Qu'estce l'lA ?

Sébastien SALVA, Pr en informatique, UCA, LIMOS
Sebastien.salva@uca.fr

IUT CLERMONT AUVERGNE
. Aurillac - Clermont-Ferrand - Le Puy-en-Velay
Montlucon - Moulins - Vichy




Références

Cours IA (Philippe Beaune, Gauthier Picard, Laurent Vercouter) Ecole
Nationale Supérieure des Mines de Saint-Etienne
https://www.emse.fr/~picard/cours/

https://interstices.info/lintelligence-artificielle-hier-aujourdhuiet-demain/

livre blanc "Les grands défis de I'lA générative »
(https://dataforgood.fr/iagenerative/)

Cours et TP Fidle https://fidles.cnrs.fr ‘e N ‘ D L
— (cours plus approfondis et exemples)

Les usages de l'intelligence artificielle 2021 (O. Ezratti)



https://www.emse.fr/~picard/cours/
https://www.emse.fr/~picard/cours/
https://interstices.info/lintelligence-artificielle-hier-aujourdhuiet-demain/
https://interstices.info/lintelligence-artificielle-hier-aujourdhuiet-demain/
https://interstices.info/lintelligence-artificielle-hier-aujourdhuiet-demain/
https://interstices.info/lintelligence-artificielle-hier-aujourdhuiet-demain/
https://interstices.info/lintelligence-artificielle-hier-aujourdhuiet-demain/
https://interstices.info/lintelligence-artificielle-hier-aujourdhuiet-demain/
https://interstices.info/lintelligence-artificielle-hier-aujourdhuiet-demain/
https://interstices.info/lintelligence-artificielle-hier-aujourdhuiet-demain/
https://interstices.info/lintelligence-artificielle-hier-aujourdhuiet-demain/
https://interstices.info/lintelligence-artificielle-hier-aujourdhuiet-demain/
https://dataforgood.fr/iagenerative/
https://fidles.cnrs.fr/
https://www.oezratty.net/wordpress/2021/usages-intelligence-artificielle-2021/
https://www.oezratty.net/wordpress/2021/usages-intelligence-artificielle-2021/

DEFINITIONS IA

Aurillac - Clermont-Ferrand - Le Puy-en-Velay
AL Montlucon - Moulins - Vichy



Notion d’intelligence artificielle
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Notion d’intelligence artificielle
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Notion d’intelligence
artificielle

née au cours des années 1950, avec de
jeunes chercheurs tels que John
McCarthy, Marvin Minsky, Claude
Shannon.

A la méme époque, le mathématicien
anglais Alan Turing posait la question
centrale qui attend toujours une
réponse : « Une machine peut-elle
penser ? ».



https://interstices.info/marvin-minsky-un-pere-visionnaire-de-lintelligence-artificielle/
https://interstices.info/alan-turing-du-concept-a-la-machine/

Définition IA
P,

empirique

théorique

Systems that think like humans

Systems that think rationally

"The exciting new effort to make comput-
ers think ... machines with minds, in the
full and literal sense." (Haugeland, 1985)

"[The automation of] activities that we
associate with human thinking, activities
such as decision-making, problem solv-
ing, learning . ..” (Bellman, 1978)

"The study of mental faculties through the

use of computational models."
(Chamiak and McDermott, 1985)

"The study of the computations that make
it possible to perceive, reason, and act."
(Winston, 1992)

Systems that act like humans

Systems that act rationally

"The art of creating machines that per-
form functions that require intelligence
when performed by people." (Kurzweil,
1990)

"The study of how to make computers do

things at which, at the moment, people are
better." (Rich and Knight, 1991)

"Computational Intelligence is the study
of the design of intelligent agents." (Poole
et al., 1998)

“Al ...i1s concerned with intelligent be-
havior in artifacts." (Nilsson, 1998)

Figure 1.1  Some definitions of artificial intelligence, organized into four categories.

» AIMA 2™ edition, p. 2




Notion d’intelligence artificielle

développée en se fondant sur trois grands types de
modeles :

* |les modeles symboliques,
* |es modeles statistiques,
* |es modeles connexionnistes.

mais aussi IADistribué, agents, etc.



Quelques Thématiques
Titre des sessions a IJCAI 2024

 Agent-based and Multi-agent
Systems

e Al Ethics, Trust, Fairness
* Computer Vision

 Constraint Satisfaction and
Optimization

* Data Mining

e Game Theory and Economic
Paradigms

e Humans and Al

 Knowledge Representation and
Reasoning

Machine Learning

Natural Language Processing
Planning and Scheduling
Robotics

Uncertainty in Al

Al for Good

Al, Arts & Creativity

Human-Centred Al
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RAISONNEMENT AUTOMATIQUE



Raisonnement automatique
A symbolique

Algorithmes généraux fondés sur un ensemble
de regles logiques et des données

Ex : Papy(X,Y) : pere (X, Z), pere (Z,Y)

* Limité a des domaines précis,

e construits depuis de la connaissance métier

=> Systemes qui peuvent capter de |'expertise
métier pour 'appliquer

systemes experts avec de nombreuses réalisations pratiques
limitées dans l'industrie, le domaine bancaire ou la médecine.

Expert System

Non-Expert User

& =
Advice

Knowledge
From Expert

Inference

Knowledge

Engine
& Base

User Interface
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Raisonnement automatique
|A symbolique

* |A symbolique a été particulierement active au cours
des années 1980 (avant un « hiver de I'lA »)

Outils:
— LIPS,
— Prolog,
— Drools (bases de faits, regles a base de prédicats, =>
nouvelle bases, inférence de regles, déduction, etc.)




MODELES STATISTIQUES
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Les modeles statistiques

meie

Modeles qui permettent d’exprimer la
variabilité inhérente au monde réel
accident
Phase d’apprentissage qui consiste ici a
meémoriser des distributions de probabilité

Modele statistique bien répandu est celui des

réseaux bayésiens.
— tresintéressant dans des problemes a choix
multiples tel que le diagnostic, notamment
médical.

pollution

asthme



https://interstices.info/les-reseaux-bayesiens/

MODELES NEURONAUX
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Les modeles neuronaux ou connexionnistes et I’histoire de
I"1A

First concept of

artificial neural

network

l1vlgs4c3ulloch, Pitts lc,)?\jrlgeptron

15=

Rosenblatt
1957

1.25=

‘ Connexionniste
1.0 =
Symbolique

08— Macy
conferences

1941-1960

Ratio connexionniste / symbolique (log)

0.66=

| | | | | |
1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000

® 65522 publications
® 106278 publications
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) Cardon, JP Cointet, A Mazieres, 2018 [LRDN]




Dendrites

Nucleus
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Les modeles neuronaux ou connexionnistes

Step

J

Sigmoid

tanh
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Les modeles neuronaux ou connexionnistes

Dive rse,s a rCh iteCtu res O nt été Couche lére couche  2nd couche Couche
p ro po S ees : d'entrée cachée cachée de sortie

réseaux a couches, réseaux
recurrents, etc.

Perceptron, RNN, CNN, LTSM,
GRU, VAE, GAN, U-net, etc.
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Apprentissage (machine learning)

Intelligence artificielle
(IA)

Apprentissage automatique
(machine learning)

Classification

Foréts aléatoires '
automatique

Regression

Réseaux de neurones
SVM

Deep learning

https://fr.wikipedia.org/wiki/Apprentissage automatique

Champ d'étude de l'intelligence
artificielle qui se fonde sur des
approches mathématiques et
statistiques pour donner aux
ordinateurs la capacite d'«
apprendre » a partir de
données



Apprentissage (machine learning)

 Des 1959, Arthur Samuel, un des pionniers de l'lA,
introduit le terme d’« apprentissage automatiqgue »
(Machine Learning).

* Vers 2010, des résultats spectaculaires dans de

nombreux domaines :

— jeu de Go, interprétation d’images, reconnaissance de la
parole, traitement de |la langue naturelle écrite, diagnostic, ont
eu un grand retentissement mediatique.


https://fr.wikipedia.org/wiki/Arthur_Samuel
https://interstices.info/glossaire/apprentissage-automatique/

Apprentissage (machine learning)

Catégories :
* supervise,

2 * non supervisé,
g
: * renforcement,
Reinforcement & ‘ e Transfert
learning [ ] (ecoq({\t\o

Types d’Approches :
* C(Classification,
/das_,’.fﬁ _ .
Catioy, e Clustering,
e Reduction de données
* Regression

‘ Machine ¥ supervised
. earning
learning

Unsupervised

Reduction R
evenues Prediction
9 G
~ o O
Tranfert &S 0,
learning 55 %..
fud & f}o
g Q 2
N
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Apprentissage

) . Quelques modeles de classification (mettre
Clustering (grouper des éléments): un élément dans une classe)
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Apprentissage

Quelques modeles de Clustering (grouper Quelques modeles de classification (mettre
des éléments):

un élément dans une classe)

Spectral Agglomerative
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arbres de décision
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classification Bayésienne naive Ensemble Methods




Apprentissage

Regression : (trouver la relation d'une variable par rapport a une ou plusieurs autres)
Tres utile pour faire des prédictions !
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Apprentissage supervisé

Apprentissage supervise eTTTTTTTT o mmmmoo oo ~ .
: SUPERVISED LEARNING \

. . | '

 Le systeme dispose d’'un | TRAINING SET |
échantillon d’entrées et : Q !
sorties : |

I INFUT Hypothesis function ouTPUT I

| features [ hix) J classification :

 Entrainement du systeme ' Yo,

— E— — E—— E—— E——— E—— m—— S——— E—— S m——— S S S S S S

sur le training set pour
ajuster ses parametres



Apprentissage supervisé sur réseaux de neurones

Objectif : assigner des poids au réseau afin de réaliser une
relation entrées-sorties spécifiée par des exemples

Meéthode :
 Minimiser I'erreur produite en sortie des exemples issus de
I’échantillon d’apprentissage

=> Algorithme de rétro-propagation du gradient

=> Principe inductif : On fait ’hypothese que |’échantillon
d’apprentissage est représentatif des données réelles



Apprentissage supervise

Phase d’entrainement . Predicted
Observation output
%, iz Expected
. % = AL output
Feed forward G ooy P
., it
vx) e { X x@ X(m)} . " '/ y
Repeat 47N . 1
P . --/\- =N Eoly.¥) =5
' AN AT N AN i
X - - - -y
. AT N AN AT N
o - Back-propagation

: - - g,

| ‘/- O« 0-n. g—g To define:
= o Optimization
> 0E . o
m<— Bm —1- Activation
5@ n : Learning rate LOSS
O+ O+ m B : Momentum Metrics
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Apprentissage non-supervise

Apprentissage non-supervise

* Le systeme dispose d’un échantillon d’entrées sans
sorties préevues

* Entrainement par une heuristique sur I'activité des
entités



Apprentissage profond (Deep Learning)

Algorithme de rétropropagation du
gradient d’erreur a permis le
développement dans les années 1990
de modeles neuronaux comportant
guelques couches cachées.

— Deep learning

Depuis, le nombre de couches cachées
a eté considérablement augmenté

Naissance des réseaux neuronaux
profonds, Deep Neural Nets, DNN

A”’/ »V
- 4
|
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https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9tropropagation_du_gradient
https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9tropropagation_du_gradient

Apprentissage profond

L"apprentissage profond (Deep Learning) nécessite a la fois
trois conditions :

— des algorithmes performants (amélioration de la
rétropropagation du gradient d’erreur),

— des moyens de calcul parfois considérables,

— la disponibilité de quantités importantes de données
d’apprentissage, notamment les Big Data,



Apprentissage profond

Deep learning ?

Exemples d’autres fully connected (FCN) con
architectures

ad
P

ag

raphes (GNN)

Mais aussi : graph neuronal network 2005; Denoising Diffusion Probabilistic Models,

Differential Neural Computers (2016); Transformers 2017 ; Réseau de ne
impulsions, etc.

urones a

Noisy waves
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Index

récurrents (RNN)

CERAD
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génératifs (GAN)
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|A générative

3 grands types de modeles génératifs :

* réseaux antagonistes (GAN) : ce modele comporte deux réseaux neuronaux placés en
compétition. Un des deux réseaux crée une certaine production (image, texte ou autre
type de donnée), et le second réseau a pour role de juger la production du premier.

* modeles de diffusion : une alternative aux GAN pour la génération d’images, telle que
I"on trouve dans les systemes DALL.E 2, StableDiffusion, Imagen ou Midjourney,
apparus en 2022, est celle des modeles de diffusion probabiliste. Le formalisme sous-
jacent est celui des chaines de Markov. L’idée est de détruire systématiquement la
structure des données d’entrée par additions successives de bruit gaussien

e réseaux transformeurs : ces réseaux apparus en 2017 ont révolutionné le traitement
de la langue naturelle écrite.

Aurillac - Clermont-Ferrand - Le Puy-en-Velay
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https://www.louisbouchard.ca/blog-ia/dalle-2
https://www.louisbouchard.ca/blog-ia/google-brain-imagen
https://interstices.info/glossaire/chaine-de-markov/

|A générative

Transformeurs = utilisation de texte avec grand contexte
jusqu’a prendre en compte des milliers de mots et parallélisme
de I'apprentissage

e =>creation de modeles de langue actuels de grande taille
(Large Language Models ou LLM).

2018 BERT de Google (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers, Encodeur Bidirectionnel a partir de
Transformeurs) et GPT d’Open Al



Large Language Models ou LLM

O

e LLM de base est un systeme
purement statistique.

OOOOOOOOOOOOOOOOOO
5

* |l donne simplement la
réponse la plus probable a |la

question posée et ne b menaccozo@ 5 M WG A
. https: .ieee.org/f directi 2023 lIms-hitting-2-trillions-
d ISpOSE d;a ucune p’;trzs;n/e/;rrlz? ieee.org/futuredirections/ /11/14/lims-hitting-2-trillions

= IUT CLERMONT AUVERGNE
C O n n a I S S a n C e d e b O n S e n S (] m Aurillac - Clermont-Ferrand - Le Puy-en-Velay
Montlucon - Moulins - Vichy




Apprentissage par renforcement

—

S |

j_,r‘ijiﬂl_ Apprentissage par renforcement est utilisé
Environnement pour résoudre des problemes

d'optimisation

"?En{.ﬂ L
| Mo o . o
ﬁﬂ?‘? S Principe : apprendre les actions a prendre,

Interprereur a partir d'expériences, de facon a optimiser

une réecompense quantitative au cours du
Etat "*-E.]:HEJJ temps.



Quelques Challenges

|A explicable, transparence

Intégration et |la gestion de l'incertitude

Réduction du cout énergétique

Intégration de raisonnements

Qualité et controle des résultats, fiabilité, robustesse
Sécurite, ethique, régulation

Etc.



|A explicable ?

LGl What Are We Trying To Do?

CIFANEE MR WELSECH

» Why did you do that?
* Why not something else?
Learning This is a cat « When do you succeed?
Process (p=.93) « When do you fail?
* When can | trust you?
* How do | correct an error?
Training Learned Output User with
Data Function a Task
« | understand why
- This Is a cat: « | understand why not
NeVY 56t '":daslﬁ_’" Wono—. « | know when you'll succeed
Leaming [* 503 Pl ae « | know when you'll fail
P bl Ll | it has this feature y
rocess % &% b 4) : * | know when to trust you
(AEEY FEEE n » | know why you erred
Training Explainable Explanation User with
Data Model Interface a Task
Distribution Statement "A" (Approved for Public Release, Distribution Unlimited) 10 . IUT CLERMONT AUVERGNE
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Green

Beaucoup a faire... y.

Voir livre blanc “Les grands défis
de I'lA generative”

Si possible Utiliser des IA ‘locales’ :
ollama, llama.cpp, Imstudio, etc.

https://www.comparia.beta.gouv.f

r/

Aurillac - Clermont-Ferrand - Le Puy-en-Velay
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Exemples d’applications Biologie

Arxiv : « Al » « biology » : 641 results (270 en 2024) puis sélection :

 Design genetic perturbation

 Design watermarks on proteins

* Field desease detection

 Explainable Plant desease, stress

* Crop classification, surveillance, improvement
e Autonomous robots

 pest control strategies



Exemples d’applications Biologie

* Crop Yield Prediction Integrating Genotype and

Weather Variables Using Deep Learning 2020 (LTSM
model)

* pl@ntNet https://plantnet.or %,
https://alphafold.ebi.ac.uk (pred|ct|on structures

protéines a partir de séquences en acides aminés)



https://plantnet.org/
https://alphafold.ebi.ac.uk/
https://alphafold.ebi.ac.uk/

LLM, Biologie et Raisonnement

Average Scores

Etude sur I’évaluation des capacités des LLMs a
comprendre et a raisonner a travers des questions liées a

la biologie

— Examen de 108 questions (biologie moléculaire, les techniques
biologiques, I'ingénierie métabolique et la biologie synthétique.)

LLM accelerate knowledge discovery by analyzing massive biological datasets

like genomics, transcriptomics, and proteomics,

Review vast bodies of text to extract key findings > 5 o &

LLMs can propose solutions to engineering challenges and accelerate & @k' & o8 ﬁ,f
o

iterative protein design cycles.
Broadening access to biology education (students, collegues)
Code generation

R R

Aurillac - Clermont-Ferrand - Le Puy-en-Velay
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Papiers : https://arxiv.org/abs/2311.07582, https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0734975024000934



https://arxiv.org/abs/2311.07582

Axe Biologie et Raisonnement ?

Aide a I'analyse de données complexe voire
multimodales (reconnaissance de structures e
moléculaires, etc.)

Génération de code pour visualisation de données, ¢z

etc.
Aide a la recherche d’information pertinente D)
(documents, etc.)

@)21
Intégration de raisonnements pour proposition de
solutions =
Sécurisation de LLMs privés @

Analyse de comptes-rendus, surveillance, (santé,
etc.) https://arxiv.org/html/2401.14656v1

Aurillac - Clermont-Ferrand - Le Puy-en-Velay
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Merci |

This work is licensed under CC BY-NC-SA 4.0. To view a copy of this license, visit ‘ ‘ g
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/ |
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