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Introduction
Nous avons l’habitude de parler d’IA au futur, et surtout
au conditionnel. « Un jour, l’IA sera peut-être capable
de ceci ou de cela… » Cette vision est dépassée ; nous
sommes déjà dans ce futur. L’IA progresse à une vitesse
fulgurante, et beaucoup de ce qui relevait autrefois du
fantasme est aujourd’hui une réalité.
Conséquence inéluctable : les questionnements sont
nombreux. Au cœur de tout cela, une inquiétude centrale
se démarque : l’IA va-t-elle remplacer l’homme ?
L’intelligence artificielle est un domaine à la fois fascinant et intimidant, où chaque jour apporte son lot de
nouveautés et de complexités. Pour beaucoup encore, l’IA
est comme une langue étrangère, pleine de promesses,
mais difficilement saisissable dans sa totalité. Les avancées en IA, si rapides et si diversifiées, sont un véritable
torrent d’innovations et de découvertes qui défient notre
capacité à rester à jour.
Cet ouvrage est né d’une conviction : pour naviguer dans
l’univers foisonnant de l’IA, se faire son propre avis sur
les différentes questions de l’IA, tacler l’angoisse et le
pessimisme au profit d’un réalisme proactif, le meilleur chemin est encore de comprendre intimement ses
concepts fondamentaux. Cette compréhension nous
permet d’être, mais aussi de rester, conscients et éclairés face aux transformations que l’IA propose à notre
monde.
L’IA transforme radicalement notre quotidien, nos
méthodes de travail, notre manière de penser et d’interagir avec les technologies. Ce livre se présente comme
un guide pour comprendre ces bouleversements. Sans
tomber dans la démagogie ni le sensationnalisme,
mais au contraire dans la recherche de simplicité et de
justesse, il vise à démystifier l’IA, à expliquer ses principes, ses enjeux, ses défis et son impact palpable sur
notre vie de tous les jours.
Le défi est de taille : clarifier un domaine aussi complexe
et en constante évolution, tout en préservant à la fois la
rigueur scientifique et l’accessibilité pour le non-spécialiste. Mais de la même manière qu’il n’est nul besoin
de comprendre la thermodynamique pour conduire une
voiture, je me propose d’ouvrir le moteur et de commencer à nommer chaque pièce, jusqu’à ce que l’ensemble
devienne évident et familier pour vous.
L’ambition n’est pas de faire de chaque lecteur un expert
en IA, mais plutôt de lui fournir les outils nécessaires
pour comprendre les grandes lignes, et pour appréhender de manière critique et informée les transformations
qu’il engendre dans notre société.
Ce livre est une invitation à dénouer les fils entremêlés
de l’IA, à distinguer le vrai et le faux dans toutes leurs
nuances, et à éclairer les zones d’ombre d’un domaine
qui, plus que jamais, façonne notre présent et notre
avenir.

1ALGORITHME ET INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

Lorsque nous parlons d’intelligence artificielle, il est
fréquent de rencontrer le terme « algorithme ». En
réalité, il n’y a pas de distinction fondamentale entre
une IA et un algorithme. Au cœur, il s’agit de code informatique conçu pour résoudre des problèmes complexes
dans différentes configurations et pour répondre à divers
besoins métiers. Quelle est donc la différence ?
La différence entre l’algorithme et l’intelligence artificielle
Un algorithme, dans le langage courant, désigne une
séquence mathématique, une série d’instructions
programmées pour accomplir une tâche spécifique. C’est
souvent une portion de code, destinée à résoudre des
problèmes moins complexes ou très définis. En revanche,
l’IA a tendance à englober des problèmes plus difficiles,
plus lourds et plus ambigus, et donc pénibles à traiter.
Par conséquent, l’IA utilise des algorithmes comme ses
composants, mais les assemble d’une manière complexe
pour imiter des aspects de l’intelligence humaine ou
pour traiter des données avec davantage d’autonomie
et d’adaptabilité.
Le développement de l’intelligence artificielle
Le terme « intelligence artificielle » a été formulé pour
la première fois dans les années 1950. Il a été défini
comme la science et l’ingénierie de la fabrication de
machines intelligentes. Dès lors, l’IA a évolué pour
inclure des domaines tels que l’apprentissage automatique, le traitement du langage naturel et la vision par
ordinateur. Ces avancées transforment l’IA en un champ
d’application bien plus large que celui des algorithmes
traditionnels.
Juste du logiciel
Au fond, une IA ou un algorithme, ce n’est jamais que
du logiciel : des lignes de code qui suivent une logique
fondamentalement mathématique. Cependant, le terme
IA tend à décrire des algorithmes plus dynamiques et
adaptables, souvent capables d’apprendre et de s’ajuster
en fonction des données qu’elle traite. Dans certains cas,
l’IA est également marquée par sa capacité à prendre
des décisions dans l’incertitude, avec des ressources et
des informations limitées, ou encore par une capacité à
l’abstraction (généralisation d’un raisonnement).
Enjeux économiques et stratégiques
La création et l’exploitation d’algorithmes et de
systèmes d’IA ont d’importants enjeux économiques et
stratégiques pour les entreprises et les États. Pour les
entreprises, ils peuvent signifier une augmentation de
l’efficacité, de la productivité et de la capacité à proposer
de l’innovation et à prendre des décisions stratégiques
basées sur des données. Pour les États, ils sont essentiels dans des domaines tels que la sécurité nationale,
la santé publique et l’éducation, dans lesquels l’analyse
de données volumineuses peut révéler des données clés
– des insights – pour la politique et la planification. Ces
insights peuvent se matérialiser sous diverses formes
telles que des tendances, des anomalies, des recommandations ou encore l’émergence de catégories, offrant
ainsi une compréhension approfondie et opérationnelle
des données.
Diversité des techniques algorithmiques
L’univers des algorithmes en intelligence artificielle est
vaste et diversifié, comprenant de nombreuses techniques
qui peuvent être regroupées en plusieurs familles. Chaque
famille d’algorithmes présente des caractéristiques et des
utilisations spécifiques, adaptées à différents types de
problèmes. Par exemple, les algorithmes d’apprentissage
supervisé (voir notion page 33) sont conçus pour apprendre
à partir d’exemples annotés, tandis que les algorithmes
d’apprentissage non supervisé cherchent à identifier des
structures cachées dans des données non étiquetées. En
d’autres termes, ces données ne sont pas accompagnées
d’une interprétation, ce qui permet à l’algorithme de les
catégoriser à sa discrétion. Ce qui rend ces données significatives, c’est que de cette manière, les groupes formés
par l’algorithme sont définis par des critères que nous
n’aurions pas nécessairement envisagés.
Par exemple, en situation d’apprentissage supervisé, vous fournissez à l’algorithme 30 profils types de
« jeunes gamers », 30 de type « baby-boomers » et 30
de type « cadres sup ennuyeux ». Grâce à ces données,
l’algorithme va pouvoir identifier le profil d’acheteur
d’une nouvelle personne de manière autonome.
Avec l’apprentissage non supervisé, vous lui fournissez simplement 1 000 profils sans indications, et il
crée des groupes tout seul. D’ailleurs, en examinant les
groupes qu’il a générés, vous serez souvent surpris, car
il aura identifié des critères discriminants pertinents.
Par exemple, il pourrait regrouper les « hommes entre
40 et 50 ans, type cadre sup, citadin » et détecter un
comportement intéressant : ils appellent systématiquement le support client avant de procéder à l’achat. Ainsi,
cela vous permet de créer des profils plus intéressants
auxquels vous n’auriez pas pensé.
D’autres familles incluent les systèmes experts, l’apprentissage par renforcement, les algorithmes génétiques (voir notion page 9) et les algorithmes de
recherche par exemple. Chacune de ces familles utilise
une approche unique pour traiter et analyser les données,
offrant ainsi une riche palette d’outils pour aborder les
défis complexes de l’IA.
Questionnement sur le terme « intelligence artificielle »
Le terme « intelligence artificielle » fait l’objet de
débats, notamment en raison de sa tendance à induire
en erreur ou à créer des attentes irréalistes. Bien que le
terme « intelligence » suggère une capacité de pensée
et de raisonnement semblable à celle des humains, l’IA
fonctionne de manière très différente de l’intelligence
humaine. Ainsi, l’utilisation du mot « intelligence »
peut être anthropomorphiste, laissant croire que l’IA
possède des qualités humaines dont elle ne dispose pas
réellement. Cela peut conduire à des attentes exagérées
quant à ses capacités, créant parfois des malentendus
sur ce que l’IA peut concrètement accomplir.

Algorithme
et intelligence artificielle
L’essentiel en 5 secondes

» Il n’y a pas de distinction fondamentale entre
un algorithme et une IA. On tend à parler
d’IA quand on fait appel à des algorithmes plus
complexes ou à une combinaison de plusieurs
algorithmes.

» Les algorithmes et l’IA sont des logiciels
complexes qui, bien que basés sur des séquences
d’action mécaniques, sont capables de traiter
des problèmes difficiles.

» Leur développement a des implications
économiques et stratégiques majeures
pour les entreprises et les États.

» Comprendre leur rôle et leurs capacités
est essentiel dans le monde moderne
de la technologie et des données.




2ALGORITHMES GÉNÉTIQUES

Les algorithmes génétiques (AG) constituent une
méthode d’optimisation et de recherche de solutions
inspirée par la théorie de l’évolution de Charles Darwin.
Ces algorithmes simulent le processus de sélection naturelle dans lequel les individus les plus aptes survivent et
se reproduisent. On les utilise notamment afin de trouver des solutions optimales à des problèmes complexes.
Origine et principe de fonctionnement
Développés initialement dans les années 1960 par John
Holland, les algorithmes génétiques sont fondés sur la
mécanique suivante. D’abord, chaque solution potentielle, ou « individu », est souvent représentée sous
forme de chaîne de caractères ou de nombres, analogue
au chromosome génétique. La première génération est
constituée d’un code génétique qui a été généré aléatoirement. Ensuite, par le biais de mutations du matériel génétique, du mélange matériel génétique existant
(reproduction) et de la sélection des individus les plus
performants, l’algorithme génétique va proposer une
génétique de plus en plus performante, et donc des solutions de plus en plus efficaces.
Dans ces algorithmes, après avoir généré aléatoirement
la première génération d’individus, est générée une
seconde génération à partir de la première, par application de la fitness function puis reproduction des individus les plus performants. Chaque individu constitue une
solution potentielle à un problème donné, et la fitness
function mesure à quel point cette solution est efficace
dans la résolution de ce problème.
Pour rendre cela plus clair, imaginez que « lever le
bras » soit un geste simple pour un robot. Dans le cadre
de l’AG, ce geste représenterait un élément unique dans
la séquence génétique du robot. Dans ce scénario, la
fitness function évalue l’efficacité de chaque enchaînement de gestes, en termes de précision, de vitesse ou
d’adaptabilité à différentes tâches. Par exemple, si le
robot doit visser un boulon dans un espace restreint, la
fitness function pourrait mesurer le temps que le robot
met pour accomplir cette tâche ou la précision avec
laquelle il parvient à positionner le bras. Les individus
(robots) qui exécutent ces gestes de manière plus efficace
(score de fitness le plus élevé) sont ensuite sélectionnés
pour la reproduction, ce qui signifie que leurs caractéristiques génétiques seront utilisées pour créer la prochaine
génération de robots. Ainsi, au fil des générations, le
robot évolue pour devenir de plus en plus habile dans
l’exécution de ses tâches.
Processus d’évolution
Une fois que la première génération d’individus a été
générée, le processus (l’algorithme) démarre.
1. Évaluation et sélection : les individus les plus
performants sont sélectionnés pour la reproduction. La performance est évaluée par une fonction d’aptitude (fitness function), spécifique au
problème à résoudre. Cela nécessite parfois de faire
appel à une simulation. En robotique, par exemple,
on fait appel à des simulateurs capables de tester
une séquence de mouvements et ainsi de mesurer
sa vitesse de déplacement.

2. Croisement : des paires d’individus sélectionnés
sont croisées pour produire une nouvelle génération. Le croisement, ou « recombinaison »,
mélange leurs caractéristiques pour créer des
descendants.

3. Mutation : pour introduire de la variabilité et
éviter la stagnation, des mutations aléatoires sont
appliquées à certains descendants. Cela consiste à
intégrer des changements aléatoires dans leur code
génétique.

4. Nouvelle génération : la nouvelle génération
remplace souvent l’ancienne, bien que certaines
stratégies conservent une partie de l’ancienne
génération pour maintenir la diversité génétique.


Le processus tourne en boucle. On l’arrête au bout d’un
certain temps ou d’un certain nombre de générations.
Plus longtemps il tourne, meilleure est la performance.
Applications des algorithmes génétiques
L’utilisation des algorithmes génétiques se justifie lorsque l’objectif est de résoudre des problèmes
nécessitant la recherche d’une combinaison optimale,
évaluée de manière autonome par la machine, que ce
soit à travers des calculs ou des simulations. Les AG sont
ainsi particulièrement efficaces pour trouver des solutions optimales parmi un espace de possibles.
On rencontre des applications de ces AG dans toutes
les industries ; une des plus connues est la création de
formes aérodynamiques en ingénierie. Autre exemple
connu : l’antenne du satellite ST5 de la NASA, dont la
forme optimale a été trouvée par un algorithme génétique. Un cas supplémentaire illustrant l’efficacité des
algorithmes génétiques consiste à déterminer la topologie optimale d’un réseau de neurones (voir notion
page 201) pour résoudre un problème spécifique. Cette
approche s’est avérée remarquablement performante,
notamment dans la création d’intelligences artificielles
pour les jeux vidéo, où la recherche de la bonne configuration de neurones et de leurs connexions est cruciale.
Si vous avez l’intention d’expérimenter avec les algorithmes génétiques, notez que des frameworks/librairies sont disponibles pour en créer à moindre coût.
Cependant, il est essentiel qu’un développeur adapte
l’outil à un problème spécifique.
Avantages et limites
L’un des principaux avantages des AG est leur capacité
à explorer de vastes espaces de solutions, souvent de
manière plus efficace que les méthodes de recherche
traditionnelles. Cependant, ils peuvent exiger un temps
de calcul important et ne garantissent pas toujours de
trouver la solution optimale. De plus, le choix des paramètres (taux de mutation, méthode de sélection, etc.)
a un impact significatif sur leur efficacité et nécessite
souvent une expérimentation fine.

Algorithmes génétiques
L’essentiel en 5 secondes

» Les algorithmes génétiques s’inspirent
de la théorie de l’évolution pour trouver
des solutions optimales à des problèmes
complexes.

» Ils utilisent un processus itératif de sélection,
croisement et mutation pour améliorer
les solutions au fil des générations.

» La force des AG, employés dans l’optimisation
de divers problèmes, réside dans leur capacité
à explorer de vastes espaces de solutions.

» Leur efficacité dépend du réglage précis
des paramètres, et ils peuvent nécessiter
un temps de calcul important.

» Bien que puissants, ils ne garantissent
pas toujours la meilleure solution absolue,
mais tendent vers des solutions très efficaces.




3APPRENTISSAGE AUTO-SUPERVISÉ

L’apprentissage auto-supervisé, une avancée majeure en
intelligence artificielle, est devenu un moteur clé dans
le développement des large language models (LLM, voir
notion page 161), notamment les modèles GPT développés par OpenAI. En permettant aux modèles de générer leurs propres étiquettes à partir des données non
étiquetées, cette méthode a transformé les approches
d’entraînement en IA, en se distinguant des formes
traditionnelles d’apprentissage. Elle continue d’innover
et de remodeler le paysage de l’IA, promettant d’étendre
encore davantage le champ d’application et l’efficacité
des systèmes d’intelligence artificielle.
Définition et mécanismes de l’apprentissage auto-supervisé
L’apprentissage auto-supervisé est une technique dans
laquelle les modèles créent leurs propres étiquettes
ou objectifs d’apprentissage directement à partir des
données d’entrée. Contrairement à l’apprentissage
supervisé (voir notion page 33), qui repose sur des
données étiquetées par l’homme, l’auto-supervision
permet au modèle de créer ses propres tâches d’apprentissage. Il s’écarte aussi de l’apprentissage non supervisé
(voir notion page 37) en fournissant une structure d’apprentissage par la création automatique de labels. Par
rapport à l’apprentissage semi-supervisé, qui combine
les données étiquetées et non étiquetées, l’auto-supervision exploite exclusivement des données non étiquetées pour générer ses propres étiquettes.
Un exemple typique en traitement de texte est un modèle
qui apprend à prédire le mot suivant dans une phrase
ou à remplir des blancs, en utilisant ces tâches comme
mécanisme d’entraînement. Cette méthode améliore
considérablement la compréhension contextuelle du
modèle et sa capacité à interagir de manière significative
avec le langage humain.
Rôle de l’auto-supervision dans le développement des LLM et GPT
Les modèles GPT d’OpenAI illustrent parfaitement l’impact de l’apprentissage auto-supervisé dans le domaine
des LLM. En traitant des volumes massifs de texte, ces
modèles ont appris à reconnaître des structures linguistiques et contextuelles complexes, améliorant ainsi leur
capacité à comprendre et générer du langage naturel.
Cette approche a considérablement augmenté l’efficacité des modèles dans une gamme variée de tâches, de
la génération de texte à la réponse aux questions et à la
traduction. La capacité des LLM à s’adapter à de nouveaux
contextes et sujets est essentielle dans un monde où les
données et les exigences évoluent rapidement.
Applications concrètes de l’apprentissage auto-supervisé
Au-delà des LLM, l’apprentissage auto-supervisé trouve
des applications dans le traitement d’images et de vidéos.
Par exemple, il est utilisé pour entraîner des modèles à
reconnaître des objets ou des scènes dans des images
sans annotations manuelles. Ces modèles peuvent
détecter automatiquement des caractéristiques pertinentes et apprendre à interagir de manière plus intuitive avec le contenu visuel. En médecine, cette méthode
permet d’analyser des images médicales pour détecter
des anomalies, en s’appuyant sur des caractéristiques
dérivées automatiquement des données d’imagerie.
Défis et perspectives de l’apprentissage auto-supervisé
Bien que l’apprentissage auto-supervisé offre de
nombreux avantages, il présente également des défis.
La principale préoccupation réside dans la qualité des
étiquettes générées automatiquement. Des étiquettes de
qualité médiocre peuvent entraîner des biais dans les
modèles ou des interprétations erronées des résultats.
La recherche actuelle vise à améliorer la précision de ces
étiquettes auto-générées et à explorer des méthodes plus
sophistiquées pour une auto-supervision plus efficace.
Un autre défi est la nécessité de traiter des ensembles de
données vastes et complexes. L’apprentissage auto-supervisé requiert souvent une quantité considérable de
données pour générer des étiquettes significatives
et utiles. Cela requiert des ressources informatiques
importantes et une planification soignée pour garantir
l’efficacité de l’entraînement.

Apprentissage
auto-supervisé
L’essentiel en 5 secondes

» L’apprentissage auto-supervisé permet
aux modèles d’IA de générer leurs propres
étiquettes à partir de données non étiquetées.

» Il a joué un rôle crucial dans le développement
des LLM, notamment GPT, en améliorant
la compréhension du langage naturel.

» Cette méthode est adaptable à divers domaines,
en particulier ceux où les données étiquetées sont
limitées ou coûteuses.

» L’auto-supervision continue d’évoluer, offrant
de nouvelles perspectives pour l’entraînement
et l’application des modèles d’IA.




4APPRENTISSAGE PAR RENFORCEMENT

Certaines intelligences artificielles utilisent une forme
d’apprentissage, généralement appelée « apprentissage
automatique » ou « machine learning » (voir notion
page 167). L’idée est de permettre à l’IA d’améliorer ses
performances au fil du temps sans être explicitement
programmée pour chaque tâche.
L’apprentissage par renforcement (parfois abrégé RL
pour reinforcement learning) représente une des méthodologies les plus intrigantes et puissantes en machine
learning. Il s’agit d’une forme d’apprentissage machine
dans laquelle un agent (c’est-à-dire l’IA) apprend à
effectuer des tâches ou à prendre des décisions en interagissant activement avec un environnement. L’objectif
de l’agent est de maximiser la récompense cumulative
qu’il reçoit tout au long de son expérience.
Définition de l’apprentissage par renforcement
Dans l’apprentissage par renforcement, l’agent est
exposé à un environnement dans lequel il doit prendre
des décisions ou effectuer des actions. Chaque action
a un impact sur l’environnement et, en retour, l’agent
reçoit des récompenses ou des pénalités. Ces rétroactions sont cruciales, car elles guident l’agent dans
l’apprentissage des séquences d’actions les plus bénéfiques, celles qui maximisent les récompenses au fil du
temps.
Fonctionnement de l’apprentissage par renforcement
Le processus d’apprentissage dans cette méthode est
dynamique et interactif. L’agent effectue des actions,
et selon le résultat de ces actions – favorable ou défavorable –, il reçoit des récompenses ou des pénalités. Ce
système de feedback permet à l’agent d’ajuster ses stratégies pour améliorer ses performances. Deux concepts
clés dans ce cadre sont la politique, qui détermine la
décision d’action de l’agent, et la fonction de valeur,
qui évalue les états ou les actions en fonction de leurs
récompenses attendues.
Avantages par rapport aux autres algorithmes
L’apprentissage par renforcement offre plusieurs
avantages significatifs par rapport aux autres formes
d’apprentissage machine. Contrairement à l’apprentissage supervisé, où les résultats ou les étiquettes sont
connus, l’apprentissage par renforcement excelle dans
des situations où les récompenses (ou les conséquences
des actions) ne sont pas immédiatement évidentes. Par
exemple, dans un jeu d’échecs, le bénéfice d’un mouvement spécifique peut ne devenir clair que plusieurs
coups plus tard.
L’apprentissage par renforcement est également idéal
pour naviguer dans des environnements qui changent ou
évoluent. L’agent apprend à s’ajuster à ces changements
en expérimentant différentes stratégies et en observant
les résultats. Cela le rend adapté aux applications comme
la robotique ou les jeux vidéo, au sein desquels les conditions peuvent changer de manière rapide et imprévisible.
Exemple d’utilisation efficace
Des exemples notables de l’utilisation de l’apprentissage
par renforcement comprennent AlphaGo de DeepMind,
qui a maîtrisé le jeu de Go, surpassant même les champions humains.
En robotique, cette méthode est utilisée pour permettre
aux robots d’apprendre des tâches complexes sans
programmation détaillée. Dans le domaine de la gestion
des processus, l’apprentissage par renforcement peut
optimiser les chaînes logistiques ou les réseaux de
distribution d’énergie, en ajustant les actions en temps
réel pour maximiser l’efficacité.
Défis et limitations
Cependant, l’apprentissage par renforcement n’est pas
sans défis. L’une des principales limitations est la nécessité d’une grande quantité de données d’interaction pour
apprendre de manière efficace. En effet, pour apprendre
et développer des stratégies optimales, les agents ont
souvent besoin d’interagir un grand nombre de fois avec
leur environnement. Chaque interaction aide l’agent à
comprendre les conséquences de ses actions et à affiner
sa stratégie.
En outre, l’application de cette méthode peut être
complexe dans des environnements où la collecte de
données est coûteuse, risquée, voire impraticable.
Reinforcement learning from human feedback
Le reinforcement learning from human feedback (RLHF)
est une approche innovante dans le domaine de l’apprentissage par renforcement, jouant un rôle clé dans
le développement de systèmes d’IA avancés comme
ChatGPT. Cette méthode permet une interaction plus
riche et nuancée entre l’IA et les feedbacks humains,
essentielle dans des contextes où la qualité d’une action
ou d’une réponse est subjective.
Dans le RLHF, au lieu de se fier à des récompenses de
manière complètement autonome, le système apprend
à partir des retours et des évaluations fournis par des
humains. Ces feedbacks aident à orienter l’apprentissage du modèle vers des comportements ou des réponses
qui sont jugés plus appropriés, pertinents ou conformes
à certaines normes éthiques et sociales.
Pour ChatGPT, le RLHF a été essentiel pour affiner la
qualité des réponses générées. En intégrant des jugements humains dans le processus d’apprentissage,
ChatGPT peut mieux évaluer et ajuster ses réponses pour
qu’elles soient non seulement informatives et précises,
mais aussi alignées avec des considérations éthiques
et contextuelles. ChatGPT évitera par exemple tout ce
qui pourrait contribuer à rédiger un e-mail à caractère
discriminatoire, ou verbalement violent.

Apprentissage
par renforcement
L’essentiel en 5 secondes

» L’apprentissage par renforcement implique
un agent apprenant à optimiser ses actions
dans un environnement donné pour maximiser
ses récompenses.

» Il est particulièrement efficace dans des situations
complexes dans lesquelles les réponses ne sont
pas immédiatement évidentes.

» L’agent apprend de ses expériences, ajustant
ses stratégies pour améliorer les résultats.

» Cette méthode est utilisée dans des domaines
variés, allant des jeux et simulations à la robotique
et l’optimisation de processus.

» Elle nécessite souvent de grandes quantités
de données d’interaction pour l’apprentissage
optimal.
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