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Les Apprentissages

* 3 grandes classes :
“ apprentissage supervise
“ apprentissage non-supervise

“ apprentissage par
renforcement



Les Apprentissages

* 3 grandes classes :

* apprentissage supervise * Pour chaque action, un signal

, o
* apprentissage non-supervisé d’erreur est produit indiquant

: comment se corriger.
* apprentissage par

renforcement



Les Apprentissages

* 3 grandes classes :
“ apprentissage supervise
“ apprentissage non-supervise

“ apprentissage par
renforcement

* Aucun signal autre que

sensori-moteur,

* Identification des régularités

statistiques du flux sensori-
moteur



Les Apprentissages

* 3 grandes classes :
“ apprentissage supervise
“ apprentissage non-supervise

“ apprentissage par
renforcement

* Un signal de récompense /

punition est disponible
occasionnellement,

* Longues séquences d’actions

sans information,

“ Pb : attribution des

responsabilités dans les
résultats obtenus



Les apprentissages & le cerveau

Unsupervised learning
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Current Opinion in Neurobiology

* Substrats distincts des apprentissages

(Doya, 2000), mais (Ohmae & Medina, 2015) : cervelet & renforcement



Apprentissage non-supervise
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+ Apprentissage Hebbien,
+ Plasticité dépendant du temps d’occurence des impulsions (STDP)

(Hebb, 1949 : Bi & Poo, 1998)



Apprentissage non-supervise
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+ Constituant essentiel de I'apprentissage des cellules de lieux
“ Prix Nobel physiologie ou médecine 2014 (O’Keefe, Moser & Moser)
Modele : (Arleo et al., 2000)



Apprentissage supervisé

Multizonal SC
Microcomplex microzones
(module)

+ Perceptron !
Afferent _§

“ Cellules en grains (50M, 3/4 des neurones du cerveau !) Lecil

(Marr, 1969)
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Apprentissage par renforcement
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* Dopamine et erreur de prédiction de récompense

(Schultz et al., 1997)




Apprentissage instrumental

* Comportement dirigé vers un # Comportement habituel :

but :

* apprentissage prolongé
“ apprentissage modéré

* réponses rapides,
+ hésitations (vicarious trials &

errors) * stéreotypees

* temps de réactions longs * peu sensible a la dévaluation

“ gensible a la dévaluation

(Dickinson, 1985)



Modeles

a
* Théorie dominante :
* Cpt dirigeé vers un but =
apprentissage par renforcement |
avec modele du monde |

* Habitude = apprentissage par
renforcement sans modéle (lien
avec Dopamine)

(Daw et al., 2005),
mais (Dezfouli & Balleine, 2012)
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Apprentissage par renforcement sans modcle

Distal Cues




Apprentissage par renforcement sans modcle
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Apprentissage par renforcement sans modcle

Distal Cues




Apprentissage par renforcement sans modcle

Distal Cues




Apprentissage par renforcement sans modcle

Distal Cues

"



Apprentissage par renforcement sans modcle

Distal Cues
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Apprentissage par renforcement sans modcle

Distal Cues

"



Apprentissage par renforcement sans modcle

Distal Cues

I + Lent a apprendre,

"s

* Nécessite de la récompense,
* Rapide a calculer,

* Encore plus lent a ré-apprendre.

“ Substrat neural :

“ (Cortex sensori-moteur,

:'I Gia Q\ “. * Ganglions de la base (dorso-latéral),
o & o 8
O—> C;: dO‘@ * systeme dopaminergique



Apprentissage par renforcement avec modele

Distal Cues




Apprentissage par renforcement avec modele

Distal Cues
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Apprentissage par renforcement avec modele

Distal Cues




Apprentissage par renforcement avec modele
Y
%J (‘Tolman, 1938)




Apprentissage par renforcement avec modele
Y

I( O= I
E—Bl (Tolman, 1938)




Apprentissage par renforcement avec modele

Distal Cues
* Rapide a apprendre,

* Composante latente (hebbienne),
* Long a calculer,

* Rapide a ré-apprendre.

* Substrat neural :

“ Cortex préfrontal (OFC, vimPFC,
dIPFC),

* Ganglions de la base (dorso médial)




Combinaisons

Fusion (méthodes d’ensemble)

Strategy 1 Strategy 2

(Guazzelli et al., 98)
Strategy (Girard et al., 05)
Combination (Collins & Frank, 12)
(Hanoune et al., 15)
Y (Renaudo et al., 15)
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Direction
Selection

Sélection

Strategy 1

Strategy
Selection

V

Direction
Selection

Strategy 2

(Foster et al., 00)
(Chavarriaga et al., 05)
(Daw et al., 05)

(Dolle et al., 10)
(Keramati et al., 11)
(Hasson et al., 11)
(Caluwaerts et al., 12a,b)
(Pezzulo et al., 13)
(Viejo et al., 15)



Apprendre a s¢lectionner - rats
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Escape latency (seconds)

160
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Apprendre a s¢lectionner - rats

Pearce : Original results
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Apprendre a s¢lectionner - robots

Renf. avec modele
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(Caluwaerts et al., 2012)



Apprendre a sélectionner - robots
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(Caluwaerts et al., 2012)



Apprendre a sélectionner - robots

i 100 i 300 5?0
2.0 . 120
.- IR
1.5 1.5
cﬁh
1.0 1.0
0.5/ - 0.5

-0.50.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 —-0.50.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.
700 900

2.0 | 120
' Y

1.5 1.5 "
..

1.0 1.0 1.0 * o .
‘e @

0.5! | 0.5l : | 0.5l we

20500 05 1015 2.0 25 —0.50.0 05 1.0 1.5 2.0 2. 0 25

2.0 20 |

1.5 ” 1.5

_,
1.0 : '; . I 1.0

0.5| % el |

~-0.50.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 —0.50.0 05 1.0 1.5 2.0 25 ;0500 0.5 1.0 1.5 2.0 25

(Caluwaerts et al., 2012)

Détection
changement,
Sauvegarde,
Création nouveau
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Détection contexte
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Récupération
mémoire



Muluplicité de systemes complémentaires

Probe test

Allocentric Departure - Stratégie : Reéactive Délibérative
Strategy

5
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; : Arbre de décision
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(Rondi-Reig et al., 2006)



