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DEVELOPPER LA PENSEE CRITIQUE
GRACE A L'IA

POUR MIEUX CRITIQUER L'TA |




IA: ““the science of making machines do things
that would require intelligence if done by human”

Marvin Minsky, 1968

Machine Learning: “the field of study that gives
computers the ability to learn without being
explicitly programmed”

Arthur Samuel, IBM, 1959



2011 et ensuite:
assistants
personnels (Siri,
) f Alexa, etc),
1973: Premier robot ! E it systéemes de
humanoide Wabot J recommandation
(Japon) ' 3 (Netflix, Spotify)

2016: AlphaGo
bat le
champion de

1986: Perceptron

1957: Premier lmulticouche.+ 1996: Deepblue
rétropropagation bat Kasparov aux

“neurone artificiel”

erceptron
(perceptron) 2020 et ensuite:

Boom de I'lA
Elrariens génerative
modéles (ChatGPT,

1966: 2006: dIA Midjourney, Dall-e...)

Premier Humanoid nérati
generative
1956: Conférence de “chatbot” robot NAO

Dartmouth et ELIZA 1980: Premier

apparition du terme systéme expert
“Intelligence Atrtificielle” (XCON)

2014:

2002:
Roomba
évite les

" obstacles

IA “symbolique” (représentation des connaissances et IA “numérique” (apprentissage

2 . = i ?
raisonnement logique) probabiliste/statistique, apprentissage profond) Neuro-symbolique :

Voir aussi: https://ourworldindata.org/brief-histerv—ef-ai



https://ourworldindata.org/brief-history-of-ai

MACHINE LEARNING!

Programmes permettant d’optimiser un critere de performance
sur des données-exemples

e Interpréter des données
e Mettre en évidence des motifs (similarités)
e Trouver les meilleurs parametres

=> méthodes statistiques

Programmes capable de s’améliorer automatiquement avec
’expérience
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par
renforcement
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Données-exemples étiquetées = Objectif: minimiser I’erreur.




PLUSTEURS CLASSES DALGORTTHMES D’ APPRENTISSAGE

Apprentissage
supervisé

Reg ression Classification = Classification

Ex: Classifieur Bayésien naif,
Arbres de décision, certains
réseaux de neurones artificiels

What will be the temperature gQ(‘lo Will it be hot or cold (eg’ reseau.x d Convo’].'Utlon pour
* tomorrow? 9 ﬁ tomorrow? la reconnaissance d’images)
For' = Régression
| .0 I | l \l L |

Ex: Régression linéaire,
logistique

Fahrenheit Fahrenheit




PLUSTEURS CLASSES DALGORTTHMES D" APPRENTISSAGE
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Apprentissage =
non supervisé 6
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Données-exemples non étiquetées »
= Objectif: regrouper ensemble les éléments “proches”

Regroupement (clustering) ou Réduction de la dimension (calcul d’une distance).




PLUSTEURS CLASSES DALGORTTHMES D" APPRENTISSAGE

P99 @ .
P9® -

group 3
9 9

1
Apprentissage =
non supervisé 6

& «.,0' g
C'CW

Données-exemples non étiquetées »
= Objectif: regrouper ensemble les éléments “proches”

= Regroupement (clustering) (calcul d’une distance).

Ex: K-moyennes, modeles de mélange...

= Réduction de la dimensionnalité

Ex: Analyse par composantes principales
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PLUSTEURS CLASSES D°ALGORTTHMES D*APPRENTISSAGE
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End

Apprentissage
par
renforcement

Actions : T — l —

Start 0 0 0 0

Nothing / Blank | 0 0 0

Power 0 0 0 0

©ADL .freecodecamp

Ex: AlphaGo (deep RL)

Ex: une table de
Q-valeurs.

e recharge= +1
e mine = -100
e fin=+100

A chaque étape, on
calcule la Q-valeur d’un
couple (etat, action) en
fonction de la
récompense obtenue.

= Objectif: Choisir les
actions qui maximisent
la récompense a plus ou
moins long terme.


https://medium.com/@tp6145?source=post_page-----2c0b5444cc49--------------------------------
https://www.freecodecamp.org/news/an-introduction-to-q-learning-reinforcement-learning-14ac0b4493cc/

PLUSTEURS CLASSES D°ALGORTTHMES D*APPRENTISSAGE

Apprentissage Apprentissage
non supervisé Et le “Deep supervisé
Learning”

dans tout
ca?

Apprentissage
par
renforcement
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NEURONE BIOLOGIQUE
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Entrée

in(t) <

NEURONES ARTIFICIELS

Activation

wyl(t) = 0

Seuil

Un neurone artificiel (perceptron)

out(t)

Sortie
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RESEAU DE NEURONES

SO

DI




Entrée

*11 existe d’autre types d’entrainement sans rétropropagation, comme dans les réseaux de neurones a réservoirs.
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ENTRAENER LE RESEAU (SUPERVISE)

ANN (model
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Mettre a jour les

poids

(par exemple ici: rétropropagation

du gradient*)

Minimiser

1”erreur

Sortie du
modele

0119213143
5361728694
0911243273

Calcul de ’erreur

Sortie
attendue

0419213143
5361728694
0911243213
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DIFFERENTES ARCHITECTURES POUR DIFFERENTS PROBLEMES

Long/Short Term Memory Auto Encoder (AE)
(LSTM)

I ®) ®) (o) I Tnput Cell
— I Input Cell
i R R o) Memory Cell
O O - @ e @ Hidden Cell
I ®) ®) (0) (0)  Output cell (o) Mateh Tnput
2 & E “Z7 OQutput Cell

LSTM pour les séries temporelles

Deep Convolutional Network

CNN pour la vision Ga)
I I Input Cell
I (H)  Hidden Cell
I K Kernel
etc!
I @ Convolution Or Pool
3 (o) output el cf: Main Types of Neural

- Networks and Applications  Main Types of Neural Networks



https://towardsai.net/p/machine-learning/main-types-of-neural-networks-and-its-applications-tutorial-734480d7ec8e
https://towardsai.net/p/machine-learning/main-types-of-neural-networks-and-its-applications-tutorial-734480d7ec8e

Lancer
'entrainement

\
Q-

DATA

Which dataset do
you want to use?

(]

Ratio of training to
test data: 50%
—e

Noise: 0

Batch size: 10

—0

REGENERATE

COMMENT CHOTSIR UNE ARCHITECTURE!

Epoch

000,158

FEATURES

Which properties
do you want to
feed in?

Learning rate Activation Regularization

0.03 - Tanh - None

1 HIDDEN LAYER

+ -

1 neuron

sin(X,)

sin(X;)

-
-
-
=’

Regularization rate

0

Choisir les

hyper-paramétres
(paramétres qui ne
seront pas mis a jour
pendant I'entrainement)

Problem type

- Classification -

OUTPUT

Test loss 0.001
Training loss 0.001

(i

This is the output
from one neuron.
Hover to see it

larger.

 a
—
-

Construire son
architecture

A tester sur playground.tensorflow.org :)
(exemple d’activité guidée ici )

Colors shows

data, neuron and F !

; 0 1
weight values.

[0 Show testdata [] Discretize output
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http://playground.tensorflow.org/
https://pixees-fr.translate.goog/jouez-avec-les-neurones-de-la-machine/?_x_tr_sl=auto&_x_tr_tl=en&_x_tr_hl=fr&_x_tr_pto=nui

L"TA GENERATIVE: PRINCIPE

Latent space
Representation

Encodeur + décodeur: a la base du “transformer”’

19



['TA GENERATIVE: PRINCIPE

Reconstructed

Input Image image

Latent space
Representation

Encoder Bottleneck Decoder

Génération possible par le décodeur apres pré-entrainement
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L"TA GENERATIVE: DU TRANSFORMER AU GPT

Décodeur
Output GPT-style . %utg?tt_
ghaill Transformer ooepes
Encodeur
F::Neadrd
s [(Add & Norm J=—~
Add & Norm orm Multi-Head
Add & Norm - i
I i o el | 2
Forward Nx
N ] 'Add & Norm
Add & Norm * AddisINomm Masked
Nx "Add & Norm e Mut-Head Multi-Head
Mult-Head Muti-Head atenton altontion)
Attention Attention A S
A_ 7 A ) \_ J| —' )

L \_ —) Positional & A Positional
Positional ) Positicral Encoding Encoding
Encoding D Encoding I Input. l l Output I

Embedding Embedding
Input Output
I Embedding I l Embedding ] 1
Inputs _Outpu_ts
Inputs Outputs (shifted right)
(shifted right)
Encodeur + décodeur: a la base du “transformer” Le GPT “generative pretrained transformer”: on entraine
Cf: [1706.03762] Attention ISAll You Need I’ensemble mais on garde la partie décodeur pour la génération

Cf: The Transformer architecture of GPT models



https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://bea.stollnitz.com/blog/gpt-transformer/

[A ET FONCTIONS COGNITIVES (PERCEPTION, DECISION, PREDICTION)

Reconnaitre L
Prédire

Décider /
recommander

IA génératives: produire du nouveau (créativité, résolution de problémes)
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COGNITION £T METACOGNITION

Meétacognition:
Réflexion sur ses propres
processus mentaux

Tache

Cognition

Cognition: ensemble des processus mentaux, explicites et
implicites, tel que: la mémoire, la perception, 1'attention, la
motricité, les émotions, le langage, le raisonnement,
1'apprentissage, la prise de décision, la planification... y
compris les fonctions de haut niveau (résolution de
probléme, créativité) et les processus métacognitifs.
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MEMOIRES

DIFFERENTS TYPES DE MEMOIRES

Déclarative
(explicite)

Procédurale
(implicite)

-
<

sémantique (faits)

épisodique (événements)

routines

expertise

SAVOIR
> QUE

” SAVOIR
FAIRE
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DIFFERENTS TYPES DE MEMOIRES EN INTERACTION

sémantique (faits)
Déclarative <
(explicite) épisodique (événements)

i routines
Procédurale
(implicite)
expertise

consolidation

MEMOIRES

habituation
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DIFFERENTS TYPES DE MEMOIRES... EN LTEN AVEC DIFFERENTS TYPES D'TA?

sémantique (faits)
Déclarative <
(explicite) épisodique (événements)
MEMOIRES
i routines
Procédurale
(implicite)
expertise

/

\

- a%\éOIR “symbolique?”
” SAVOIR  ¢numéfique?”
FAIRE

Voir aussi: Frédéric Alexandre - Le cerveau est-il un bon modele d'Intelligence Artificielle 2
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https://www.youtube.com/watch?v=6xj3Ww6xzy8

QUELQUES MOTS SUR LA COGNITION INCARNEE

Peut-on réellement comprendre les concepts
sans aucune expérience sensible du monde ?

Voir aussi L’experience sensible du monde |
NICOLAS ROUGIER

Et la conversation entre Stevan Harnad et
ChatGPT a ce sujet: [2402.02243] Language Writ
Large: LLMs, ChatGPT, Grounding, Meaning and
Understanding

Rhoban le groupe de recherche en
robotique autonome du LaBRI
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https://www.youtube.com/watch?v=6yl_j5g9Mj8
https://www.youtube.com/watch?v=6yl_j5g9Mj8
https://arxiv.org/abs/2402.02243
https://arxiv.org/abs/2402.02243
https://arxiv.org/abs/2402.02243
https://www.rhoban.com/fr

COMPETENCES TRANSVERSALES: KEZAKO!

Nécessité de s’adapter dans un
monde évoluant (trop?) rapidement

STEAM
= science, technology,
Pensée critique engineering, art and
mathematics
solution de
sbleme
Pensée
Informatique
\aboration
Creativite
Adapté de Romero (2016),

cf: #5c21 : 5 compétences clés pour le 21e siécle



https://margaridaromero.blog/2016/03/28/5c21-5-competences-cles-pour-le-21e-siecle/

RESSOURCES UTILES

Un MOOC pour vulgariser I’IA (il manque du contenu sur les IA
génératives): L'Intelligence Artificielle... avec intelligence !

Un autre MOOC a propos des usages de I’TA en éducation: AIAT : un
MOOC pour comprendre I’IA en éducation — Inria Learning Lab

Intelligences artificielles génératives et enseignement (outils et
ressources de I’Université de Bordeaux)

Scikit-learn: Une librairie Python pour du Machine Learning prét a
I’emploi, avec de nombreux tutoriels
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https://www.fun-mooc.fr/fr/cours/lintelligence-artificielle-avec-intelligence/
https://learninglab.inria.fr/ai4t-un-mooc-pour-comprendre-lia-en-education/
https://learninglab.inria.fr/ai4t-un-mooc-pour-comprendre-lia-en-education/
https://enseigner.u-bordeaux.fr/outils-et-ressources/IAG
https://scikit-learn.org/stable/

