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Programmation traditionnelle 
●  Texte rédigé dans un langage informatique permettant par la réalisation 

successive d’opérations élémentaires de réaliser une tâche complexe 

●  Phases importantes  

1.  Phase d'analyse (fonctionnelle) ou de conception 

2.  Phase de réalisation ou de programmation  

3.  Phase de livraison  
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Phase d’analyse ? 
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Le machine learning :  un paradigme de programmation 
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Quel algorithme? 

[Vinyals et al., 2014] 
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Autres applications 

Figure 15: Real and generated handwriting. The top line in each block is
real, the rest are unbiased samples from the synthesis network. The two texts
are from the validation set and were not seen during training.
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Figure 1: Screen shots from five Atari 2600 Games: (Left-to-right) Pong, Breakout, Space Invaders,
Seaquest, Beam Rider

an experience replay mechanism [13] which randomly samples previous transitions, and thereby
smooths the training distribution over many past behaviors.

We apply our approach to a range of Atari 2600 games implemented in The Arcade Learning Envi-
ronment (ALE) [3]. Atari 2600 is a challenging RL testbed that presents agents with a high dimen-
sional visual input (210 ⇥ 160 RGB video at 60Hz) and a diverse and interesting set of tasks that
were designed to be difficult for humans players. Our goal is to create a single neural network agent
that is able to successfully learn to play as many of the games as possible. The network was not pro-
vided with any game-specific information or hand-designed visual features, and was not privy to the
internal state of the emulator; it learned from nothing but the video input, the reward and terminal
signals, and the set of possible actions—just as a human player would. Furthermore the network ar-
chitecture and all hyperparameters used for training were kept constant across the games. So far the
network has outperformed all previous RL algorithms on six of the seven games we have attempted
and surpassed an expert human player on three of them. Figure 1 provides sample screenshots from
five of the games used for training.

2 Background

We consider tasks in which an agent interacts with an environment E , in this case the Atari emulator,
in a sequence of actions, observations and rewards. At each time-step the agent selects an action
at from the set of legal game actions, A = {1, . . . ,K}. The action is passed to the emulator and
modifies its internal state and the game score. In general E may be stochastic. The emulator’s
internal state is not observed by the agent; instead it observes an image xt 2 Rd from the emulator,
which is a vector of raw pixel values representing the current screen. In addition it receives a reward
rt representing the change in game score. Note that in general the game score may depend on the
whole prior sequence of actions and observations; feedback about an action may only be received
after many thousands of time-steps have elapsed.

Since the agent only observes images of the current screen, the task is partially observed and many
emulator states are perceptually aliased, i.e. it is impossible to fully understand the current situation
from only the current screen xt. We therefore consider sequences of actions and observations, st =
x1, a1, x2, ..., at�1, xt, and learn game strategies that depend upon these sequences. All sequences
in the emulator are assumed to terminate in a finite number of time-steps. This formalism gives
rise to a large but finite Markov decision process (MDP) in which each sequence is a distinct state.
As a result, we can apply standard reinforcement learning methods for MDPs, simply by using the
complete sequence st as the state representation at time t.

The goal of the agent is to interact with the emulator by selecting actions in a way that maximises
future rewards. We make the standard assumption that future rewards are discounted by a factor of
� per time-step, and define the future discounted return at time t as Rt =

PT
t0=t �

t0�trt0 , where T
is the time-step at which the game terminates. We define the optimal action-value function Q⇤(s, a)
as the maximum expected return achievable by following any strategy, after seeing some sequence
s and then taking some action a, Q⇤(s, a) = max⇡ E [Rt|st = s, at = a,⇡], where ⇡ is a policy
mapping sequences to actions (or distributions over actions).

The optimal action-value function obeys an important identity known as the Bellman equation. This
is based on the following intuition: if the optimal value Q⇤(s0, a0) of the sequence s0 at the next
time-step was known for all possible actions a0, then the optimal strategy is to select the action a0
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Apprentissage à partir d’exemples 

Millions of labeled examples are used to build real-world
applications, such as pedestrian detection

[Tomas Serre]

More applications of the same idea

[Okuma, Taleghani, dF, Little, Lowe, 2004]
Best Cognitive Vision Paper- ECCV
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L’Apprentissage Automatique 

●  Programme qui réalise une tâche sans qu’on ait une quelconque idée de 
l’algorithme 

⇒    On apprend une fonction y= f (x)  … 

 … avec un ensemble d’exemples (entrée , sortie)  

x y 

Tumeur 
Pas de tumeur 
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L’Apprentissage Automatique 

x y 

A survécu 
N’a pas survécu 

Vecteur des caractéristiques d’un individu 

Sexe 
Age 

Classe 
Parent à bord? 

… 
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●  Programme qui réalise une tâche sans qu’on ait une quelconque idée de 
l’algorithme 

⇒    On apprend une fonction y= f (x)  … 

 … avec un ensemble d’exemples (entrée , sortie)  



L’Apprentissage Automatique 

⇒ Machine Learning = concevoir des algorithmes  
     pour apprendre f 

●  Programme qui réalise une tâche sans qu’on ait une quelconque idée de 
l’algorithme 

⇒    On apprend une fonction y= f (x)  … 

 … avec un ensemble d’exemples (entrée , sortie)  
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L’Apprentissage Automatique 
●  Adapté 

○  Pour des tâches de décision, de prédiction 

■  Pour lesquelles on ne connait pas d’algorithme 

■  Pour lesquelles on ne veut pas passer par une étape de formalisation 

●  Une difficulté majeure 

○  On met au point un système sur des données d’apprentissage 

○  On utilise le système sur d’autres données 
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Tâches classiques du ML : ce que l’on ne sait 
pas programmer ! 
Tâches de perception : audition, vision 

Langage naturel  : classification, résumés, traduction 

Prédiction : bourse, consommation énergie, maintenance prédictive, churn… 

Recommandation à la Amazon, Netflix 

Web advertising 

Raisonnement 

Planification 

Robotique ... 
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LE PROBLÈME DE LA 
GÉNÉRALISATION 

IA et Jeux - ECM 2ème année 13 



Classification d’images 

Données  
d’apprentiss
age  
étiquetées 
Joie 
Non joie IA et Jeux - ECM 2ème année 14 



Discrimination en 2D 
Le modèle  

(séparateur linéaire)  
appris 
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L’apprentissage supervisé 



Apprentissage supervisé 
On cherche à apprendre une fonction :   

○  Où           = forme observée 

 Discret, réel, vecteur réel, etc 

■          = sortie associée 

 Réel ou vecteur de réels (régression) 

 Variable catégorielle (classification) 
●  À partir d’un échantillon fini (i.i.d.) d’exemples  

○  Les observations sont des réalisations d’une variable aléatoire de loi inconnue  

●  En général on approxime  f  en cherchant dans une famille paramétrique                  
   celle qui se rapproche le plus de f (i.e. le w tel que fw se  
      rapproche le plus de f)                      

{ }Wwfw ∈,

y = f(x)

x

y

�
(xi, yi), i = 1..N
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Discrimination 

Titanic challenge 

IA et Jeux - ECM 2ème année 18 



Prédiction 
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Régression  
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Une difficulté majeure 
●  On met au point un système sur des données 

●  On utilise le système sur d’autres données 

○  Notion de capacité de généralisation 
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UN PREMIER CLASSIFIEUR SIMPLE : 
LES K PLUS PROCHES VOISINS 
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●  Principe 
○  Pour classer un exemple x 

■  On détermine dans la base d’apprentissage les K exemples qui sont les plus proches de x 

■  On regarde parmi ces K voisins la classe majoritaire 

■  On reconnait x de cette classe 

●  Intérêt 
○  Modèle performant asymptotiquement 

 

●  Points faibles 
○  Modèle performant asymptotiquement 

○  Ce n’est pas un modèle à proprement parler 

■  Pas de synthèse des données d’apprentissage 
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Les K ppv comme estimateurs de densité 

○  Pour un ensemble de données D={xi}, on fixe k 

○  Pour un point x quelconque, on considère une hypersphère 
centrée en x, on la fait grandir jusqu’à ce qu’elle englobe k 
points, soit V son volume 

 

 

○  k/N = proportion de points qui sont dans la sphère 

■  En pratique     donne une estimation raisonnable 

)()(ˆ xp
NV
kxp ≈≡⇒

2/1    Nk ∝
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Nombre de voisins 
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UN PREMIER MODÈLE DE CLASSIFICATION 
SUPERVISÉE : LE PERCEPTRON [ROSENBLATT 1970] 
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Fonction discriminante linéaire  

•   Avec vecteur forme étendu

•  Surface de décision: hyperplan 
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Algorithme d’apprentissage 
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INTERET ET LIMITES DU 
PERCEPTRON 
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Si les données d’apprentissage ne sont pas linéairement séparables 
-  Pas de convergence 
-  Pas de solution optimale 

 
Comportement de l’apprentissage  
-  Séquence chaotique de solutions durant l’apprentissage 



LA RÉGRESSION LOGISTIQUE 

 
http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/
sklearn.linear_model.LogisticRegression.html 
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Régression logistique 
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wt x = 0 

wt x > 0 

wt x < 0 

Points n’influant pas 
tropfortement sur la 
solution trouvée dans la 
RL. 



Maximisation de la vraisemblance 
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En bref   

●  Classifieur linéaire 

●  Meilleur comportement que le perceptron pour les points loin de la 
frontière de décision 

●  Interprétation probabiliste des sorties 

●  Possibilité de modifier la fonction de coût our intégrer des critères 
additionnels 
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FORMALISATION DE L’APPRENTISSAGE 
COMME UN PROBLÈME D’OPTIMISATION 
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●  Base d’apprentissage 

●  Critère d’apprentissage 

●  Fonction de perte : loss  

○  Erreur quadratique 

○  0/1 loss 

○  … 

�
(xi, yi), i = 1..N
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Remp(w) =
NX

i=1

l
�
fw(x
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Risque réel et empirique 
Le risque empirique 

est une estimation du risque réel 
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Remp(w) =
NX

i=1

l
�
fw(x

i), yi
�

R(w) =

Z

(x,y)
l (fw(x), y) p(x, y)dxdy



L’apprentissage comme un problème 
d’optimisation 
●  Trouver le meilleur modèle sur la base d’apprentissage 

 
= Optimisation d’une fonction de 
 
 
 
●  Trouver le meilleur modèle est un peu différent 
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ESTIMATION DE LA 
PERFORMANCE ET SELECTION 
DE MODELE 39 IA et Jeux - ECM 2ème année 



Objectifs 
●  Quel est le meilleur modèle de régression pour un jeu de données fixé ? 

○  Structure du modèle 

○  Paramètres du modèle 

●  Nécessité de bien estimer la performance  
○  Pour une structure de modèle donnée 

○  Pour le jeu de données disponible 

⇒  Découpage Train / Validation / Test 
⇒  Multiples découpages Train / Test (Cross Validation) pour : 

⇒  estimation de la variance des résultats  

⇒  Exploiter toutes les données en test 

⇒  Grid Search pour le réglage de ce qui ne s’optimise pas numériquement 
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Train / Validation / Test 
●  Découpage des données en 3 parties 

○  Training Set : pour l’optimisation des paramètres du modèle 
○  Validation Set : pour le choix du meilleur modèle si on en teste plusieurs 
○  Test Set : pour l’estimation de l’erreur en généralisation du meilleur modèle  
 

●  Mais 
○  Limite la taille des données d’apprentissage : on apprend moins bien 
○  Limite la taille des données d’évaluation : on évalue moins bien 
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