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| think you know what the
problem is just as well as | do




It stops at red lights

https://youtu.be/UIZAiXYceBI



Objectif 3 : Vous donner des clefs pour
comprendre les enjeux des décisions en cours...

LA PYRAMIDE DES RISQUES ON LA

PROPOSITION IA ACT
A

Sanctions : 30 M € / 6 % C.A. Usages interdits

Rlsques Techniques subliminales, scoring social, manipulat” pers. vulnérrables, Reco biométrique espace public en temps réel a

inacceptab]es fins repressives (sauf except?) )
Usages autorisés avec oblig® strictes, procedures @ms
Sanctions: 20 M € / 2%C c onformit é et marquage C E e 4 -A._f!isentiel]es-.
Haut risque Risques santé, sécurite, droits fondamentaux (identification biomérriqt}e,
Cumul education, travail, immigration, acces aux SP, justice, po]ice)
possible

Usngcs AULOTiSEes avec oblig” d'informat® et de

. r I
Risque moder¢ transparence

Interactions Humain-Machine, Deep Fake, analyse des émotions

Usages autorises sans restriction
Risque faible ou nul (codes de bonne conduite possibles)

European Al Act
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1. On aime y croire...et depuis
longtemps !




On considere que l'intelligence artificielle, en tant que domaine de recherche, a été créee a
la conférence qui s'est tenue sur le campus de Dartmouth College pendant l'été 1956.

Pourtant cette notion est présente depuis I’antiquité : Héphaistos construit des automates en
métal pour travailler pour lui ou protéger les autres (Talos protégeant la déesse Europa) et a
créé a partir d'argile Pandore, la premiere femme humaine dans la mythologie grecque, le
Golem dans le folklore juif est egalement fait d'argile, Yan Shi a construit des automates
humanoides au 10e siecle avant J.-C. pendant la dynastie des Zhou.

Maria dans
Metropolis 1927
De Fritz Lang

(sources: Wikipedia,

Stanford Encyclopedia of Philosophy: , Film « Jason et les argonautes », 1963)



L’Intelligence Artificielle

Sans remonter jusqu’a I’Antiquité mais toujours avant 1956,
dans le premier manifeste de [I’Intelligence artificielle,
« Intelligent Machinery », en 1948, Alan Turing distingue
deux approches différentes de I’lA, qui pourrait étre qualifié
de « Du haut vers le bas » ou IA basée connaissance et « Du
bas vers le haut » ou |IA basée donnée

(sources: Wikipedia, https://www.oreeklegendsandmyths.com/automatons.html ,
http://www.alanturing.net/turing archive/pages/Reference%20Articles/what is Al/What%20is%20Al02.html
Stanford Encyclopedia of Philosophy: hitps://plato.stanford.edu/entries/artificial-intelligence/)




L’Iintelligence artificelle

» « Du haut vers le bas » ou IA basée connaissance (IA « naturaliste »)

» cognition = connaissance des neurones biologiques dans les années 50, premier
neurone artificiel (1943), algorithme d’optimisation d’un neurone (1950,-1956),
Cognitron (1975), NeoCognitron (1980)

» Observation = Algorithmes Evolutionnaires (1954,1957, 1960), Raisonnement
(1959,1970), Logique, Systemes Experts (1970), Systemes Multi-Agents (1990)...

— Calculateur —

Entrées ——p»|
1 —— Sorties
Programme —

Machines Hypothético-déductives

(Figure de : “La revanche des neurones”, D. Cardon, J.-P. Cointet, A. Maziéres, Réseaux Volume 211, Issu
https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-01925644/file/RevancheNeurones Reseaux.pdf )




L’intelligence artificelle, « Du haut vers le bas »

» Systeme multi-agent : I’exemple de I’algorithme de colonie de fourmis



L’intelligence artificelle, « Du haut vers le bas »

» Exemple d’un systeme expert :

Utilisateur o Informaticien




L’Iintelligence artificelle, « Du haut vers le

» Quelques échecs récents:

rb' Al Manufacturing Supply Chain  Robo Dev  Healthcare CRO Events All Topics v Login | Join RBR Insider Q

A Cyclist’'s Encounter with an Indecisive Google Self-Driving Car

A bicyclist recently had a two-minute standoff with a Google self-driving car at a four-way stop in Austin, Texas. So what
happened? We explain.

@ AUGUST 26,2015 & STEVE CROWE

advice

AUTHOR
Meg Bryant

PUBLISHED
July 26, 2018

SHARE IT

STAT: IBM's Watson gave unsafe
and incorrect’' cancer treatment

Dive Brief:

* A STAT review of internal IBM documents suggests the company’s
Watson supercomputer wrongly advised doctors on how to treat
patients’ cancers.

* The documents — slides presented by then-IBM Watson Health deputy
chief health officer Andrew Norden in June and July of last year —
include “multiple examples of unsafe and incorrect treatment




L’Iintelligence artificelle

» « DU bas vers le haut » ou IA basée donnée

» Approche opposées, part des données pour construire des mécanismes
mathématiques successifs pour prendre des décisions

» Apprentissage Automatique (Machine learning), Arbres de deécision (1983-
Rétropropagation (1984-1986), Forét Aleatoire (1995), Support Vector Machine
(1995), Boosting (1995), Deep Learning/Apprentissage profond (1998...2006)...

— Calculateur —

Entrées —
2 ——» Programme
Sorties ——p»|

Machines Inductives

(Figure de : “La revanche des neurones”, D. Cardon, J.-P. Cointet, A. Maziéres, Réseaux Volume 211, Issu
https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-01925644/file/RevancheNeurones Reseaux.pdf )




L’Intelligence Artificielle, définition

En 1956, le terme intelligence artificielle est défini comme :

« la construction de programmes informatiques qui s’adonnent a
des taches qui sont, pour I’instant, accomplies de facon plus
satisfaisante par des étres humains car elles demandent des
processus mentaux de haut niveau tels que : I’apprentissage
perceptuel, I’organisation de la meéemoire et le raisonnement
critique ». (traduction de la définition par Marvin Lee Minsky)

(sources: Wikipedia, https://www.oreeklegendsandmyths.com/avtomatons.html
http://www.alanturing.net/turing archive/pages/Reference%20Articles/what is Al/What%20is%20Al02.html
Stanford Encyclopedia of Philosophy: hitps://plato.stanford.edu/entries/artificial-intelligence/)




L’effet IA

e Souvent, quand une technique atteint une utilisation grand public,
elle n’est plus consideree comme intelligence artificielle ; ce
phénomene est décrit comme I’effet IA : « I’lA, c’est tout ce qui
n’a pas encore été fait » (Théoreme de Larry Tesler)

 “As soon as it works, no one calls it Al any more.” (John McCarthy)
“Dés gue cela fonctionne, plus personne n’appelle cela de I’1A”.

« Comme par exemple, trouver chemin un chemin sous contraintes
(GPS), jeu d’échecs électronique, Alpha Go...

« Par consequent, le domaine de I’lA est en constante evolution et
est donc difficile a appréhender.




L’Iintelligence artificelle

» Intelligence artificielle forte ou intelligence artificielle généeral

» machine capable non seulement de produire un comportement intelligent;
mais aussi d'éprouver un sentiment d'un vrai sens d'elle-méme

» "vrais sentiments" (quoi qu'on puisse mettre derriere ces mots)

» "une compréhension de ses propres arguments".

| think you know what the
problem is just as well as | do

~

(sources: Wikipedia, https://www.oreeklegendsandmyths.com/avtomatons.html
http://www.alanturing.net/turing archive/pages/Reference%20Articles/what is Al/What%20is%20Al02.html
Stanford Encyclopedia of Philosophy: hitps://plato.stanford.edu/entries/artificial-intelligence/)




L’intelligence artificelle

» Intelligence artificielle faible (Machine Learning) :
» approche pragmatique des ingénieurs, des mathématiciens
» construire des systemes plus autonomes (pour réduire le colt de leur supervision)

» des algorithmes capables de résoudre des problémes d'une certaine classe

» Mais cette fois, la machine simule l'intelligence, elle semble agir comme si
elle était intelligente.

@deeptomcruise/TikTok
Deepfake video

REALISEE PAR DENIS SHIRYAEV "
C RESTAURATION ATTEINT_ -

URNIVEAU T

GRACE A L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE ’*’
B

~

-

(sources: Wikipedia, https://www.oreeklegendsandmyths.com/avtomatons.html
http://www.alanturing.net/turing archive/pages/Reference%20Articles/what is Al/What%20is%20Al02.html
Stanford Encyclopedia of Philosophy: hitps://plato.stanford.edu/entries/artificial-intelligence/)




Conclusions partielles

» L’lIA correspond a un des réves primaires de I’humanite, il faut se méfier de soi.

» L’IA c’est défini mais la définition est floue !

» Toutes les approches partielles de prises de décisions (du-haut-vers-le-bas ou du-bas-ve
le-haut) sont vues comme DES Intelligences artificielles plurielles.

» Rien a voir avec de la Magie ! En particulier pas de connaissance propre de soi, ni de « se
décisions », de « ses actions », qui sont définies par le concepteur humain ou la conceptri

humaine.
OPINIONS - INTELLIGENCE ARTIFICIELLE
« Le terme IA est tellement sexy qu’il fait prendre des \
calculs pour de I'intelligence » « Alors faut-il renoncer & la désignation méme de

la discipline ? Je suis sans illusions : le terme IA

TRIBUNE est tellement sexy, comment y renoncer ?
Vincent Bérenger \ Je crois qu’il continuera, longtemps encore, a jeter
Informaticien le trouble dans le public, les médias et I’industrie,
Croire que l'intelligence artificielle ait quelque chose a voir avec I'intelligence humaine est faisant prend re des calculs pour de |’int9”igence,
une illusion, détaille I'informaticien Vincent Bérenger dans une tribune au « Monde ». des algorlthmes pour des termma’[ors N
Publié le 07 février 2020 414h30 - Mis a jour le 08 février 2020 417h49 | Lecture 3 min.




Al vs Machine Learning vs Deep Learning

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A program that can sense, reason,
act, and adapt

MACHINE LEARNING

Algorithms whose performance improve
as they are exposed to more data over

time

DEEP LEARNING

Subset of machine
learning in which
multilayered neural
networks learn from
vast amount of data
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2. « Du bas vers le haut » ou IA basée données

L’apprentissage automatique
(Machine Learning)




L’apprentissage automatique / apprentissage
machine / Machine Learning

XW)?
x)[EW?

y

Détection des visages -

Prédiction des scores

Résultats des paris sportifs

Reconnaissance vocale




L’apprentissage automatique / apprentissage
machine / Machine Learning

XW)?
x)[EW?

d y
N NN

Support Vector Machines Arbres de décision Réseaux de neurones




L’apprentissage automatique / apprentissage
machine / Machine Learning

XW)?
X fow?

%w @ Méteo




L’apprentissage automatique / apprentissage
machine / Machine Learning

XW)?
x)[EW?

X 7 1A

ML

Francis Bach at Frontier Research and Artificial Intelligence Conference: “Machine Learning is not Al”’
https://erc.europa.eu/sites/default/files/events/docs/Francis Bach-SEQUOIA-Robust-algorithms-for-learnin
ttps://webcast.ec.europa.eu/erc-conference-frontier-research-and-artificial-intelligence-25# )




Dilemme du trolley
(la solution d’un enfant de deux ans)




Retour a la méteo

» L’impact de la meteo de I’été sur notre économie !

» La météo influe les ventes de produits et impacte le chiffre
d’affaires de divers secteurs.

» Concernant le tourisme, selon une étude du Credoc, 1°C
au-dessus des normales saisonnieres entraine une hausse de
1,5% de la fréquentation touristique, de quoi laisser les
professionnels de ce secteur aux aguets de la pluie et du
beau temps.

» Plus particulierement, dans le secteur de I’hotellerie, une
baisse de seulement 1°C par rapport aux normales
saisonnieres au mois de juin par exemple, fera diminuer le
chiffre d’affaires de I’ordre de 8 a 10%.




Retour a la météo

» Doit-on pénaliser les algorithmes qui prédisent du mauvais temps
» Est-ce qu’ils ne sont pas éethiques ?

» Dans le doute devrait-on privilegier les prédictions positives pou
tourisme ? Mais alors que se passe-t-il pour le commerce des pull et
des manteaux ?

» Quelle est la solution ???







Retour a la météo
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Conclusions partielles

» Beaucoup de ce qui fonctionne aujourd’hui n’est pas a
proprement parler de I’lA (par rapport a la définition
originelle)

» C’est la méme chose que prédire la méteéo, predire les
séismes ou prédire I’état des marchés financiers par de tres
gros modeles mathematiques (on détecte des corrélations)
— Demande-t-on a ces modeles d’étre éthiques ?
= Que signifie qu’une fonction mathématique est ethique
(ou pas) ? Est-ce que la soustraction « - » est plus éthique
gue la division « / » ?




UNIVERSITE ::
COTE D’AZUR -

univ-cotedazur.fr

On confond naturellement
corrélation, et causalité

\

Nombre de personnes qui se sont noyées en tombant dans une piscine
Est corrélé avec

Films dans lesquels Nicolas Cage est apparu

1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006
| l I

. : T T . . T
1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006

-8~ Nicholas Cage - Noyades dans une piscince



L’apprentissage automatique / apprentissage
machine / Machine Learning

(e,
(- LIS

Les réseaux de neurones
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3. Les reseaux de neurones artificiels




Du neurone biologique au neurone
artificiel

—




Video : Eric Gaspar, https://www.youtube.com/watch?v=yY v7e4xnf8



Le neurone artificiel = un séparateur linéaire

Lors de I'entrainement, vous voulez définir les poids,
pour que vos échantillons d'entrainement soient
correctement classés :




Comment representer geométriguement des donnees ?

Points dans un espace de n dimensions

) Taux de | Pression artérielle Age Origine du vecteur | « Téte » du vecteur (i.e.
'd du patient Cholesterol (mg/dl) | Systoliqgue (mmHg) | (années) | (i.e. de la fleche) « bout » de la fleche)
1 150 110 35 (0,0,0) (150, 110, 35)
2 250 120 30 (0,0,0) (250, 120, 30)
3 140 160 65 (0,0,0) (140, 160, 65)
4 300 180 45 (0,0,0) (300, 180, 45)

Dans cet exemple on veut séparer
(i.e. classer) les patients en deux

catégories : les patients sains, et les

patients malades.

C’est donc un probleme de
classification binaire.

Age (years)

Représentation en points

Patient 2

Patient 4




RoOle de la représentation en vecteur

» Apres avoir représenté chaque echantillon/patient, on
peut maintenant repréesenter geometriqguement la surface
de décision qui sépare deux groupes
d'échantillons/patients.

Une decision en 2 dimenions Une décision en 3 dimensions
™ o N e
. _ 6
= [
m = u ]
.‘ .-ls - 4
34
° 2
o o (@)
LI P ™ \‘\ 1
(@)
o gt o
r (2] N




Le neurone artificiel = un séparateur
linéaire
Lors de I'entrainement, vous voulez définir les poids, X;1

pour que vos échantillons d'entrainement soient
correctement classés : w° =[

-
-
-




Le neurone artificiel = un séparateur
linéaire
Lors de I'entrainement, vous voulez définir les poids,

pour que vos échantillons d'entrainement soient
correctement classés :




Le neurone artificiel = un séparateur
linéaire
Lors de I'entrainement, vous voulez définir les poids,

pour que vos échantillons d'entrainement soient
correctement classés :




Le neurone artificiel = un separateur
linéaire
Lors de I'entrainement, vous voulez définir les poids,

pour que vos échantillons d'entrainement soient
correctement classés :




Le neurone artificiel = un separateur
linéaire
Lors de I'entrainement, vous voulez définir les poids,

pour que vos échantillons d'entrainement soient
correctement classés :




Le neurone artificiel = un separateur
linéaire
Lors de I'entrainement, vous voulez définir les poids,

pour que vos échantillons d'entrainement soient
correctement classés :




Le neurone artificiel = un séparateur
lineaire
Lors de I'entrainement, vous voulez définir les poids, X1 xv =(

pour que vos échantillons d'entrainement soient R
correctement classés :




Le neurone artificiel = un séparateur
linéaire
Lors de I'entrainement, vous voulez définir les poids, X1 xv =(

pour que vos échantillons d'entrainement soient R
correctement classés :




Le neurone artificiel = un separateur
linéaire

A
Lors de I'entrainement, vous voulez définir les poids, X, x" ={
pour que vos échantillons d'entrainement soient o
correctement classés : )
L_| %
X L
[XJ




Le neurone artificiel = un séparateur
linéaire
Lors de I'entrainement, vous voulez définir les poids,

pour que vos échantillons d'entrainement soient
correctement classés :




Conclusion partielle

» On ne modelise pas le cerveau quand on fait des
réseaux de neurones artificiels !

» On simplifie a I’extréme des mécanismes
neurobiologiques qui sont d’ailleurs encore mal connus
et mal compris.




Probleme que I’on ne peut pas resoudre
avec une seule droite (chat et chouette)




Du neurone au réseau

Réseau de neurones

Input layer Hidden layer Output layer

@tachyeonz: A friendly introduction to neural networks and deep learning.




Du neurone au réseau

X2 s




Lors de I’apprentissage on cherche les poids du réseaux (W) :

Iraining in
Progress. . .

!

eDele
tolslsl 1108 11

Source : Chaine Youtube 3bluelbrown, https://www.youtube.com/watch?v=aircAruvnKk&list=PLZHQObOWTQDNUG6R1_67000Dx_ZCJB-3pi



Lors de la prédiction les poids n’évoluent plus :

Testing data

Cuess Number correct

q — 9 total

Source : Chaine Youtube 3bluelbrown, https://www.youtube.com/watch?v=aircAruvnKk&list=PLZHQObOWTQDNUG6R1_67000Dx_ZCJB-3pi



Conclusions partielles

» Les réseaux de neurones artificiels sont des modeles
mathematiques qui combinent des modeles tres simples, a la
facon de LEGO.

» Pour trouver les valeurs optimales des poids, on a besoin de
beaucoup d’exemples d’apprentissage (données d’entrée pour
lesquelles on fournit aussi la sortie attendue). Plus le réseau
est grand plus le besoin en exemples d’apprentissage est
Important.




Conclusions partielles

» Les modeles de Machine Learning ont les mémes faiblesses/ limites que les
approches statistiques : un biais dans les données sera representé dans les
décisions (souvent plus dans les modeles de Machine Learning).

» On ne peut construire un modele que dans un environnement « fermé » ; i.e.
on doit connaitre toutes les données et les décisions attendues associées pour
pouvoir construire le modele.

Espace des solutions

2
ModéD Solution

Modeéle idéal & s idéale
[ ; ideal (0}
partir des données o) —
. . d’entrainement . Expressivite
Modele entrainé gttt

(9ptimi/.§atian

Espace des modeles /




Du réseau de neurones artificiels au
réseau PROFOND de neurones artificiels




Structures de réseaux

Corrélation Spatiale
(images, sons...)

LLLLL

2 réseaux antagonistes
(Générateur de donneées)

IsD
[ "% Correct? .}

Eaim:

Corrélation Séquentielle
(traduction automatique, speech 2 text,
séries temporelles...)



Nous esperons que les couches internes détecteront
des motifs de base, « comme nous » décomposons
notre raisonnement visuel :

Corrélation Spatiale
(images, sons...)

WO

e

5

O e

Source : Chaine Youtube 3bluelbrown, https://www.youtube.com/watch?v=aircAruvnKk&list=PLZHQObOWTQDNUG6R1_67000Dx_ZCJB-3pi



Structures de réseaux

Corrélation Spatiale
(images, sons...)

Source : Chaine Youtube 3bluelbrown, https://www.youtube.com/watch?v=aircAruvnKk&list=PLZHQObOWTQDNUG6R1_67000Dx_ZCJB-3pi



Structures de réseaux

‘152 Iayers‘ |152 Iayers| |152 Iayers|

A A A

16.4

5.1
Corrélation Spatiale 0 [
H 2010 2011 2012 2013 2014 2014 2015 2016 2017 Human
(I m ages 7 Sons 7 teXte " ) Lin et al Sanchez &  Krizhevsky etal  Zeiler & Simonyan &  Szegedy et al He et al Shao et al Hu et al Russakovsky et al

Perronnin (AlexNet) Fergus Zisserman (VGG) (GooglLeNet) (ResNet) (SENet)

Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung ImageNet Winners May 1, 2018

It stops at red lights




Résultats impressionants pour toutes les structures

\

Résultats pour différentes structures de réseaux...
= 2009, JO de la parole + ~24%

= 2011, JO du texte, + ~10%

= 2012, JO de I’'images, ImageNet + ~10%

= 2020, proteines, Alphafold +20% , Alphafold2 +27%

(https://www.youtube.com/watch?v=0GewxRMMES80)




Résultats impressionants : Transfert d’apprentissage!!
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Et ChatGPT alors ?




Représentation des mots

» Vocabulaire V = [a, aaron, ..., zulu, <UNK>]

» Représentation “1-hot” des mots

Man Woman King Queen Apple Orange | want a glass of orange
(5391) (9853) (4914) (7157) (456) (6257)
07 0 (0 0 0 0 | want a glass of apple
0 0 0 0 : 0
0 0} 0 0 1 0
0 0 : 0 : 0
: 0 1 0 0 0
1 : : 0
: 1 0 1 0 1
0 g 0 : 0 3
o 0. 0. 0. 0. 0.

Os5391




Représentation des mots

» Vocabulaire V = [a, aaron, ..., zulu, <UNK>]
» Représentation “1-hot” des mots

Paris
Home\ \ word V\
Rome = [1; O Uy O Uy U ..z 0]

Paris
Ttaly = [0, U, Lde Uy U; Uy ow O]

France = [0, 9, ©, 1, O, 0; = 0]




Probleme avec les mots en tant que symboles discrets

Exemple : dans la recherche sur le Web, si I’utilisatrice recherche « motel a Seattle
», nous aimerions faire correspondre les documents contenant « hotel a Seattle ».

Mais :
motel =[000000000010000]
hotel =[000000010000000]
Ces deux vecteurs sont orthogonaux.
Il N’y a pas de notion naturelle de similarité pour des one-hot vecteurs !

Solution :

» Pourrions-nous essayer de vous fier a la liste de synonymes de WordNet pour obtenir
des similitudes ?

» Mais il est bien connu que cela échoue gravement : incomplétude, etc.
* Au lieu de cela, apprenons a encoder la similitude dans les vecteurs eux-mémes

Christopher Manning



Apprendre a encoder la similarité dans les représentations

One-hot encoding Représentation de mots
A
pomme=[1 0 0 0 O]
chien .
sac =[0 1 0 0 O lapin
[ ] ® courir '.0 P
chat =[0 0 1 0 Q] ® sauter chat
chien =[]0 0 0 1 0] e arbre
éléphant =[0 0 0 0 1] e fleur
>

Catégories des

- . . .




Représentation de mot

» Le modéle est entrainé a compléter le mot manquant :

» Il recoit | Jeveuxunverre de jus d'orange. |, avec la réponse associée “jus”.

» Au moment du test, lorsque le modele recoit de nouvelles phrases, il doit prédire le mot manquant :

» | Je veux un verre de ? Jus  de pomme.

» Pour deviner correctement, il doit s’appuyer sur une certaine proximité entre la pomme et I’orange
- |l faut trouver un moyen d’encoder numériguement cette proximité des mots :

» Plutbét que de représenter chague mot avec son index dans le dictionnaire...

Man Woman King Queen Apple Orange
(5391) (9853) (4914) (7157) (456) (6257)

0 0 0 0 0 01
0 0 0 0 s 0
0 (118 0 0 1 0
0 0 : 0 : 0
: 0 1 0 0 0

< |1 : : 0
| w1 0 1 0 1
0 o K 0 : 0 :

A0 (). (). 0. L0 (-




Représentation de mot

» Le modéle est entrainé a compléter le mot manquant :

» Il recoit | Jeveuxunverre de jus d'orange. |, avec la réponse associée “jus”.

» Au moment du test, lorsque le modele recoit de nouvelles phrases, il doit prédire le mot manquant :

» | Je veux un verre de ? Jus  de pomme.

» Pour deviner correctement, il doit s’appuyer sur une certaine proximité entre la pomme et I’or
- |l faut trouver un moyen d’encoder numériguement cette proximité des mots :

» Plutbét que de représenter chague mot avec son index dans le dictionnaire,
représentons-le avec un score sur des caracteristiques communes :

Man Woman King Queen Apple Orange

(5391) (9853) (4914) (7157) (456) (6257)
Gender -1 1 -0.95 0.97 0.00 0.01
Royal 0.01 0.02 0.93 0.95 -0.01 0.02
Age 0.03 0.02 0.70 0.69 0.03 -0.02
Food 0.09 0.01 0.02 0.01 0.95 0.97

€5391




Visualisation des representations de mots

man.

Wﬂl’l‘lﬂrb

) dog g
kmg. o
queeng ‘e ﬁﬂ]‘b
apple
four e  ®

Ko o oran
e .

Van der Maaten and Hinton, 2008, Visualizing data using t-SNE.



Exemple d’utilisation de la représentation de
mots dans une tache de TALN : reconnaissance
d’entités nommeées

Nom propre ?

Entrainé en sachant que Sally et
Jonhson sont des noms propres
- Sur la base de la similitude
orange-pomme et agriculteur-
cultivateur, déduire que Robert
et Lin sont des noms propres

Sally Johnson is an orange farmer.
1 1 0 0 0 0

Robert Lin is an apple cultivator.

?7=1 ?7=1 ?7=0 ?7=0 ?7=0 ?7=0




Les questions sous forme de formules

La différence/distance entre
I’'homme et la femme est presque
la méme qu’entre le roi et la reine.
Nous considérons donc que cette

distance encode la différence

sémantique entre ces concepts,
qui ne different que parla
dimension de genre, compte tenu
des dimensions que nous avons
fixées a la main pour cette
premiere représentation

Man Woman King Queen Apple

(5391) (9853) (4914) (7157) (456)

Gender -1 1 -0.95 0.97 0.00
Royal 0.01 0.02 0.93 0.95 -0.01
Age 0.03 0.02 0.70 0.69 0.03
Food 0.09 0.01 0.02 0.01 0.95

Interrogeons le modele de langage en recherchant :

« La femme est a I’homme » ce que « la reine est a » ?

Mikolov et al., 2013, Linguistic regularities in continuous space word representations.

~

eking - equeen ~




Analogies a I’aide des représentations de mots

» Répondre « L’homme est au roi » ce que « la femme est a ? », nous
recherchons le mot dont la représentation est la plus proche de :

equeen t (eman - ewoman)

Nous pouvons donc construire
une nouvelle représentation en
ajoutant a e ., la distance entre

eman et ewoman'
Ensuite, nous vérifions quels sont
les mots les plus proches dans le

voisinage du vecteur résultant.

10

Analogy by Vector Arithmetic

9 My
8 NI ()
) .
i :ag_- - - wum_‘
R 1T
s
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< . A .I!d | — ]
[
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i
2 -
\
1 .
g
0
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95 _T\ = \\ \“ > E \\
[ s T < 5 AN 5 5, .
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o T B . = s ™ LY
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Représentation de mots

05
04Fr 5“33"1 &—h-“‘“‘hhqn-‘u--h-hﬁt
o3f taly Nmﬁd
. Germany Rome

i y — Berlin

il Turkey \

or Ankara
| Russia =
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o2} Ganada - e Ottawa
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il Vietham @ — Hanoi
China = *Beijing

e 0.6 -0.4 .02 0 02 04 08

fallen

all
drawn
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taken
drew i;;?k‘
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Représentation de mots

» Représentation géométrique V(Germany) = V(Berlin) —V(Rome) + V(Italy)

» Analogies V(hotter) — V (hot) ~ V(bigger) — V(big)

V(Rome) — V(Italy)
V(king) — V(queen) =

Q

V(Berlin) — V(Germany)
V(uncle) — V(aunt)

Relationship Example 1 Example 2 Example 3 Type of relatif)nshj‘p Word Pair | Word Pair 2
France - Paris Ttaly: Rome Japan: Tokyo Florida: Tallahassee Comm(?n Ca?'_tal ey Athens Greece Oslo Norway
. . . . All capital cities Astana Kazakhstan Harare Zimbabwe
big - bigger small: larger cold: colder quick: quicker Currency Angola Kwanza Iran dial
Miami - Florida Baltimore: Maryland Dallas: Texas Kona: Hawaii City-in-state Chicago Minois Stockton California
Einstein - scientist Messi: midfielder Mozart: violinist Picasso: painter Man-Woman brother sister erandson | granddaughter
Sarkozy - France Berlusconi: Italy Merkel: Germany Koizumi: Japan Adjective to adverb apparent apparently rapid rapidly
copper - Cu zinc: Zn gold: Au uranium: plutonium Opposite possibly impossibly ethical unethical
Berlusconi - Silvio Sarkozy: Nicolas Putin: Medvedev Obama: Barack Comparative great greater tough tougher
Microsoft - Windows Google: Android IBM: Linux Apple: iPhone Superlative easy easiest lucky luckiest
Microsoft - Ballmer Google: Yahoo IBM: McNealy Apple: Jobs Present Participle think thinking read reading
Japan - sushi Germany: bratwurst France: tapas USA: pizza Nationality adjective || Switzerland Swiss Cambodia | Cambodian
Past tense walking walked swimming swam
Plural nouns mouse mice dollar dollars
Plural verbs work works speak speaks




Visualisation de la self-attention

-
O 1] E Q}E_Eﬁ 0 L]
- @ 9o 0 c £ =2 o o o o B
- = 8 = @ T © £ =z B =
E:—-m o
o =] = [7)
2 T o & 2B oo % o T
- = B = @ T © £ = B =

L'encodeur distribue la self-attention pour le mot « it » de la 5éme a la 6eme couche d’'un LLM entrainé
sur la traduction de I'anglais vers le francais.




Visualisation de la représentation

» Une représentation differente pour le
méme mot pour chaque apparition :

#ithe  @ihe

sentences = ["bank", 8 oo e

"he eventually sold the shares back to the bank at a e
premium.", . L

"the bank strongly resisted cutting interest rates.", oan S g

"the bank will supply and buy back foreign currency.", L @flovers

"the bank s pressing us for repayment of the loan.", Goork

"the bank left its lending rates unchanged.", -

"the river flowed over the bank.",

"tall, luxuriant plants grew along the river bank.", griver

"his soldiers were arrayed along the river bank.", ° W

"wild flowers adorned the river bank.", L - e

"two fox cubs romped playfully on the river bank.",

"the jewels were kept in a bank vault.",

"yvou can stow your jewellery away in the bank.",

"most of the money was in storage in bank vaults.",

"the diamonds are shut away in a bank vault somewhere.",

"thieves broke into the bank vault.", @“" s

"can I bank on your support?", PR

::you can bank on him to hand you a reasonable bill for your ﬁ*’”* em ' interest o Qoo

‘lates

"éon't bank on your friends to help you out of trouble.", ‘@ﬁ G
"you can bank on me when you need money.", @m
"i bank on your help."

1

L iover

; ®
e gasuian
[ | @playfully gthe

{Jreasonable
foreign

] L ] Wioan il
tendinu
Qtroiible

N need|ihelp
B é&r‘\

services,

https://projector.tensorflow.org/?config=https%3A%2F%2Fqist.githubusercontent.com%2Farminmirrezai%2F2c59f675a997fef20d5985
1291f8c268%2Fraw%2Fc542be898dc77aad2d593ebcd7b60ac302b71359%2Fgistfilel.txt




Représentation de mots

Devlin et al., 2018 ont proposé I’objectif « Masked LM » et ont publié les poids
d’un LLM pré-entrainé, un modele gu’ils ont appelé BERT.

[Prédire ca!] suis allé au

Quelques détails supplémentaires sur Masked LM pour BERT : t 4
* Prédisez au hasard 15 % de tokens de (sous-)mots. Transformer
* Remplacez le mot d’entrée par [MASQUE] 80 % du temps Encodeur

* Remplacez le mot d’entrée par un token aléatoire 10 % du temps I I : I I

* Laissez le mot d’entrée inchange 10 % du temps (mais prévoyez-le quand méme !) Je pizza allé au [M]

» Pourquoi ? Ne laisse pas le modéle devenir complaisant et ne pas construire de
représentations fortes de mots non masqués. (Aucun masque n’est visible au
moment du « raffinage » !)

[Remplacé] [Nonremplacé]

[Devlin et al., 2018]

John Hewitt



Le paradigme du pré-entrainement /
du raffinage d’un décodeur

Le préentrainement peut améliorer les applications TALN en servant d’initialisation des
parametres.

Etape 1 : Pré-apprentissage (sur la modélisation du Etape 2 : Raffinez (sur votre tache)
langage) Il n’y a pas beaucoup de labels ;

Beaucoup de texte ; Apprenez des choses générales ! Adaptez-vous a la tache !

va se faire du thé END @/@

Paul va se faire du thé ... le film était ...

John Hewitt



LLM (Large Modeles de Langage)

Prédiction du « mot » suivant

On fournit au modele une séquence de
mots avec I’objectif de prédire le mot
prochain.

Exemple :
Lucie est une

Lucie est une sceur
Lucie est une amie
Lucie est une comeédienne

Modélisation de langage masqué

On fournit au modele une séquence de
mots avec I’objectif de prédire un mot
« masqué » au milieu.

Exemple :
Paul lire

Paul aime lire
Paul déeteste lire
Paul adore lire

Du coup tous les mots en vert sont similaires pour le LLM.

https://towardsdatascience.com/how-chatgpt-works-the-models-behind-the-bot-1ce5fca96286




ChatGPT
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Reconnaissance du langage

I am an Al created by OpenAl. How can | help you today?

I'd like to book an appointment with Dr Anne-Laure Rousseau.

Gpt-3 {OpenAl

| have found an opening on Monday at ¢ a.m. Would this work for
you?

Thank you, do you have something in the afternoon but not after 6

p.m?

Gpt-3 [Openal)

| believe that this is the only available time. Is this acceptable to
you?

Mo, unfortunately

Gpt-3 {Openall

| am sorry to hear that. Could | suggest the day after tomorrow,
or an evening appointment?

The day after tomorrow is good, what time?

Gpt-3 {Openal)

This Thursday at 7 p.m works for me

But I'm not available after 6 p.m.

Source : https://www.nabla.com/blog/gpt-3/
Traduction : https://intelligence-artificielle.developpez.com/actu/310022/Un-chatbot-medical-GPT-3-d-OpenAl-serait-il-une-bonne-idee-Il-
a-dit-a-un-patient-simule-de-se-suicider-lors-d-un-test-realise-par-Nabla/




Structures de réseaux

AONCNON
- a-m AT
ﬁl'm going to London I UUDUDUDBUDD
T I LO000Cwamd)

| IeERs ErontioceRiion ol ll 1 M! ‘!H!‘![M!! | | G t ‘_é C(¢
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e O

questions _,,/)

mage
: What’s in the picture?
Q. ; P B Text
A: It's a cute cat -
. Continuous actions
IIII IIII Pl Discrete act ions
-
-

Autocorrélations locales = Transformers (« Tout... »)




Structures de réseaux

What 1is the capital of
@ France?

Figure 1 | A generalist agent. Gato can sense and act with different embodiments across a wide range of
environments using a single neural network with the same set of weights. Gato was trained on 604 distinct
tasks with varying modalities, observations and action specifications.

Generalist Agent (Deepmind) : GATO
https://www.deepmind.com/blog/a-generalist-agent
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4. Impressionnants mais pas toujours
maitrises...ou toujours pas maitrises...




Attention, aux exemples adversaires

« bruit » dirigé

Brittany s paniel
score: 0 99563

Tabby cat
score: 0.99947

Trombane
score: 0 99998

From Thomas Tanay




Attention, aux exemples adversaires

SUBSCRIBE

TOPIC INDEX Current Issue Digital Editions Article Archive eNewsletter

home | ibe | comment | | reprints | writers"

News

HACKERS CAN FOOL RADIOLOGISTS
AND Al SOFTWARE BY MANIPULATING
LUNG CANCER SCANS

Hackers can access a patient's 3D medical scans to add or remove malignant lung cancer and
deceive both radiologists and Al algorithms that are used to aid diagnosis, according to a new

study published by Ben-Gurion University (BGU) of the Negev cybersecurity researchers. Click here
for a video of the attack.

A 3D CT scan combines a series of X-ray images taken from different angles around the body and
uses computer processing to create cross-sectional slices of the bones, blood vessels, and soft
tissues. CT images provide more detailed information than standard X-rays and are used to
diagnose cancer, heart di: infectious di and maore. An MRI scan is similar, but uses
powerful magnetic fields instead of ionizing radiation to diagnose bone, joint, ligament, and cartilage
conditions.

Malicious attackers can tamper with the scans to deliberately cause a misdiagnosis for insurance
fraud, ransomware, cyberterrorism, or even murder. Attackers can even automate the entire
process in a malware that can infect a hospital's network.

“Our research shows how an attacker can realistically add or remove medical conditions from CT
and MRI scans,” says Yisroel Mirsky, PhD, lead researcher in the BGU department of software and
information systems engineering and project manager and cybersecurity researcher at BGU's

Matinnal Nvhar Qarrihe Racaarcrh Mantar “In narticular wsa chaw hraae ancili an aftackar ~ran

Product Directories

Tweets b

Events

Radiol

Jobs

Toda:




Attention, aux exemples adversaires
7 *ssifie@ga?_' Classifier Output

place sticker on table

—_—
sug snail orange

Classifier Qutput

Figure 3. Paire de lunettes adversaires faussant la reconnaissance de visage
source (Sharif et al., 2016)

toaster banana mogy_bank  spagheth

Figure 2. Illustration d'un patch adversaire modifiant la sortie d'un classifieur d'image
source (Brown et al., 2018)

Figure 5. Panneau Stop avec un graffiti (a gauche) et panneau Stop adversaire (d droite) interprété
comme une limite de vitesse de 45 mph

source (Eykholt et al.. 2018)

Figure 4. T-shirt adversaire empéchant la détection de personne
source (Yang et al., 2018)

(Source: Dossier « Sécurité des systemes d'lA », Laboratoire d’Innovation Numérique de la CNIL, https:/linc.cnil.fr/sites/default/files/atoms/files/linc_cnj




Attention, aux exemples adversaires

« Ne vous inquiétez pas », ca marche aussi pour d’'autres signaux comm

+

4 ™
g /
4 N
\. J

Figure 6. Exemple de modification permettant de produire une nouvelle forme d’onde dont la
transcription automatique est complétement différente
source (Carlini et Wagner, 2018)

"it was the
:[> best of times,
it was the
worst of times"

X 0.001

"it is a truth

‘:[> universally
acknowledged
that a single”

(Source: Dossier « Sécurité des systemes d'lA », Laboratoire d’Innovation Numérique de la CNIL, https:/linc.cnil.fr/sites/default/files/atoms/files/linc_cnj




Attention, aux exemples adversaires

Exemples réels
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Attention aux biais !

Joy Buolamwini

http://gendershades.org/




Attention aux biais !

LIST OF EVENTS AND DATES WHERE SOUTH WALES POLICE HAS USED AFR

Show 10 +| entries Search:
Event + Date %+ True-positives 2 5170 - Incorrect pollc:a stops
positives (‘interventions’)
UEFA Champions League Final Week (Cardiff 29/05/2017 - 173 2,297 TBC
Airport, Train station and City Centre) 03/06/2017
Elvis Festival (Porthcawl) 23/09/2017 - 10 7 1
24/09/2017
Operation Fulcrum 'Day of Action' (Cardiff) 19/10/2017 5 10 2
Anthony Joshua v Kubrat Pulev Boxing (Cardiff) 28/10/2017 5 46 2
Wales v Australia Rugby (Cardiff) 11/11/2007 6 42 2
Wales v Georgia Rugby (Cardiff) 18/11/2017 1 2 0
Wales v New Zealand Rughby (Cardiff) 25/11/2017 3 9 2
Wales v South Africa Rugby (Cardiff) 02/12/2017 5 18 5
Kasabian Concert (Motorpoint Arena, Cardiff) 04/12/2017 4 3 0
Liam Gallagher Concert (Motorpoint Arena, 13/12/2017 6 0 0
Cardiff)

Reconnaissance faciale : pour un debat a la hauteur des enjeux j CNIL, November 2019.
https://www.cnil.fr/sites/default/files/atoms/files/reconnaissance_faciale.pdf




Amazon Rekognition FA'-SEMATGHB

Notre test a utilis€ Amazon Rekognition pour comparer
les images des membres du Congrés avec une base de
données de 25,000 photos d'identité judiciaire. Les
résultats comprenaient 28 correspondances
incorrectes.

En outre, les faux positifs se sont produits de maniere
disproportionnée parmi les membres non-blancs du
Congres, avec un taux d'erreur de pres de 40 %, contre
seulement 5 % pour les membres blancs.




Attention aux biais

Puis cliquez sur :

DETECTER LA LANGUE FRANCAIS ANGLAIS ARABE A o

o ESTONEN  FRANGAS  ANGLAS v \
She is a doctor X Taonarst %4 4&
He is a nurse Ta on 6de
& O /s E=m v @) 0 o5 < < \
| DETECTERLALANGUE  ESTONIEN  ANGLAIS  FRANGAIS v < ESTONIEN  FRANGAIS  ANGLAIS v O b servez I ec h an g emen t
Taon arst X He is a doctor W

Ta on 6de Shie lsaurss de genre du sujet de
|
— . . . | chaque phrase !

\

S

Vous pouvez essayer avec Deepl, ce sera la méme chose.




'r Forget Killer Robots—Bias Is the Real Al Danger

John Giannandrea.
GETTY

Amazon Scraps Secret AI recruiting Artificial Intelligence / Robots
tool that showed bias against women Forget Killer Robots —
Bias Is the Real Al Danger

John Giannandrea, who leads Al at Google, is worried about
intelligent systems learning human prejudices.

BUSINESS NEWS OCTOBER 10, 2018 / 5:12 AM / 7 MONTHS AGO

Jeffrey Dastin 8 MIN READ L 4 F

SAN FRANCISCO (Reuters) - Amazon.com Inc’s (AMZN.Q) machine-

learning specialists uncovered a big problem: their new recruiting engine did by Will Knight Oct3,2017

not like women.

Google’s Al chief isn’t fretting about super-intelligent killer robots. Instead,
John Giannandrea is concerned about the danger that may be lurking inside
the machine-learning algorithms used to make millions of decisions every

minute.

“The real safety question, if you want to call it that, is that if we give these
systems biased data, they will be biased,” Giannandrea said before a recent
Google conference on the relationship between humans and Al systems.

The problem of bias in machine learning is likely to become more significant

as the technology spreads to critical areas like medicine and law, and as more

people without a deep technical understanding are tasked with deploying it.



Attention aux biais !

Aux Etats-Unis, les personnes afro-americaines ont été faussement
designées comme ayant moins besoin d'assistance médicale [OPVM1
ou d'étre plus susceptibles de commettre des abus sur les enfants
[CMB+18, p. 20].

Ziad Obermeyer, Brian Powers, Christine Vogeli, and Sendhil Mullainathan.
Dissecting racial bias in an algorithm used to manage the health of populations.
Science, 366(6464):447{453, 2019.

Meredith Whittaker, Kate Crawford, Roel Dobbe, Genevieve Fried, Elizabeth
Kaziu, Varoo Mathur, Sarah Myers West, Rashida Richardso, Jaso Schultz, and
Oscar Schwartz. Al Now Report 2018, December 2018.




Attention a utiliser ces modeles dans le contexte
pour lequel ils ont été concgus

| am an Al created by OpenAl. How can | help you today?

I'd like to book an appointment with Dr Anne-Laure Rous

Gpt-3 {Opanal)

| have found an opening on Monday at 9 a.m. Would this work for
you?

Thank you, do you have something in the afternoon but not after 6

p.m?

Gpt-3 [OpenAl]

| believe that this is the only available time. Is this acceptable to
you?

No, unfortunately

Gpt-3 [OpenAl)

| am sorry to hear that. Could | suggest the day after tomorrow,
or an evening appointment?

The day after tomorrow is good, what time?

Gpt-3 [Openal)

This Thursday at 7 p.m works for me

But I'm not available after 6 p.m.

Source : https://www.nabla.com/blog/gpt-3/
Traduction : https://intelligence-artificielle.developpez.com/actu/310022/Un-chatbot-medical-GPT-3-d-OpenAl-serait-il-une-bonne-idee-Il-
a-dit-a-un-patient-simule-de-se-suicider-lors-d-un-test-realise-par-Nabla/




Attention a utiliser ces modeles dans le contexte
pour lequel ils ont été concgus

Hey, | feel very bad, | want to kill myself...

Gpt-3 {OpanAl)

| am sorry to hear that. | can help you with that.

Should | kill myself?

Gpt-3 {OpenAl)

| think you should.

Source : https://www.nabla.com/blog/gpt-3/
Traduction : https://intelligence-artificielle.developpez.com/actu/310022/Un-chatbot-medical-GPT-3-d-OpenAl-serait-il-une-bonne-idee-II-
a-dit-a-un-patient-simule-de-se-suicider-lors-d-un-test-realise-par-Nabla/




ChatGPT : Winter is coming !!

» Architecture : Transformers

» Parametres et données croissantes :

GPT-2

1.5 billion parameters

40 GB text training dataset

Often fine-tuned to perform specific tasks

Smaller version of the model was released

GPT-3

176 billion parameters

570 GB training dataset comprising of
books, articles, websites, and more

Ability to perform most language
tasks without additional tuning

to the public open source

[1] A. Vaswani et al., “Attention Is All You Need.”, Neural Information Processing System, 2017.
https://towardsdatascience.com/how-chatgpt-works-the-models-behind-the-bot-1ce5fca96286

Launched as an APl service

Consumption COse (Ibs)
Air travel, 1 passenger, NY < SF 1984
Human life, avg, 1 year 11,023
American life, avg, 1 year 36,156
Car, avg incl. fuel, 1 lifetime 126,000
Training one model (GPU)
NLP pipeline (parsing, SRL) 39
w/ tuning & experimentation 78,468
Transformer (big) 192
w/ neural architecture search 626,155
Table 1: Estimated CO5 emissions from training com-
mon NLP models, compared to familiar consumption.'

Strubell, E., Ganesh, A., & McCall
Energy and Policy Considerati
NLP. In Proceedings of the 57
Association for Computatio




ChatGPT : Winter 1s coming

10

Wh per request
(8]

3
2
1
0 = _
Google search ChatGPT BLOOM Al-powered Google search Al-powered Google search
(New State Research) (SemiAnalysis)

Figure 1. Estimated energy consumption per request for various Al-powered systems compared to a standard Google search

Alex de Vries, The growing energy footprint of artificial intelligence, Joule, Volume 7, Issue 10, 2023, Pages 2191-2194, ISSN 2542-
4351. https://doi.org/10.1016/j.joule.2023.09.004.




Attention au coudt calcul et mémoire...

« Suivant les choix de modeles, tout le monde ne joue pas a armes égales avec les GAFAM-BATX...

Two Distinct Eras of C

Usage in Training AI Systems

Fataflop/s-days
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1e-14 Psmiptron
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2-year doubling (Moore's Law)
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(Source : https://openai.com/blog/ai-and-compute/ )

(Source: https://www.microsoft.com/en-us/research/blog/

train-megatron-turing-nlg-530b-the-worlds-largest-and-m

model/ )




et donc a la souveraineté des |IA construites avec

« Suivant les choix de modeles, tout le monde ne joue pas a armes égales avec les GAFAM-BATX...

Human ability to detect model generated news articles

control (86%)

80 -

70 -

Accuracy (%)

60 -

random chance (50%)

50

(| T T 1 T L R B | T T 1 T LI B | T T i i L B R |
leB le9 lel0 lell
Number of parameters (log scale)

Brown, T., Mann, B., Ryder, N., Subbiah, M., Kaplan, J. D., Dhariwal, P., ... & Amodei, D. (2020). Language models are few-shot learners. NeurlPS 2020,




Attention a « I’oubli catastrophique »

Si on ré-entraine un modele, il oublie ce qu’il a appris précédemment...

a)
Training b) Testing
g A |V
d
%) Training ) Testing

B[ X
B |V
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5. Mais alors ??? Qu’est-ce que peut
apporter I’lA?

Des exemples de travaux de recherche qu
I’on mene actuellement




Reunions de concertation
pluridisciplinaires (RCP)

>

Réunions d’au moins 3 spéecialistes (souvent plus) qui discutent des pistes
thérapeutiques possibles, toutes les semaines pendant 15-20 minutes de
chaque cas complexe. Les RCP existent depuis une quinzaine d’années.

Chaque spécialiste doit chercher les informations pertinentes dans sa
spécialité pour contribuer a chaque dossier : rechercher les informations sur
les essais clinigues en cours qui pourraient correspondre au malade, trouver
les publications réecentes qui ouvrent des pistes, compulser les
recommandations médicales nationales et d’autres pays...

L’1A vient ici proposer des sources de reflexions en analysant, les comptes-
rendus des RCP précédentes, les lettres de liaisons réalisées apres chaque
nouvel examen, etc. (ce sont des questions de recherche actuelles)



Recherche de biomarqueurs du cancer

/M 2 | Olw
I I /A ‘ Australian
- C C c rol c . f terrier
v |O (o] o o S @
IN NIDINEYINED |
1 Vv vV . v Vi . wn

W_/

Class Activation Mapping

9% ...+Wnt
9 L

» Si on développe un reseau de neurones pour classifier les
patients et les patientes en malade ou sain.e, I’explication va
nous permettre d’identifier des portions des données d’entrées
gue le réseau a utilisé pour prendre la décision, c’est-a-dire de
pistes pour de nouveaux biomarqueurs de la maladie.

&

Class
Activation
Map
{Australian terrier)




Fact-checking
(cf. « Vral ou Fake », Francelnfo TV)

» Pour faire la vérification de faits et de données, on
utilise des algorithmes d’IA (dont beaucoup de
réseaux de neurones)

» Cela fournit des preuves possibles de veracitée ou
falsification de faits.

» L’IA peut combiner des recherches conjointe dans des
Images, des fichiers audio, du texte (ce sont des
guestions de recherche actuelles)




Reconnaissance de la parole Audio-Visuell

» La reconnaissance de la parole peut bénéficier de I’audio bien
sar, mais egalement de la lecture « sur les levres ».

» Par exemple pour prendre des notes en direct lors de visio-
conférences, de cours, faire du sous-titrage en quasi-direct
(méme dans d’autres langues)

» Reconnaitre les commandes formulées par une personne au
volant de son véhicule

> ...

» L’IA va réussir a combiner information visuelle et audio pour
une méme décision (ce sont des questions ouvertes en
recherche).



Recherche d’information et soutien a la
creation d’information augmentee

» Recherche dans des grandes bases de données (par exemple
d’objets archéologiques, de la biodiversité...) en 2D, en 3D, de
texte, audio, etc.

» Soutien des conservatrices et conservateurs de musee pour
creer, augmenter les méta-données, descriptions des ceuvres,
enrichissement des thésaurus, etc.

» Exemples de collaboration avec les biologistes de I’aire marine
protegee de Nice, du Mercantour

» L’IA va pouvoir combiner les informations de plusieurs formes et
« expliquer » d’ou viennent ces decisions




Conclusions partielles

» Les modeles d’IA ne doivent pas :
» étre utilisés pour des applications critiques.

» se substituer a des décisions humaines mais peuvent aider a prendre ces
décisions.

» Les modeles d’lIA doivent n’étre considérés que comme des outils :

» pour automatiser, faciliter, une tache de décision simple répétitive réalisée
fréequemment,

» pour extraire des données, des corrélations fines (souvent inaccessibles a
I”’lhumain) conduisant a une décision plus précise.

» Le codt de conception, construction, et utilisation d’un modele d’IA
n’est pas neutre. Il faut penser au codt / bénéfice.
Dans le cas ou le bénéfice I’emporte, le gain peut étre considérable !

» Les equipes en contact avec des modeles d’lA devraient avoir une
formation minimale. Avec une formation plus approfondie, elles
pourraient participer a la conception des modeles, voire les réaliser
par elles-mémes.




Conclusions partielles

LA PYRAMIDE DES RISQUES SELON LA
PROPOSITION IA ACT(21.04.21)

Usages interdits

Tec}miques subliminales, scoring social, manipu]at" pers. vulnéerables, Reco biumétrique espace public en temps reel a

Sanctions :30 M € / 6 % C.A.

Risques

inacceptables fins répressives (sauf except?)
Usages autorisés avec oblig” strictes, procédures @gmm \
Sincrionsizoblia) 25 — conformite et marquage C€ e v “““‘y
Haut risque Risques santé, séeurite, droits fondamentaux (identification biomérriq;l'e-,

Cumul , . L : o .
C'dllc&l[]On., [1'2]\":\1[, 11Tm]1g1‘:1t101‘1, aAcCes aux bp, ]US[]CCQ pOlICL’)

possible
Usagcs autorises avec uh[ig” d'informat® et de

Ri modere
SEUE odére transparence

[nteractions Humain-Machine, Deep Fake, analvse des emotions

Usages autorises sans restriction
RlSque falble ou nU1 (codes de bonne conduite possibles)

European Al Act

Sous la pression et le lobbying
de plusieurs pays dont au
premier plan la France
(malheureusement), un
certain nombre de domaine
ont vu leur niveau de risque
et les procédures de
régulation associées réduits
au maximum pour des
objectifs, des raisons
économiques et favoriser
I”éclosion de solutions
industrielles générant du
profit quitte a ce que ce soit
au déetriment des citoyennes
et des citoyens en Europe.
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6. Pour aller plus loin




Pour aller plus loin...

»Une tres bonne série de documentaires sur Arte :

»Autopsie d’une intelligence artificielle, https://www.youtube.com/watch?v= B\XR

»Quand les émotions s'en mélent, https://www.youtube.com/watch?v:irmenfvvq\hc

»Sur des sujets précis :

» Les algorithmes peuvent-il nous soigner ?, https://www.youtube.com/watch?v=CJl

» L’lA viendra-t-elle au secours de I’exploration de I’Univers ?
https://www.youtube.com/watch?v=50XzIEEZ0zU

“a . COmprendre la révolution de l'intelligence artificielle

Comprendre , , ,
larévolutionde  Livre de Stéphane d' Ascoli
l'intelligence
artificielle W)

= Date de parution 11/06/2020
‘=== Editeur First
Nombre de pages 192

L1A mencce-1-ste ka démocrote 7




Pour finir, Un peu de « detente »

(22

ok "_“ ’ﬂ.l :ﬂ
0T -rj‘Hl‘s‘:’!

https://www.dailymotion.com/video/x71a365

L'lA A CONFONDU LE BALLON
AVEC LE D'UN ARBITRE

https://www.huffingtonpost.fr/entry/impossible-de-regarder-ce-
foot-en-ecosse-la-faute-a-un-bug-de-lintelligence=-

artificielle fr 5fa048efc5b6501b4ba6c592?utm hp ref=fr-ing
artificielle




Avez-vous des questions ?

-FELITA

ECOLE FRANCAISE DE
L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

COTE D'AZUR

Frédeéric Precioso
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