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Les Apprentissages

❖ 3 grandes classes :
❖ apprentissage supervisé
❖ apprentissage non-supervisé
❖ apprentissage par 

renforcement



Les Apprentissages

❖ Pour chaque action, un signal 
d’erreur est produit indiquant 
comment se corriger.

❖ 3 grandes classes :
❖ apprentissage supervisé
❖ apprentissage non-supervisé
❖ apprentissage par 

renforcement



Les Apprentissages

❖ Aucun signal autre que 
sensori-moteur,

❖ Identification des régularités 
statistiques du flux sensori-
moteur

❖ 3 grandes classes :
❖ apprentissage supervisé
❖ apprentissage non-supervisé
❖ apprentissage par 

renforcement



Les Apprentissages

❖ Un signal de récompense/
punition est disponible 
occasionnellement,

❖ Longues séquences d’actions 
sans information,

❖ Pb : attribution des 
responsabilités dans les 
résultats obtenus

❖ 3 grandes classes :
❖ apprentissage supervisé
❖ apprentissage non-supervisé
❖ apprentissage par 

renforcement



Les apprentissages & le cerveau

❖ Substrats distincts des apprentissages

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

Complementary roles of basal ganglia and cerebellum in learning and motor control Doya    733

the main issue in the computational theory of RL [37,38].
In the RL theory, a policy (sensory–motor mapping) is
sought so that the expected sum of future reward

V(t) = E[ r(t + 1) + r(t + 2) + ...]

is maximized. Here, r(t) denotes the reward acquired at
time t and V(t) represents the ‘value’ of the present state.
RL generally involves two issues: prediction of cumulative
future reward and improvement of state–action mapping to
maximize the cumulative future reward. A so-called ‘tem-
poral difference’ (TD) signal δ(t)

δ(t) = r(t) + V(t) – V(t – 1),

takes dual roles as the error signal for reward prediction and
the reinforcement signal for sensory–motor mapping [37].

The reward-predicting response of dopamine neurons was
a big surprise because it was exactly how the TD signal
would respond in reward-prediction learning — initially
responding to the reward itself [δ(t) = r(t)], and later to the
change in the predicted reward [δ(t) = V(t) – V(t – 1)] even
without a reward. Dopamine was also well known to have
the role of behavioral reinforcer. Accordingly, a number of
models of the basal ganglia as a RL system have been pro-
posed in which the nigrostriatal dopamine neurons
represent the TD signal [28–30,39,40,41•].

Figure 2 summarizes the outline of an RL-based model. The
input site of the basal ganglia, the striatum, comprises two
compartments: the striosome, which projects to the dopamine
neurons in the substantia nigra pars compacta (SNc), and the
matrix, which projects to the output site of the basal ganglia,
the substantia nigra pars reticulata (SNr) and the globus pal-
lidus (GP). In the RL model, the striosome is responsible for

predicting the future reward from the present sensory state
whereas the matrix is responsible for predicting future
rewards associated with different candidate actions.

Through a competition of the matrix outputs, the motor
action with the highest expected future reward is selected
in SNr/GP and sent to the motor nuclei in the brain stem
as well as thalamo-cortical circuits. The TD error is com-
puted in SNc, based on the limbic input coding the
present reward and the striatal input coding the future
reward. The nigrostriatal dopaminergic projection, which
terminates at the cortico-striatal synaptic spines, modu-
lates the synaptic plasticity and serves as the error signal in
the striosome prediction network and the reinforcement
signal for the matrix action network. Such models have
successfully replicated the learning of conditioning tasks as
well as sequence learning tasks [39,40,41•].

However, there still remain several issues to be clarified
in the RL hypothesis of the basal ganglia. First, it is not
clear how the ‘temporal difference’ of expected future
reward is calculated in the circuit leading to the sub-
stantia nigra, although a few possible mechanisms have
been suggested [28,29,40,42]. A recent review by Joel
and Weiner [43••] provides a comprehensive picture of
the connections to and from the dopaminergic neurons
in SNc and the ventral tegmental area (VTA). According
to their view, there are two major pathways from the
striatum to the SNc dopamine neurons: direct inhibition
by striosome neurons through slow GABAB-type synaps-
es, and indirect disinhibition by matrix neurons through
inhibition of GABAA-type synaptic inputs from SNr
neurons [44]. Thus it is possible that the fast disinhibi-
tion by the matrix and the slow inhibition by the
striosome provide the temporal difference component
V(t) – V(t – 1).

Figure 1

Specialization of the cerebellum, the basal
ganglia, and the cerebral cortex for different
types of learning [24••]. The cerebellum is
specialized for supervised learning, which is
guided by the error signal encoded in the
climbing fiber input from the inferior olive. The
basal ganglia are specialized for
reinforcement learning, which is guided by the
reward signal encoded in the dopaminergic
input from the substantia nigra. The cerebral
cortex is specialized for unsupervised
learning, which is guided by the statistical
properties of the input signal itself, but may
also be regulated by the ascending
neuromodulatory inputs [80].
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Apprentissage non-supervisé

❖ Apprentissage Hebbien, 

❖ Plasticité dépendant du temps d’occurence des impulsions (STDP)

(Hebb, 1949 ; Bi & Poo, 1998)



Apprentissage non-supervisé

❖ Constituant essentiel de l’apprentissage des cellules de lieux

❖ Prix Nobel physiologie ou médecine 2014 (O’Keefe, Moser & Moser)

Modèle : (Arleo et al., 2000)



Apprentissage supervisé

❖ Perceptron !

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

(Marr, 1969)



Apprentissage par renforcement

❖ Dopamine et erreur de prédiction de récompense

(Schultz et al., 1997)



Apprentissage instrumental

❖ Comportement dirigé vers un 
but :
❖ apprentissage modéré
❖ hésitations (vicarious trials & 

errors)
❖ temps de réactions longs
❖ sensible à la dévaluation

❖ Comportement habituel :
❖ apprentissage prolongé
❖ réponses rapides,
❖ stéréotypées
❖ peu sensible à la dévaluation

(Dickinson, 1985)



Modèles

❖ Théorie dominante :
❖ Cpt dirigé vers un but = 

apprentissage par renforcement 
avec modèle du monde

❖ Habitude = apprentissage par 
renforcement sans modèle (lien 
avec Dopamine)

(Daw et al., 2005), 

mais (Dezfouli & Balleine, 2012)



Apprentissage par renforcement sans modèle

Platform

Hidden

Distal Cues



Apprentissage par renforcement sans modèle
Distal Cues

R=1



Apprentissage par renforcement sans modèle
Distal Cues

P=0.9

R=1



Apprentissage par renforcement sans modèle
Distal Cues

P=0.9

R=1

P=0.81



Apprentissage par renforcement sans modèle
Distal Cues



Apprentissage par renforcement sans modèle
Distal Cues



Apprentissage par renforcement sans modèle
Distal Cues



Apprentissage par renforcement sans modèle
Distal Cues

❖ Lent à apprendre,

❖ Nécessite de la récompense,

❖ Rapide à calculer,

❖ Encore plus lent à ré-apprendre.

❖ Substrat neural :

❖ Cortex sensori-moteur,

❖ Ganglions de la base (dorso-latéral), 

❖ système dopaminergique



Apprentissage par renforcement avec modèle
Distal Cues



Apprentissage par renforcement avec modèle
Distal Cues



Apprentissage par renforcement avec modèle
Distal Cues



Apprentissage par renforcement avec modèle

(Tolman, 1938)



Apprentissage par renforcement avec modèle

(Tolman, 1938)



Apprentissage par renforcement avec modèle

❖ Rapide à apprendre,

❖ Composante latente (hebbienne),

❖ Long à calculer,

❖ Rapide à ré-apprendre.

❖ Substrat neural :

❖ Cortex préfrontal (OFC, vmPFC, 
dlPFC),

❖ Ganglions de la base (dorso médial)

Distal Cues



Combinaisons

Strategy
Combination

Direction
Selection

Direction
Selection

Strategy
Selection

(Foster et al., 00)
(Chavarriaga et al., 05)
(Daw et al., 05)
(Dolle et al., 10)
(Keramati et al., 11)

(Pezzulo et al., 13)
(Caluwaerts et al., 12a,b)
(Hasson et al., 11)

(Viejo et al., 15)

(Girard et al., 05)
(Guazzelli et al., 98)

(Renaudo et al., 15)
(Hanoune et al., 15)
(Collins & Frank, 12)

Strategy 1 Strategy 2

?

Strategy 1 Strategy 2

Fusion (méthodes d’ensemble) Sélection



Apprendre à sélectionner - rats

Exploration

Planning

Taxon

Gating

ETP

Place
Cells

Visual Input

(Dollé et al., 2010)



(Dollé et al., 2010)
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Apprendre à sélectionner - rats



(Caluwaerts et al., 2012)

Apprendre à sélectionner - robots
Exploration Renf. avec modèle Renf. sans modèle



Apprendre à sélectionner - robots

(Caluwaerts et al., 2012)



Apprendre à sélectionner - robots

(Caluwaerts et al., 2012)

Détection 
changement,
Sauvegarde,

Création nouveau 
contexte

Détection contexte 
initial

Récupération
mémoire



Multiplicité de systèmes complémentaires

❖ La multiplicité est la règle,
❖ C’est flagrant en navigation.

(Rondi-Reig et al., 2006)

Stratégie : Réactive Délibérative

Entrées 
sensorielles 

brutes

Réponse à un 
stimulus Arbre de décision

Approche du but

Approche d’indice

Praxique

Intégration de 
chemin

Cellules de 
lieux

Réponse associée à 
un lieu

Planification 
topologique

Planification 
métrique


