ
2 8
1 6

57

3
4

2 8
1 6

57

3
4

2 8
1 6

57

3
4

2 8
1 6

57

3
4

N E O

generer_coup_suivant (etat_taquin etat_depart)
va nous retourner la liste des coups possible a partir de l’etat de départ

(attention au clonage d’un objet en java)



OUVERT et FERME vont donc être des liste d’éléments etat_taquin

chaque état contiendra un champ h, dédié au calcul de l’heuristique

ATTENTION, nous ne sommes plus dans un arbre, mais dans un 
graphe !

Etat de départ
2 8
1 6

57

3
4

2 8
1 6

57

3
4

2 8
1 6

57

3
4

2 8
1 6

57

3
4

N E O

S

Application de A* aux graphes : cf algo du TP

Deux cas nouveaux : 

- Un nouvel état généré est déjà dans fermé : “on tourne en rond” ; on  doit 
théoriquement réévaluer ce nouvel état (cas de jeux/problèmes ou l’on doit 

repasser
plusieurs fois par le même état pour trouver la solution)

Pour nous, la mesure g nous évitera de considérer le nouvel état

- un nouvel état généré est déja dans ouvert : seul le meilleur des deux reste 
dans ouvert. 

Pour nous, la mesure g, nous evitera de considérer le nouvel état

 JE joue contre LUI
JE doit maximiser mes gains
LUI doit minimiser mes gains

 Représentation MIN-MAX
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5 1

195

2 5 9 14 723

4

MAX

MIN

MAX

6

Algorithme MIN-MAX

5 1

195

3

3 7

2 5 9 14 723

4

MAX

MIN

MAX

6

Algorithme MIN-MAX
5

5 1

195

3

3 7

2 5 9 14 723

4

MAX

MIN

MAX

6

min-max



Traditional opposition : classical IA / connectionism 

- Achievements ?

PerAc

Traditional opposition : classical IA / connectionism 

- Achievement : 

In 1997, Deep Blue super computer (IBM) beat world chess champion Gary Kasparov

... and Chess is one expression of intelligence (memory, symbol manipulation, adaptation...)

PerAc

Traditional opposition : classical IA / connectionism 

- ...but  

PerAc

Traditional opposition : classical IA / connectionism 

- ...but  

Nao humanoid robot is still not able to compete at soccer with 

a 3 years-old child...

PerAc



Traditional opposition : classical IA / connectionism 

- we are able to beat the chess world 
champion....

-   ...but not to play elementary ball game 
such as football

- Why ?

PerAc

Traditional opposition : classical IA / connectionism 

- perception

- action

- sensorimotor coordination

- memory

- fast decision making

- adaptation (“on line”)

- prediction / anticipation

- theory of mind ? strategy ? 

- collective ?

PerAc

Traditional opposition : classical IA / connectionism 

- perception

- action

- sensorimotor coordination

- memory

- fast decision making

- adaptation (“on line”)

- prediction / anticipation

- theory of mind ? strategy ? 

- collective ?

All simultaneously...

PerAc

Traditional opposition : classical IA / connectionism 

- perception

- action

- sensorimotor coordination

- memory

- fast decision making

- adaptation (“on line”)

- prediction / anticipation

- theory of mind ? strategy ? 

- collective ?

All simultaneously...

...with one brain

PerAc



Traditional opposition : classical IA / connectionism 

- We are successful when the system (a 
computer) manipulates symbols...

- when the states are well defined

- well identified

- when the concepts are correctly framed 

- when the world is easily segmented

-

PerAc

Traditional opposition : classical IA / connectionism 

- We are successful when the system (a 
computer) manipulates symbols...

- when the states are well defined

- well identified

- when the concepts are correctly framed, 
formalised 

- when the world is easily segmented

- Chess is perfect for that

Reasoning ? 

Traditional opposition : classical IA / connectionism 

- We fail when the system is immersed in the 
real world...

- always changing

- unpredictable

- things, peoples, objects, concepts are 
undefined

- noisy

- A nightmare for Intelligent robotics

A. de Rengervé, J. Hirel, P Andry, M. Quoy, P. Gaussier -ETIS-Cergy 
[BioRob2011]

Reasoning ? 

Traditional opposition : classical IA / connectionism 

- To bypass that these issues, we need : 

- to let the system adapt 

- to let the system learn

- build its own categories

- to exploit the perception-action dynamics

Reasoning ? 



Traditional opposition : classical IA / connectionism 

- To bypass that these issues, we need : 

- to let the system adapt 

- to let the system learn

- build its own categories

- to exploit the perception-action dynamics

The brain does it well : connectionism 

Reasoning ? 

One more example : let’s try to define an object : a chair

- Let’s do it classical :

- object (legs, 4) and object(back,1) and 
object (seat,1)

Reasoning...from perception ?

One more example : let’s try to define an object : a chair

- Let’s do it classical :

- (object (legs, 4) or (object (legs,3)) and 
object(back,1) and object (seat,1)...

Reasoning...from perception ?

One more example : let’s try to define an object : a chair

- Let’s do it classical :

- (object (legs, 4) or (object (legs,3)) and 
object(back,1) and object (seat,1)...

Reasoning...from perception ?



One more example : let’s try to define an object : a chair

- Let’s do it classical :

- (object (legs, 4) or (object (legs,3)) and 
object(back,1) and object (seat,1)...

- well...

Reasoning...from perception ?

One more example : let’s try to define an object : a chair

- Let’s do it classical :

- (object (legs, 4) or (object (legs,3)) and 
object(back,1) and object (seat,1)...

- well...

- ..or (object, legs, 1) ?

Reasoning...from perception ?

One more example : let’s try to define an object : a chair

- Let’s do it classical :

- (object (legs, 4) or (object (legs,3)) and 
object(back,1) and object (seat,1)...

- well...

- ..or (object, legs, 1) ?

- ..or 2 ? 

(one of the world most known chair : Eames rocking chair)

Reasoning...from perception ?

One more example : let’s try to define an object : a chair

- Let’s do it classical :

- (object (legs, 4) or (object (legs,3)) and 
object(back,1) and object (seat,1)...

- well...

- ..or (object, legs, 1) ?

- ..or 2 ? .....?

Reasoning...from perception ?



One more example : let’s try to define an object : a chair

- Let’s do it classical :

- (object (legs, 4) or (object (legs,3)) and 
object(back,1) and object (seat,1)...

- well...

- ..or (object, legs, 1) ?

- ..or 2 ? .....?

- ....?

Reasoning...from perception ?

If you want to recognize a chair, you need to : 
- Build the experience of seating

- to categorize it

- you need to have legs

- you need to need to sit

Action matters !

If you want to recognize a chair, you need to : 

- Build the experience of seating

- to categorize it

- you need to have legs

- you need to need to seat

- merge the perceptions, the motor actions

- to associate the objects vision with the 
whole

visionmotor actions

propriception

motivations

Action matters !

If you want to recognize a chair, you need to : 

- Build the experience of seating

- to categorize it

- you need to have legs

- you need to need to seat

- merge the perceptions, the motor actions

- to associate the objects vision with the 
whole

- in order to generalize and recognize

visionmotor actions

propriception

motivations

Action matters...to produce perception



Connectionism is a part of this perception-action philosophy...

and neural networks is a tool to achieve such adaptive 
categorization

Action matters...to produce perception
Notion de système

Etude des systèmes et de leurs propriétés:

Leur nombre (caractéristiques sommatrices)
Leurs espèces
Les relations entre éléments (caractéristiques constitutives)

Notion de système
Effet constitutif lié la dynamique 
(propriété « émergente », Gestalt)

« Le tout est plus que la somme de ses parties »

Notion de système : exemple avec la marche



Notion de système : exemple avec la marche Notion de système : exemple avec la marche

Stabilisation d’un système

Nécessité d'introduire des boucles de régulation (asservissements)

Nécessité d'une copie efferente de l'action (proprioception ou retour interne) pour 
controler le système

principe homeostatique [ashby]:

Maitriser le controle moteur

Tracking/poursuite : rejoindre la cible visuelle

asservissement : pour atteindre la cible : réduire l'écart entre la valeur actuelle et la valeur 
de consigne.

notion d’erreur.
boucle fermée.



Maitriser le controle moteur

Tracking/poursuite : rejoindre la cible visuelle

asservissement : pour atteindre la cible : réduire l'écart entre la valeur actuelle et la valeur 
de consigne.

notion d’erreur.
boucle fermée.

Maitriser le controle moteur

Tracking/poursuite : rejoindre la cible visuelle

vous êtes ici

vous voulez aller là

Maitriser le controle moteur

Tracking/poursuite : rejoindre la cible visuelle

vous êtes ici

vous voulez aller là

Maitriser le controle moteur

Tracking/poursuite : rejoindre la cible visuelle

vous êtes ici

vous voulez aller là

signal d’erreur    e = valeur désirée - valeur actuelle
                              = Yd - Y



Maitriser le controle moteur

1 ère solution : on envoie au contrôleur la totalité de l’erreur

vous êtes ici

vous voulez aller là

signal d’erreur    e = valeur désirée - valeur actuelle
                              = Yd - Y

Maitriser le contrôle moteur

1 ère solution : on envoie au contrôleur la totalité de l’erreur:

               

avec e(t), l’erreur calculée à l’instant t.

-simple. 

- inconvénients ? 

rien ne dit que l’erreur ne soit calculée dans l’espace moteur (il y a une transformation 
souvent complexe a faire). Donc rien ne dit que l’erreur ne corresponde à la commande 
a faire (une force, un temps, une pression, un courant, etc...).

même si la transformation d’espace est faite, donner une consigne égale à la totalité de 
l’erreur = grand mouvement = paramètres forts.
Ne marche que si la cible a rejoindre est immobile, où si l’effecteur est très rapide

inapproprié au contrôle en vitesse

Maitriser le contrôle moteur

Contrôle en position : la consigne est la position a atteindre.

Contrôle en vitesse : la consigne est une vitesse

Contrôle en force : la consigne est une force, une tension, une pression

Maitriser le contrôle moteur

2 ème solution : on envoie au contrôleur une quantité fixe selon le signe de l’erreur

                Output = c . sign(e(t))

avec e(t), l’erreur calculée à l’instant t.

c une constante 



Maitriser le contrôle moteur

vous êtes ici

2 ème solution : on envoie au contrôleur une quantité fixe selon le signe de l’erreur

                Output = c . sign(e(t))

avec e(t), l’erreur calculée à l’instant t.

c une constante 

signal d’erreur    e = valeur désirée - valeur actuelle
                              = Yd - Y

Maitriser le contrôle moteur

2 ème solution : on envoie au contrôleur une quantité fixe selon le signe de l’erreur

                Output = c . sign(e(t))

avec e(t), l’erreur calculée à l’instant t.

c une constante 
vous êtes ici

signal d’erreur    e = valeur désirée - valeur actuelle
                              = Yd - Y

Maitriser le contrôle moteur

2 ème solution : on envoie au contrôleur une quantité fixe selon le signe de l’erreur

                Output = c . sign(e(t))

avec e(t), l’erreur calculée à l’instant t.

c une constante 

-simple. 

- inconvénients ? 

c étant une constante, si l’erreur est inférieure a c, on ne converge pas vers la solution

Maitriser le contrôle moteur

3 ème solution : on envoie au contrôleur une quantité proportionnelle à  l’erreur

                

avec e(t), l’erreur calculée à l’instant t.

kp un coefficient multiplicateur  : facteur proportionnel à l’erreur



Maitriser le contrôle moteur

3 ème solution : on envoie au contrôleur une quantité proportionnelle à  l’erreur

                

avec e(t), l’erreur calculée à l’instant t.

kp un coefficient multiplicateur  : facteur proportionnel à l’erreur

vous êtes ici

vous voulez aller là

Maitriser le contrôle moteur

3 ème solution : on envoie au contrôleur une quantité proportionnelle à  l’erreur

                

avec e(t), l’erreur calculée à l’instant t.

kp un coefficient multiplicateur  : facteur proportionnel à l’erreur

-simple. 

- inconvénients ? 

la convergence peut prendre du temps (amortissement vers la solution)

si le système rencontre une force opposée (frottement sec, frottement, objet), il restera 
empêché (la commande ne changera jamais et ne gagne pas en intensité).

Maitriser le contrôle moteur

si le système rencontre une force opposée (frottement sec, frottement, objet), il restera 
empêché (la commande ne changera jamais et ne gagne pas en intensité).

Nous allons prendre en compte l’accumulation de l’erreur : intégrale de l’erreur

la convergence peut prendre du temps (amortissement vers la solution)

Nous allons prédire la direction du mouvement : dérivée de l’erreur

Maitriser le contrôle moteur



Maitriser le contrôle moteur Maitriser le contrôle moteur

Maitriser le contrôle moteur Approche fonctionnelle

Utilisation du formalisme logique (calcul des 
prédicats 1er ordre)

« High level reasoning » Robot Shakey (SRI, 
Menlo Park)



Approche fonctionnelle

Ex: Application au traitement d'images  (séquence classique)

 Formation d'image (capteur, numérisation)

 Traitement d'image (filtrage, prétraitements, extration et fermeture des 
contours...)

 Interprétation de l'image 
 (calcul param. Caractéristiques, reconnaissance et calcul des 
paramètres pertinents pour l'action visée)

 
Commande d'action 

 (action sur objet reconnu / IHM)

Approche fonctionnelle : limitations

Limitations :
 En général, pb prise en compte  des interactions avec l'env.
 Peinture particulière pour les murs, les objets...

=> problèmes de perception

Approche comportementale, constructiviste

Approche ascendante/holistique

Tenir compte de l'observation « découverte » de propriétés émergentes non facilement 
prévisibles

l Braitenberg’s vehicles [Braitenberg80]
l You have to build a roomba robot that avoid obstacles.

example : vehicles

- Sensors [0,1024] saturation 
when contact to obstacle

- motors : speed control [-1,1]



l Classical analysis:
if obstacle_detected == left 

 turn (angle_right)‏
if obstacle_detected == right

turn (angle_left)‏
 if obstacle_detected == right&left 

...

else ...

obstacle is an important symbol

Difficult to recognize, frame, (remember the chair...)

example : vehicles

l normalize sensor activities [0,1024] -> [0,1]

example : vehicles

l build connection (weight 1/3 to normalize) to the opposite motor.
l suppose the motor is activated by a neuron
l use identity transfer function

example : vehicles

l sensor saturation induce a diminution of the neuron potential : the 
opposite motor runs slower, the robot turn

example : vehicles



l Code : only simple operations:  pot(i) = e1*w1+e2*w2+e3*w3

example : vehicles

l Complete architecture:

example : vehicles

l enhancement : 

example : vehicles

l only 2 neurons 
l topology matters
l No “if”, just a vector product : light calculation.
l No notion of obstacle

l behaviors can be stacked with more sensors :
− obstacle avoidance and phototaxis  =
− stacking circuits

example : vehicles



example : vehicles

fear                                 angry                                                                love    exploration

example : vehicles

Connectionism is a part of this perception-action philosophy...

and neural networks is a tool to achieve such adaptive 
categorization

Overview

Introduction : from biology to the formal neuron

Part I : supervised learning

- perceptron

- simple rule

- Widrow Hoff rule

- limitations

- associative memories

- multi-layer perceptron

- backpropagation

Part II : unsupervised learning

- brain mechanisms

- competition and cooperation

- WTA

- Self Organizing Maps

- Kohonen maps

- K-means (analogy)

- Let’s put it all together

- ART



From biology...
The brain is the main unit for information processing.

It is composed of 100 billions of nervous cells: the 
neurons

The neurons are connected in networks in order to :

- monitor

- regulate

- modulate

all the function of the organism.

Moreover : the “organ” of intelligence

From biology...
Cognition : all the mental processes involved in the 
scaffolding of our reality, et the basis of reasoning and 
all the high-level functions.

- perception

- memories

- building categories

- learning

- inhibition

- action selection

- representations

Information processing : input -> evaluation->decision->action

From biology...

visual areas

cortical areas

somesthesic

motor

PFC

hippocampus

basal ganglia

amygdalia

From biology...

- Dendrit

- Axon

- Soma

- Synapses

Neuron : the main unit for information processing

Electric information propagation

uni-directional

from one unit to the other



From biology...

A single neuron can be 1m long

A single neuron can have up to 10 000 connections with other ones

(average of 1000 connections per neurons)

From biology...

But very slow

- If you measure the speed of information transmission, you get a rate of 300HZ

- 300HZ = frequency of the action potential : Spike train

- very slow, when compared to modern computer buses (circa 1GHZ)

From biology...

But...

- Multiple connections

- massive parallelism : continuous flow of 
information tat can be processed by 
multiples areas at the same time 
(asynchronous calculation - no main clock-)

- Adaptation : the synapse can adapt to 
modify the information intensity transmitted 
by a neuron to the other: learning

From biology...

comparison brain/ modern computer

Von Neumann Architecture                            Brain
Computation and memory:                       Computation and memory
separated and centralized                         integrated and distributed
program = sequence                                 calculus = multiple constraints 
of instructions                                            satisfaction
execution  of one process                         permanent combination of 
at a time                                                     multiples different information sources

1 to 8 very fast processors                        hundreds of billions of slow connected units
t                                                 



...to information processing... ...to information processing...
At the basis any behavior, is information processing

2 different kinds :
- Chemical, long term (LT) “message sending” : hormones. chemical and not 

restricted to a given receptor, diffusion in all the body, transported by the 
blood. Slow process.

- Electro-chemical, short term, potential trains sent by neurons. “Fast”

- One neuron produces electrical potential changes, and the changes (the 
potential variation) are transmitted all along the membranes : emission of 
electrical signals

- The communication int the inter-neural space (between the synapse and 
the dendrite) is made by production of chemical substances, the 
neurotransmitters 

� suppose you have a multimeter to measure the value of the electrical 
potential inside and outside the axon membrane

� default resting potential (of the neuron): -66 mv : the inside of the axone 
is negatively charged (difference between a,b,c, and d, e )

...to information processing...

� Suppose you plug an electrode and send a given voltage in the 
membrane of the axone...

� ...and you record the axon’s membrane reaction at a given point 

...to information processing...



l Stimuli under 10 or 15mv : no significative response from the membrane 

...to information processing...
l Depolarization > 10 or 15 mv : strong reaction called  action potential .  

...to information processing...

- spike reaching +60mv (C-D)

- overshoot

- whatever the stimulation is 
(>15mn), the spike is the 
same

- stereotyped 

- followed by a short 
undershoot (F-G) during no 
new stimulation is possible: 
explain the 300Hz limit

l Depolarization > 10 or 15 mv : strong reaction called  action potential .  

...to information processing...

- The spike will propagate all 
along the axon with 
conservation of shape and 
amplitude

- traveling electrical wave

- 30 m/s

- If the intensity of the trigger has no effect on the shape of the peak, it will 
nevertheless influence the amount of peaks generated.

- the stronger the stimulus is, the greater is the number of peaks (frequency 
max : 300hz)

- The axon is providing a frequency code for the intensity of the stimulus

- potential trains

- naturally, the trigger of the pikes potential will depend on the activity of the 
neuron’s nucleus : the soma 

...to information processing...



- The neuron’s nucleus will act as an adder, summing the incoming 
potentials (arriving potentials from the dendrites).

- it is called the soma (soma = sum in latin)

- temporal en spatial sum according to :
- the synapses positions on the dendrite
- the frequency of the peaks

- The soma will trigger the axon if a given threshold is overshoot

- non-linearity : thresholds + saturation 

...to information processing... ...to information processing...

...to a simple formal neuron

Formal neuron  i

- main processing unit

- combined in networks 

- calculate the incoming potentials, the Xi [-1,1]:

-  summation in an internal potential Poti [-1,1] 

- Threshold θ [-1,1]

- deliver one output Yi [-1,1]

- For our introduction we won’t use the 
frequency coding : just a value expressing the 
mean number of emitted potential

- McCulloc & Pitts model [MacCullocs & Pitts48]

See the works of Thorpe & Al. for 
models of neurons coding the 
frequency of the action potential : 
spiking neurons

...to a simple formal neuron

Formal neuron  i

   f        θ    

x1

x2

xn

Wi1

Wi2

Win

Yi



...to a simple formal neuron

Formal neuron  i

- calculate the incoming potentials, the Xi [-1,1]:

-  summation in an internal potential Poti [-1,1] 

- Threshold [-1,1]

- deliver one output Yi [-1,1]

- we have seen that the information transmission 
between two neurons is made by emission of 
neurotransmitters. 

- Coefficient W [-1,1] of the incoming potential

...to a simple formal neuron

Formal neuron  i

- Internal potential of neuron i : poti = ∑ wij.xj

- activation of output : Yi = f(poti)

- with f, the transfer function according to the 
model 

For example : 
identity function

f (x) =   ⎧  0 if x < α
             ⎨  1 if x > β

                    ⎩   x if x ∈ [α,β]

with θ = β-α

Learning

l nervous circuits : also crucial for memory (no dedicated centralised 
structure).

l Observation : an informal experience is correlated to measurable neuro-
chemical and neuro-anatomical modifications in the brain

l Physiological modification of  synapses:
− Pré-synaptic : increase release of neurotransmitters
− Post-synaptic : increase sensitiveness of the receptive membrane

l Structural modifications :
− the frequent “use” of a circuit induce an increase of the synaptic 

contacts

Learning



Hebb Rule [Hebb 49] :

“when cell A excites by its axon cell B and, in a repeated and 
persistent manner, it triggers impulsion of B, a process of 
metabolic change happens in one or two of both cells, driving 
to an significant increase of the efficiency of A to generate an 
impulsion in B, among the other cells”

Learning

A B
WBA

Learning
Hebb Rule [Hebb 49] :

A B
WBA

Learning
Hebb Rule [Hebb 49] :

The sole A activity is not enough  to induce B activation

A*WBA < θB

A B
WBA

Learning
Hebb Rule [Hebb 49] :



A B
WBA

Learning
Hebb Rule [Hebb 49] :

For some reason... coactivation of A and B...

A B
WBA

Learning
Hebb Rule [Hebb 49] :

increase of the connection WBA 
For some reason... coactivation of A and B...repeatedly 

A B
WBA

Learning
Hebb Rule [Hebb 49] :

A B
WBA

Learning
Hebb Rule [Hebb 49] :

The sole A activity is now enough ...



A B
WBA

Learning
Hebb Rule [Hebb 49] :

The sole A activity is not enough  to overshoot B threashold

A*WBA > θB  

l Hebb rule

Wij (t+1) = wij (t) + eps.Yj.Yi

i.e :

∆Wij = eps.Yj.Yi

with : 

eps : learning speed

Learning

Supervised learning

- goal : 

- make the network learn to categorize inputs

- pattern recognition

- class separation

- method : 

- train the network from different inputs

- test the network generalization 

Supervised learning

- goal : 

- make the network learn to categorize inputs

- pattern recognition

- class separation

- method : 

- train the network from different inputs

- test the network generalization 



The network will learn

- structural changes

- modification of Wij in order to obtain the 
correct output

- the expected result is a correct 
categorization

- learning is iterative: not too fast, not too 
slow

- learning rate epsilon

- test the generalization

Supervised learning

How to guide the learning ?

- fundamental notion of error

- supervised : we expect a given answer

- at each time step, we calculate the error

- error : (desired ouput - output)

- while there is an error : we change the 
weights

Supervised learning

Example 

Supervised learning

Example 

Supervised learning

Données



it is 50 neural network NO it is70 !

Datas
learning

test 
error !

learning

Supervised learning Perceptron

Architecture

- Input, the retina : raw numerical information

- A first layer of neurons : one-one 
connections with the retina (normalization 
only)

- A last layer, called decision layer : the output 
of the system.

Perceptron

Architecture

- Input, the retina : raw numerical information

- A first layer of neurons : one-one 
connections with the retina (normalization 
only)

- A last layer, called decision layer : the output 
of the system.

- non-modifiable weight. direct transmission, 
W=1/(raw-max)

- modifiable weights. learning ! 

- Wij= random between [-1/n,1/n]

j

i

Perceptron

Learning : the simple rule

- wij(t+1) = wij(t) + eps.(Yd-Yi).Xj

j

i



Perceptron

Learning : the simple rule

- wij(t+1) = wij(t) + eps.(Yd-Yi).Xj

j

i

Perceptron

Learning : the simple rule

- wij(t+1) = wij(t) + eps.(Yd-Yi).Xj

j

i

Perceptron

Learning : the simple rule

- wij(t+1) = wij(t) + eps.(Yd-Yi).Xj

j

i

error 

Perceptron

Graphical interpretation

i

- suppose the following simple perceptron : 

wi1 = 1

wi2 = 1

x1 

x2 
- Draw the plane (here, the line) that separate the space in two 

categories.

- what happend if wi1 is equal to 2 ?

- what happend if θ is equal to 1 ?

θ = 0.5



Perceptron

Graphical interpretation

0
0

0,5

0,5

1

1 - input space separation

- categorization -> two areas, two categories in the 
input space

- change Wij -> change the frontier -> change the 
output -> change the error
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Perceptron

Learning : the simple rule

- wij(t+1) = wij(t) + eps.(Yd-Yi).Xj

j

i
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Perceptron

Learning : the simple rule

- wij(t+1) = wij(t) + eps.(Yd-Yi).Xj
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- Error !

- Yi is 1 and Yd is 0

- error is -1, both weights are lowered by eps

Perceptron

Learning : the simple rule

- wij(t+1) = wij(t) + eps.(Yd-Yi).Xj
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- Error !

- Yi is 1 and Yd is 0

- error is -1, both weights are lowered by eps



Perceptron

Learning : the simple rule

- wij(t+1) = wij(t) + eps.(Yd-Yi).Xj

j

i

0
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- Error !

- Yi is 1 and Yd is 0

- error is -1, both weights are lowered by eps

Perceptron

Learning : the simple rule

- Step by step (eps) progress toward 
space separation

- not accurate

- learning stops once no error

j

i
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- Error !

- Yi is 1 and Yd is 0

- error is -1, both weights are lowered by eps

Perceptron

Learning : Widrow-Hoff rule

- wij(t+1) = wij(t) + eps.(Yd-∑(wij.Xj)).Xj

j

i

error 
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Mathematical explanation

Widrow-Hoff rule 

- wij(t+1) = wij(t) + eps.(Yd-∑(wij.Xj)).Xj

error 

- Principle : we want our network to allways provide the right answer



Widrow-Hoff rule 

- wij(t+1) = wij(t) + eps.(Yd-∑(wij.Xj)).Xj

error 

- Principle : we want our network to allways provide the right answer

- means : always provide the lowest error as possible

Mathematical explanation

toward 0
For all  inputs examples

Linear regression and least mean square rule

- we introduce the global quadratic error : sum of the errors of all examples : E = ∑e

- with e : perceptron error with a single example :  e = (Yd -∑(wij.Xj))

-

2

Mathematical explanation

2

- we want to minimize E but :

- At each time we only have acces to e

- we can only change W

Mathematical explanation

- So, we have to express E according to e and then according to W

Linear regression and least mean square rule

- if E = ∑  (Yd -∑(wij.Xj))    then we will minimise E by descending the gradient of e, at 
each time step, changing W

-  with e = u(w)  and e’ = 2u’ . u(W)

- e’ = 2   (∑(wij.Xj)) .(Yd -∑(wij.Xj)) = 2.Xi. (Yd -∑(wij.Xj))

2

2

- introducing eps being a learning speed parameter, we get  : 

- that is to say : 

- that is sufficient to ensure a step by step minimization of E 

-  = descent of the error’s gradient

Mathematical explanation

Linear regression and least mean square rule

∆wij = eps .Xi. (Yd -∑(wij.Xj))

wij (t+1) = wij(t) + eps .Xi. (Yd -∑(wij.Xj))



The network will learn

- structural changes

- modification of Wij in order to obtain the 
correct output

- the expected result is a correct 
categorization

- learning is iterative: not too fast, not too 
slow

- learning rate epsilon

- test the generalization

multi-layer perceptron

l logical AND

1,5

1

1 1

1

Perceptron

l logical OR

0,5

1

1 1

1

Perceptron

l XOR ?

?

?

? 1

1

?

Perceptron



l limited to linear separation

l  what to do ?
− increase the number of layers and combine the outputs

Perceptron

1 layer 2 layers 3 layers

…

Perceptron

l limited to linear separation

l  what to ?
− increase the number of layers and combine the outputs

The backpropgation algorithm looks for the minimum of the error 
function in weight space using the method of gradient descent

multi-layer perceptron

- the combination of weights that minimize 
this error = solution

- computation of the gradient of error at each 
time step

- switch to continuous activation function = 
continuous error function

rule : ∆wij = eps.di.Xj

with : last layer : di = Yd - Yi

          hidden layer : dk = sum (di.wij) . f’(pj)

back - propagation

ijk

Xk Ij Yj YiIi



rule : ∆wij = eps.di.yj

with : last layer : di = Yd - Yi                               Widrow-Hoff

          hidden layer : dk = sum (di.wij) . f’(pj)       with pj = ∑Yj Wij

back - propagation

ijk

Xk Ij Yj YiIi

It mean that we will have to propagate the error backward to calculate the 
Wij and Wjk.

Activiy is computed forward

learning is computed backward

back - propagation

ijk

Xk Ij Yj YiIi
Input

It mean that we will have to propagate the error backward to calculate the 
Wij and Wjk.

Activiy is computed forward

learning is computed backward

back - propagation

ijk

Xk Ij Yj YiIi
Input update 

hidden layer

It mean that we will have to propagate the error backward to calculate the 
Wij and Wjk.

Activiy is computed forward

learning is computed backward

back - propagation

ijk

Xk Ij Yj YiIi
Input update 

hidden layer
update 
output layer



It mean that we will have to propagate the error backward to calculate the 
Wij and Wjk.

Activiy is computed forward

learning is computed backward

back - propagation

ijk

Xk Ij Yj YiIi
Input update 

hidden layer
update 
output layer

for each output : 
calculate the output 
error : Yd-Yi

It mean that we will have to propagate the error backward to calculate the 
Wij and Wjk.

Activiy is computed forward

learning is computed backward

back - propagation

ijk

Xk Ij Yj YiIi
Input update 

hidden layer
update 
output layer

for each output : 
calculate the output 
error : Yd-Yi

backpropagate the error 
signal, and calculate the 
error value of each Yj

(comming from each Yi)

It mean that we will have to propagate the error backward to calculate the 
Wij and Wjk.

Activiy is computed forward

learning is computed backward

back - propagation

ijk

Xk Ij Yj YiIi
Input update 

hidden layer
update 
output layer

for each output : 
calculate the output 
error : Yd-Yi

backpropagate the error 
signal, and calculate the 
error value of each Yj

(comming from each Yi)

update the Wij

It mean that we will have to propagate the error backward to calculate the 
Wij and Wjk.

Activiy is computed forward

learning is computed backward

back - propagation

ijk

Xk Ij Yj YiIi
Input update 

hidden layer
update 
output layer

for each output : 
calculate the output 
error : Yd-Yi

backpropagate the error 
signal, and calculate the 
error value of each Yj

(comming from each Yi)

update the Wjk
update the Wij



back - propagation
In the same maner as the WH rule, the BP allow to a gradient descent of 
the error.

Global error :   E=∑e

local error : e = Yd-Yi

Yi = f(pi) and pi = ∑Wij.Yj   (pi is the potential of neuron i )

Once again, we can express the derivative of E, according to W:

∂E = ∂E . ∂e . ∂Yi . ∂pi

2

p

∂Wij    ∂e    ∂Yi   ∂pi    ∂Wij

back - propagation
In the same maner as the WH rule, the BP allow to a gradient descent of 
the error.

Global error :   E=∑e

local error : e = Yd-Yi

Yi = f(pi) and pi = ∑Wij.Yj   (pi is the potential of neuron i )

Once again, we can express the derivative of E, according to W:

∂E = ∂E . ∂e . ∂Yi . ∂pi

2

p

∂Wij    ∂e    ∂Yi   ∂pi    ∂Wij

ei    -1      f’(pi)    yj

back - propagation
In the same maner as the WH rule, the BP allow to a gradient descent of 
the error.

Global error :   E=∑e

local error : e = Yd-Yi

Yi = f(pi) and pi = ∑Wij.Yj   (pi is the potential of neuron i )

Once again, we can express the derivative of E, according to W:

∂E = ∂E . ∂e . ∂Yi . ∂pi

2

p

∂Wij    ∂e    ∂Yi   ∂pi    ∂Wij

ei    -1      f’(pi)    yj

= -1 .ei .  f’(pi) . yj

x 

bias 
model y, y ̂ 

x 

non-linear 
model y, y ̂ 

x 

non-linear 
interpolation 
model 

y, y ̂ 

x 

linear 
model y, y ̂ 

non-linear regression



Beyond supervision

What happens when there is no supervision  
- number / structure of classes is unknown

- Yd can not be known in advance

- Error gradient can not be computed

- back propagation can not be computed

Beyond supervision
we can still split the space in k classes : (but is k appropriate ? )

K-means algorithm

partitions the points in the n-by-p data matrix X into k clusters. 

Rows of X correspond to points, columns correspond to variables.

iterative partitioning 

minimizes the sum, over all clusters, of the within-cluster sums of 
point-to-cluster-centroid distances. 

By default, kmeans uses squared Euclidean distances. 

Beyond supervision
we can still split the space in k classes : (but is k appropriate ? )

K-means algorithm

Beyond supervision
Let the network learn the topology of the input space:

kohonen, SOM
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Beyond supervision
Let the network learn the topology of the input space:

kohonen, SOM
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Apprentissage et Adaptation

Laboratoire ETIS
ENSEA - UCP- UMR CNRS 8051l Pierre Andry

Vue d’ensemble

Apprentissage  non (ou peu) supervisé

Apprentissage avec un renforcement

Apprentissage de séquences temporelles

Apprentissage non supervisé

Les systèmes classiques nécessitent le corrigé d’un expert



Apprentissage non supervisé

Les systèmes classiques nécessitent le corrigé d’un expert

Corrigé

Apprentissage non supervisé

Les systèmes classiques nécessitent le corrigé d’un expert

Corrigé
Erreur

Apprentissage non supervisé

Les systèmes classiques nécessitent le corrigé d’un expert

Corrigé
Erreur

Signal d’erreur

Contribution des erreurs des couches de sortie

Apprentissage non supervisé

Les systèmes classiques nécessitent le corrigé d’un expert

Corrigé
Erreur

Signal d’erreur

Contribution des erreurs des couches de sortie
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Apprentissage non supervisé

Un réseau peut il apprendre par lui-même ? 

les systèmes biologiques le font.

Pas de corrigé : le système apprends de manière autonome.

Cf cours de L.Hafemeister

Grossberg, S., Adaptive pattern classification and universal recoding: I Parallel development and coding of 
neural feature detectors, Biol Cybern Volume: 23 Issue: 3 Pages: 121-34 (1976).

Premier exemple : INSTAR

Principe du “Winer Takes All” - WTA-
système compétitif
règle d’apprentissage simple
pas de corrigé en dehors du pattern d’entrée

mécanismes : 
 - LTM et STM
 - Adaptation et tuning
 - Inspiré des propriétés du cortex visuel des jeunes chats (cf 
cours de L. Hafmeister)

Premier exemple : INSTAR Premier exemple : INSTAR



Premier exemple : INSTAR

non-recurrent, on center, off surround network

Tunning  : la connectivité spécifique du INSTAR va imposer 
une compétition pour une seule activité gagnante : 
production d’un code du patern d’entrée.
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Premier exemple : INSTAR

 Tunning : la connectivité spécifique du INSTAR va imposer 
une compétition pour une seule activité gagnante : 
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 Tunning : la connectivité spécifique du INSTAR va imposer 
une compétition pour une seule activité gagnante : 
production d’un code du patern d’entrée.

Premier exemple : INSTAR

1. Propagation :  

 2. Tunning : près un régime transitoire, on obtient la valeur 
d’équilibre dx/dt=0 et un “code vainqueur” émerge.

de plus, le code produit est normalisé (B est la valeur 
maximum)

F1 

Premier exemple : INSTAR

Extension : l’ensemble des propriétés précédentes peut être assurée par un RCF : 
recurrent competitive Field (toujours le modèle INSTAR - Grossberg76)

t



Premier exemple : INSTAR

avec des propriétés supplémentaires  selon le choix de f(x) : 

- un effet de mémoire : STM

- un effet de compétition stricte

- un effet de rehaussement de contrastes

“Choice”

catégorisa
tion

contrast 

enhancement

Adapted from lecture notes of the course CN510: Cognitive and Neural Modeling offered in 
the Department of Cognitive and Neural Systems at Boston University  (Instructor: Dr. 
Anatoli Gorchetchnikov; anatoli@cns.bu.edu)

Premier exemple : INSTAR

INSTAR complet : 

COMPETITION ALLOWS 
ONLY ONE OR A RELATIVELY 
SMALL NUMBER OF CELLS 
TO BECOME ACTIVE 

ONLY WEIGHTS PROJECTING 
TO ACTIVE CELLS ARE  
ALLOWED TO INCREASE 

F1

F2

Premier exemple : INSTAR

The Instar Learning Law 

Grossberg (1976) studied the 
effects of using an “instar” 
learning law with Hebbian 
growth and post-synaptically 
gated decay in the F1 to F2 
weights 

If F2 is winner-take-all , 
learning will only occur in 
the weight vector projecting 
to the F2 cell that won the 
competition; 

This is Competitive learning 

Adapted from lecture notes of the course CN510: Cognitive and Neural Modeling offered in the Department of Cognitive and Neural Systems at Boston University  
(Instructor: Dr. Anatoli Gorchetchnikov; anatoli@cns.bu.edu)

Premier exemple : INSTAR

What happens to the afferent weight vector for the F2 cell that 
won the competition?  

The weight vector becomes more like the current input vector. 

Adapted from lecture notes of the course CN510: Cognitive and Neural Modeling offered in the Department of Cognitive and Neural Systems at Boston University  
(Instructor: Dr. Anatoli Gorchetchnikov; anatoli@cns.bu.edu)



Premier exemple : INSTAR Premier exemple : INSTAR

Ainsi, chaque neurone de F2, peut se spécialiser pour une “zone” de l’espace d’entrée

Mais il n’est pas garanti que le réseau se stabilise sur une partition de l’espace d’entrée.

Cela va dépendre : des conditions d’initialisation des poids F1->F2

                de la répartition de l’espace d’entrée 

                 sparse pattern theorem [Grossberg]

Premier exemple : INSTAR

-> renforcement de la sélectivité par l’apprentissage : catégorisation

-> explication d’un opérateur “max” biologique

-> apprentissage sans corrigé (vs perceptron/MLP/etc)

-> base de construction de la théorie ART 

Mais 

-> pb de stabilité

-> pas d’ordre local

-> pas d’ordre global dans le réseau (bien que compétition)

-> très dépendant des entrées / conditions d’initialisation

Cartes auto-organisatrices
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homonculus : 

Cartes auto-organisatrices

comme dans le modèle INSTAR : 
 - des connections latérales définissent un système de 
compétition pour l’élection du code gagnant

- des connections des Entrées vers la Carte réalisent un 
apprentissage du vecteur d’entrée par le code gagant (mais 
pas que)

a la différence du modèle INSTAR : 
 prise en compte de la topologie de la couche supérieure.
 la proximité des neurones de la carte définit une topologie, 
qui va exercer une contrainte sur l’apprentissage : les voisins 
du gagnant réalisent aussi un apprentissage du vecteur 
d’entrée : coopération

Cartes auto-organisatrices
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Tuning : balance entre la compétition et la coopération.

métaphore de la pâte à tarte
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Cartes auto-organisatrices

Tuning : balance entre la compétition et la coopération.

métaphore de la pâte à tarte

varie dans le temps

distance au neurone gagnant

force de l’apprentissage

encore un peu plus tard... 

comment faire ? 



Cartes auto-organisatrices Cartes auto-organisatrices

Cartes auto-organisatrices Cartes auto-organisatrices



Bilan intermédiare

Bilan intermédiaire : 

Le modèle INSTAR pose les bases du bénéfice de la compétition :

- assure qu’un code réponde de manière sélective à un pattern d’entrée (catégorisation sans 
supervision).
- fournit une explication biologique de l’opérateur max

Le modèle des SOM prolonge ce bénéfice :

- la coopération lors de la phase d’apprentissage assure la généralisation

Mais,

 - la capacité de généralisation d’INSTAR est limitée
 - les SOM réclament énormément d’itération d’apprentissage (plusieurs centaines de milliers)
 - les deux solutions sont peu “plastiques” : que se passe t’il si une nouvelle catégorie 
apparait ? -> déstructuration des SOM - reprendre l’apprentissage de zéro ? 
- le nombre de catégories est fixé à l’avance (INSTAR,SOM,K-mean, etc...)

Dans ce cas, comment imaginer la conception de systèmes intelligents dont la réponse est 
dépendante d’un environnement ou la formation des catégories est progressive ? 

Nous n’avons plus besoin de signal d’erreur. 
Mais alors : qu’est-ce qui le remplace et permet d’effectuer l'apprentissage ? 

Adaptive Resonance Theory

ART

Idée : résoudre le dilemme entre stabilité et Plasticité.
  

Un système qui a appris une catégorisation correctement est dit stable. On gèle alors 
généralement les paramètres qui ont servi l’apprentissage pour conserver les stabilité des 
réponses et permettre l’utilisation. phase d’apprentissage / phase d’utilisation.

Un système qui apprend est dit plastique, car il se modifie rapidement pour apprendre les 
catégories de l’espace d’entrée. Il n’est pas stable dans le sens ou l’ensemble des réponses 
du réseau sont influencées par le nouvel apprentissage.

Vitesse d’apprentissage

ART

Proposition de [Carpenter&Grossberg86]
  

Utiliser un ensemble de groupes neuronaux en mesure de calculer l’erreur d’une catégorie 
sélectionnée par rapport aux vecteurs d’entrées. 

Cette erreur sera comparée à un paramètre de vigilance

Le résultat de la comparaison décidera de la décision de créer une nouvelle catégorie ou de 
renforcer une catégorie déjà existante (moyennage du code).

Système de va-et-viens entre les poids du code gagnant et le pattern d’entrée : Résonance.

Liée a la question sur INSTAR : comment assurer que dans un environnement non sparse, les 
poids de F2 ne soient pas re-codés en permanence (stabilité des catégories) ? 



ART

Top-down Feedback : OUTSTAR
  

des poids apprennent le pattern d’entrée si la cellule 
post-synaptique est active

d’autres poids apprennent le code si la cellule pre-
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competitio
n pour le

 code 

de la catégorie

top-down prototyp
e 

moyen de la catégorie

ART

Notion de “catalogue” par résonance
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tij bij



ART

d’autres poids apprennent le code si la cellule pre-
synaptique est active

Counter Propagation

d’autres poids apprennent le code si la cellule pre-
synaptique est active

[Nielsen86]

Counter Propagation

d’autres poids apprennent le code si la cellule pre-
synaptique est active

[Nielsen86]

PerAc

d’autres poids apprennent le code si la cellule pre-
synaptique est active



PerAc PerAc

PerAc Rassemblons...

Counter Propagation [Nielsen]



Rassemblons...

Counter Propagation [Nielsen]

WTA, Kohonen, ART (SAW)

Rassemblons...

Counter Propagation [Nielsen]

WTA, Kohonen, ART (SAW)

LMS

Rassemblons...

CounterPropagation [Nielsen86]

WTA, Kohonen, ART (SAW)

LMS

Receptive Fields /vision (Hafemeister)

application
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application Learning



Vue d’ensemble

Apprentissage  non (ou peu) supervisé

Apprentissage avec un renforcement

Apprentissage de séquences temporelles

Vue d’ensemble

Apprentissage  non (ou peu) supervisé

Apprentissage avec un renforcement : du conditionnement au renforcement

Apprentissage de séquences temporelles

Le conditionnement classique
dit conditionnement pavlovien [Pavlov27]

Le conditionnement classique
dit conditionnement pavlovien [Pavlov27]

* doit pouvoir s’appliquer a un étudiant face aux crèpes du BDE

*



Le conditionnement classique
terminologie : 
un lien stimulus-réponse existe déjà avant tout conditionnement : lorsque le chien est 
affamé il salive forcement. C’est le lien inconditionnel.

Vue de la nourriture en situation de faim : US -unconditionnal Stimulus-
Réaction de salivation : UR -unconditional response-

Clochette avant conditionnement : CS -condtionnal stimulus-

Réaction de salivation après conditionnement : CR -conditionnal response-
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Le conditionnement classique
terminologie : 
un lien stimulus-réponse existe déjà avant tout conditionnement : lorsque le chien est 
affamé il salive forcement. C’est le lien inconditionnel.

Vue de la nourriture en situation de faim : US -unconditionnal Stimulus-
Réaction de salivation : UR -unconditional response-

Clochette avant conditionnement : CS -condtionnal stimulus-

Réaction de salivation après conditionnement : CR -conditionnal response-

* doit pouvoir s’appliquer a un étudiant face aux crèpes du BDE

*

US

CS

CR

UR ou bien CR

dW/dt = -a + eps. (x .x )
CS UR

Le conditionnement classique

CS UR

CS



Le conditionnement classique

CS UR

CS WIDROW - H
OFF

Explique l’extinction du conditionnement s’il n’est plus entretenu

Le conditionnement instrumental

CS UR

RC

Le conditionnement instrumental

CS UR

RC

Le conditionnement instrumental

US



Le conditionnement instrumental Le conditionnement instrumental

Le conditionnement instrumental Le conditionnement instrumental

“Bruit sur les actions”
Permet de proposer 
aléatoirement une sortie 
même si I=0
(pas d’entrée)

Assure une exploration 
aléatoire de 
l’environnement



Le conditionnement instrumental

Variation de la 
récompense

Variation de la 
réponse

Le conditionnement instrumental

Le conditionnement instrumental

points forts : 
 - modèle simple pour une combinaison exploration/exploitation

- l’exploration est assurée par un niveau de bruit sur les sorties, 
présent quand il n’y a pas d'entrées.

-rend compte des expériences de conditionnement opérant.
association par obtention d’une récompense en l’absence de US.

Mais : 

- difficile de gérer efficacement le niveau de bruit une fois les 
associations apprises (bruit plus fort que l’apprentissage ? NON. 
mais alors comment ré-explorer ? ).

- inefficace si la récompense est retardée ou différée. 

Apprentissage par renforcement

la récompense est retardée ou différée. 

comment rétro-propager la récompense sur toutes les actions qui 
ont permis d’obtenir r ? 
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comportement optimal

récompense reçue à 
l’instant t

plus on regarde dans le 
futur (plus t est grand) et  
plus la récompense 
estimée est décotée

t

comportement optimal

Soit les trois modèles : 

Finite horizon, h=4

Infinite horizon, gamma = 0.9

Average reward (h très grand)

quels choix vont ils faire ?  si on change h à 1000 et gamma à 0.2 ? 
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Soit les trois modèles : 

Finite horizon, h=4

Infinite horizon, gamma = 0.9

Average reward (h très grand)

quels choix vont ils faire ?  si on change h à 1000 et gamma à 0.2 ? 

r = 0 + 2   = 2

r = 0

r=0



comportement optimal

Soit les trois modèles : 

Finite horizon, h=4

Infinite horizon, gamma = 0.9

Average reward (h très grand)

quels choix vont ils faire ?  si on change h à 1000 et gamma à 0.2 ? 

r = 0.9 x0 + 0.81 X 2 = 1.62

r = 0 ..... + 0.59 x10 = 5.9

r=0 ............+0.53 x11 = 5.85

comportement optimal

Soit les trois modèles : 

Finite horizon, h=4

Infinite horizon, gamma = 0.9

Average reward (h très grand)

quels choix vont ils faire ?  si on change h à 1000 et gamma à 0.2 ? 

r = 2/h

r = 10/h

r= 11/h

comportement optimal Delayed reward



Delayed reward

TD(0)
s l’état courrant
s’ l’état dans lequel on se trouve après avoir effectué l’action a
r le renforcement instantané
gamma :  discount factor
alpha : rapport présent/futur (learning rate, doit diminuer progressivement 
au cours de l’exploration)

la valeur du passé (1-alpha)

la mise a jour suite au passage 
de s dans s’ (alpha)

Delayed reward

TD(0)
s l’état courrant
s’ l’état dans lequel on se trouve après avoir effectué l’action a
r le renforcement instantané
gamma :  discount factor
alpha : rapport présent/futur (learning rate, doit diminuer progressivement 
au cours de l’exploration)

la valeur du passé (1-alpha)

la mise a jour suite au passage 
de s dan s’ (alpha)

notez que a n’intervient pas dans cette équation

Delayed reward Delayed reward



Delayed reward Delayed reward

exploration après exploration : construction progressif d’un gradient de récompense pour chaque état u

Delayed reward

TD(lambda), avec lambda [0,1]

est elligible si s était l’état visité 
à l’instant k

décote temporelle de k

Delayed reward

ADABEBCFCG



Delayed reward

ADABEBCFCG

Delayed reward

ADABEBCFCG

Delayed reward

ADABEBCFCG

Delayed reward

Optimal

mais quand lambda ->1 : très couteux en calculs (maintenir une mémoire la 
liste des états elligibles à chaque action + calculs).



Delayed reward

TD(0)
s l’état courrant
s’ l’état dans lequel on se trouve après avoir effectué l’action a
r le renforcement instantané
gamma :  discount factor
alpha : rapport présent/futur (learning rate, doit diminuer progressivement 
au cours de l’exploration)

la valeur du passé (1-alpha)

la mise a jour suite au passage 
de s dan s’ (alpha)

notez que a n’intervient pas dans cette équation

Qlearning

TD(lambda) 

S

S’

Qlearning

S

S’

a1

a2

V(s)

Q(s,a1)

Qlearning Qlearning

Soit l’environnement suivant :

où X est un mur, S la case de départ, r la case à atteindre et D une case dangereuse.
Un robot peut exécuter les actions haut, bas, droite, gauche sur chaque case (correspondant à des états) et 
arrive sur la case correspondante si possible, sinon, il reste sur la même case.
Toutes les valeurs des arcs sont à 1 initialement.
La récompense sur l’état but r est de 1000.
La récompense sur la zone de danger D est de -5.

X
X X

X X
 r 

D



Qlearning
Implémentez l’algo Q-Learning à l’aide du langage de votre choix.
Rappel de l’algo : 
1. Initialiser la table des poids des arcs :
2.∀s∀aQ(s,a)←0
3. pour n boucles d’apprentissage
4...λ←1;ϵ←1;
5...etatCourant←etatinitial
6...Pour n’ itérations ( n’ = nombre supposé max d’états possibles)
7......s←etatCourant
8......nb←random(0,1)
9...... Si nb<ϵ  Alors
10........Choisir aléatoirement une action a
11.....Sinon
12........Choisir action la plus intéressante :
13........a←argMax(Q(s,a′)
14..... Fin Si
15..... Effectuer action a :
16.....s′←nouvelEtatCourant
17..... calculer Q(s,a)
18.....Q(s,a)←λ×(r+γ×max(Q(s′,a′))+(1−λ)×Q(s,a)

19..... decrémenter les coefficients d’apprentissage et d’exploration :
20.....λ←0.99×λ
21.....ϵ←0.99×ϵ
22..... Si but atteint, casser la boucle n’ (uniquement celle là)
22...Fin pour n’ itérations
23. Fin pour n boucles d’apprentissage
.
A la fin d’une boucle, afficher le chemin trouvé (liste des actions les plus intéressantes à partir de l’état 
initial).

 a’

 a’
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exploration

exploitation (greedy)

Qlearning

Limitations ?
   
     - nécessite beaucoup d’explorations avant de converger sur l’ensemble 
de l’environnement (pensez a un robot dont chaque action de déplacement 
prends du temps)

     - couteux en temps de calcul et en temps réel (pensez a un robot donc 
chaque action de déplacement prends du temps)

    - ne s’applique bien que si l’environnement peut être modélisé en 
couples (états,actions)

Dyna-Q
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