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I Algorithme d’Intelligence Artificielle Bl

Challenge: répondre a une question a partir d'informations contenues dans des données D

D = (d1, do, ) —y-—V R : estimation de la bonne réponse R

en faisant peu d'erreurs

Y EF =T

Classification/régression

Voiture, robotique... Reconnaissance,
Contrdle de systémes diagnostic médical

Génération de données

You are welcome -

Textes : agent,

Images : vidéo, clip, Sons : musiques,
chatbot...

publicité... voix, doublage...




1- Algorithmes d’lA par apprentissage statistique
2- Comprendre I'lA avec les math du Lycee
3- Les réseaux de neurones

4- Enseigner les maths avec des challenges d'lA



I 1- Algorithmes d'lA par apprentissage statistique Ml

Estimer la réponse R a une question a partir de données numeriques D en faisant peu d'erreurs.

Apprentissage des parametres de l'algorithme avec une base de données d'entrainement

Données #— (t " ) Taux d’erreur d’entrainement :
entrainement — \U1y B2y e

nombre de données tq R # R
nombre total de données

Calcul du taux
d'erreur

Données D —»R— —p f(t) =

Réponses R

Apprentissage
chercher ., qui minimise I’erreur f(t)




I Test de généralisation de l'apprentissage i

Test de l'algorithme sur des nouvelles données apres l'apprentissage

Données de test

lx
; R ; Calcul du taux > C

d'erreur test

D —p

L'algorithme generalise si les erreurs de test et d'entrainement sont similaires: e ~ f(t*),
Il faut suffisamment d'exemples d'entrainement (loi des grands nhombres).

Sur-apprentissage si I'erreur est bien plus grande au test qu'a I'entrainement: ¢ > f(t*)

Pas assez d'exemples d'entrainement (apprendre par coeur).




2- Les mathematiques du
lycee au coeur de I'lA




Estimer la reponse avec des caractéristiques

Images: données toutes trés Caracteristiques C = ('7317 L2, ) .
différentes - - similaires parmi les chats et parmi les chiens

et différentes entre les chats et les chiens.

c r2
X x L3

~ X
R = ”chat”

/ — » L1

R = ”chien”
> X X

- Y C

ilcul d . . A
SElie =S Estimation

Donnée D A
caracterlsthues




Challenge: Quel est le chiffre R écrit dans une image D ?

On commence par différencier deux classes de chiffres: 2 ou 7

Donnée D : image, tableau de pixels D = (dy,ds, ..., d7g4

valeurs des pixels
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Exemple d'une caracteéristique C

x = valeur moyenne des pixels de lI'image

X qui différencie les 2 des 7:

Moins de pixels
blanc




Estimation avec 1caracteristique
1 | _/HE-']
0 X
caracteristique des données d’entrainement

. . A 7T six <t
Estimation : R—{ o siz >t

Erreur moyenne : f(t) = nombre de données tq K 7 Rt _ Prob(R # R)

nombre total de données

Probabilité empirique que R # R calculée sur les données d'entrainement.




II Apprentissage du parametre

NE R

f(t),,

40 -

F(ta)s

20

erreur

10

»
»

t, t

Apprentissage : cherchert
pour minimiser f(t)

»

i
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L'erreur est minimum si R estla
réponse la plus probable sachant la

valeur de la caractéristique C = x .

20 30 40 50 60 70 80



Apprentissage optimale et probabilite conditionnelle
Minimiser I'erreur Prob(R # R) < Maximiser la précision Prob(R = R) = 1 — Prob(R # R)

Prob(R = R) = Z Prob(R = R|C) Prob(C)
c
La précision Prob(R = R) est donc max si Prob(R = R|C) est max.

L’erreur est donc minimum si R est la réponse la plus probable sachant C




Optimisation d'un Algorithme d'lA

Calcul des A

Donnee D Estimation R

caractéristiques

- Apprendre: chercher £, qui minimise l'erreur f(t) a I'entrainement.

- Généralisation: erreur du méme ordre au test qu‘a I'entrainement.

- Modele: choix de caracteristique C qui reduit I'erreur minimum  f(¢ )
peut étre apprise (réseaux de neurones).




Minimiser l'erreur par descente de dérivee

L'erreur f(t) est une moyenne sur les exemples d'entrainement: long a calculer.
On veut chercher le minimum de f(t) en faisant le moins d'essais possibles.

f(t)]

0.6 1

0.5 1
0.4 1
0.3 1
0.2 1

N

0.0

t, to t1 to t
inconnu

Descente de dérivée: t,,,1 =t, — € f'(t,,) —— 1, si unique min local.
n — oo




Généralisation et loi des grands nhombres

A quelle condition un algorithme fera-t-il aussi peu d'erreurs sur des exemples de
tests que sur des exemples d'entrainement ?

L'apprentissages minimise la moyenne empirique des erreurs sur m exemples
d'entrainement qui sont supposés étre indépendants (problémes des biais)

Loi des grands nombres: si m est assez grand, les erreurs X; des données ont une
moyenne qui converge vers l'espérance (ne dépend quasiment pas des exemples):

X, 4.+ X,

m, m —

>OOIE(X ) en probabilité

-> généralise si on a assez d'exemples d'entrainement indépendants: m grand.

- le nombre m d'exemples doit étre grand relativement au hombre de parametres
ajustés lors de l'apprentissage.




Choix de la caracteristique

On choisit la caractéristiqgue qui sépare mieux les classes

A A Effectif
400 / plus 2 plus 400 =
1 probable | probable B 2 . ./
) ! /3 7 ) 2
300 = 1L 300
- — l ~ . T —
1R="7 I R=2 . T e
I 200
100 -
0-|IIIII|
50 60 70 80 0 10 20 30 40 50 60 70 80
t* Caractéristique Caractéristique

Erreur plus faible: distributions mieux séparées

Erreur minimum = surface de recouvrement
des histogrammes



Mieux différencier les classes avec 2 caractéristiques complémentaires
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T1,T2): moyennes des pixels dans les parties haute et basse de I'image



0 0] 0] 0 0] 0] 0 0] 0 0] 0] 0 0 0] 0 0] 0] (0] 0] 0 0] 0] 0] 0 0] ‘
0 0 O ZyM136/136(194(254(254(254(254|255/146 8 0 0 0 O OO O O O

0 0 O 228|253(238|252(253|253|253(253|253|253 253‘195‘ »/10 0 0 0O O O O O

170(200 M3 8136|189 1{s#4 200(200(200|249 253‘253 pEE1 70 0 0 0 O O O O

0O 0 0O0OOOO 0O 0O 0 O O 0 59 253|253|176 0O 0 0 0 0 O
0O 0 0O 0OOO O OO 0O O0O O O O 167(253|253 149 IR R B B B
0 0 0 0O OO O O 0O O O O O 0 O pukipbelpbElVOl O 0O O O 0 O
0O 0 00O0O0OO O 0O 0 O O OO0 O PEEIPEERYLN] O 0 O 0O 0 O x 1

0O 0 0 0O OO OO O 0O 0O O O O O 97pEEIPEEIIOS5 O 0O 0 0O O O

0O 0 0 0O0OO 0O O 0O O O OO0 O PAVAPLEIPZE] 44 O 0O O O O O
0O 0 0O0O0O0OO 0 0 0 0 O0 0 O PLEIPEEI1I06 O 0 0 0 O O O
0 0 0 0O 0OOO 0O 0O O O O O O pEEPLEPEEI70 O O O O O O O C p— zl , $2
— \
0 0 O 0 0 0 O 0 0 0 0 O V139(253(253(213 0 0 0 O 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 OFMECSPEEPINJG0 O 0 0 0 O O 0 O ]
0 0 O 0 0 0 O 0 0 (N1 391253(253(253|170 0 0 0 0 O 0 0 0 _+
0O 0 0 0 0 0 O VINCTON 222|253|253(|253|253(253|184 |3 O 0 0 0 0 0 O :
0 0 O VbR bl 1 521209253|253|253|253|253(253|253|253|253|253 | 186 {74 I R R O B R0 1
0 137|198|253|253|253|253(253|253(253|253(|253(224(252(253|253(|253|253/226 [l R R R0 :
(VI150(253(253|253|253|253(253(253|253|195 {6 0 230|253 (253 0O 0 0 O x 2 :
(VI 254(253(253|253|253|253|251|141 0 0 0 0 0 O 152|152 0 0 0 O 1
(V144/253|253(253(253(148 o 0o 0 0O O OO 0 0 0 0O 0O O O 0O O O :
0o 0 0O0O0O0OO OO 0O OUOTOOUOUOT OO0OOTO0OTUO0OTUO0OTO0O0 O :
0O 0 0O0OOOO 0 0O 0 O OUOTUOOUOT OOUOT OO O0O OO0 O 1
1
|

T1,T2): moyennes des pixels dans les parties haute et basse de I'image



Caracteristiques des images d'entrainement

w




60

70

80

%l



Frontiere des classes : droite

L'erreur est minimum si R est
la réponse la plus probable sachant

Frontiere approximée par une droite

a1T1 + a9y -|-b= 0

Parametres de la droite: t=(a,, a,, b)

L'erreur f(t) dépend de t = (a,, a,, b)

Apprendre: chercher t qui minimise f(t).




Representation vectorielle des classes

un point sur la droite : M

- aj
vecteur normal mn =
ao

Pour une caractéristique C' = (1, x2)

R 2 Si’fi-m>0
7 si - MC >0

i -MC =i MO+ OC

= b+ a1 1+ a2 2




Plus de classes : découpage par morceaux de droites

Point M au centre des caractéristiques s To
Chaque 7 pointe vers la classe & .

A

R = k tel que

80 -
Ve = My M(? est maximum

vraisemblance de la classe k

'uk:bk+fik-0?

60

40 -

Apprendre: chercher £
20 - .
“classe ~ plus

-+
t = ((nb b1)7 (n27 b2)7 (7?,3, b3)7 (n47 b4)) :::)II’?)SbSaebTJUrJF probable .
. « e . + 1
qui minimise 1’erreur f(?). . M O - - - - — 1

Si plus de caractéristiques C' = (x1,x2,23,...) alors 1t = (aq,as,as3,...) : pareil.



3- Reseaux de Neurones



Il faut plus de caracteristiques (' = (331’ L9, .o iBn) pour différentier ces classes.



DENDRITE

CORPS CELLULAIRE

T + oo & Ann = 71 - OC

> 'v:ma,x(ﬁ-(%-l-b,O)
n = (al,...,an)

parameétres du neurone: | = (al, A2,y ...y Qpy, b)

t = (i, b)



Un neurone : —>@—>

Frank Rosenblatt (1957)

Estimation

Calcul de R — k tel que

caractéristiques

Vi est maximum




’Uo
O—
DC X »> R =k tel que
i Vi est maximum
()—>u

Perceptron : ajuste itérativement les ¢, = (7ix,b;) avec une régle Hebb
Pour chaque caractéristique C d’une donnée d’entrainement
Si .R # R ( 67’7’6’&7’) alorS inhibition
pour k= R (mauvaise classe) 7 — T — GO? et b — b — €
pour k= R (bonne classe) 7 — Ty -|-€O? et b — br + €

excitation



Calcul de 0 r —
Vi est maximum

Perceptron : ajuste itérativement les ¢, = (7i;,b;) avec une régle Hebb

Descente de dérivée/gradient : sur l'erreur f(to,%q,...,%9)



Apprentissage des caracteristiques

Calcul des S A
Donnee d caractéristiques SR R

apprendre les caractéristiques et apprendre I'estimation




Calcul des caractéristiques

. i
A ‘A“‘
N B
Y ",
- AX

parpmetres |

Estimation
— U0
— U1 | TNAX }"2

— Vg

Estimation

Apres l'apprentissage le réseau sépare progressivement les caracteristiques: transport.



Calcul des caractéristiques

D Cl Cz

parametres

o
1;

Lo
ug A2 o)
Hip B
RN 7o P T
AR
RPN T S
R
1 220908 JBOON 3
o il
007
A

_________ C ~ >< Estimation

T T 1
Apres l'apprentissage le réseau sépare progressivement les caracteristiques: transport.



Calcul des caractéristiques

parametres

e

T Estimation
ZEQ’ \.O—>U0

_ . V1 \max
C parhmetres :/
T — U9

Enormément de paramétres donc énormément d'exemples pour généraliser.

Bonnes approximations de |'estimateur optimal de Bayes:

R maximise Prob(R = R|C) ~ Prob(R = R|D)



Modele de Langage : réseau de neurone qui calcule iterativement le prochain
mot R étant connu le prompt et les mots précédents (donnée D):

XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXxXXxXx?

A

> > -« )R

? ? C

Calcule R qui maximise Prob(R = R|C) ou C est un context.

chat (90%)
chien (7%)
corbeau (1%)

La souris
est mangeée

-> peut faire mieux

par le...
serpent (0.8%)

Optimal: Prob(R = R|C) ~ Prob(R = R|D) si on a assez de context



4- Enseigner les maths avec
des challenges d'lA



MathAData : Enseigner les maths avec des Challenges d'lA

La résolution d'un challenge d'IA met en jeux toutes les mathématiques du Lycée
et College: géomeétrie, analyse, algebre, statistiques, probabilites,...

Motiver et donner du sens aux
mathématiques

a partir de challenges d'lA

Comprendre les maths en
manipulant et expérimentant

puis en pratiquant les maths sur
des exercices.




Des challenges d’lA pour les lyceens

Challenge : estimer la réponse R a une question a partir de donnees numeriques D

Quel chiffre écrit dans Le foetus est-il sain Corneille ou Moliéere a Décoder les chants
I'image ? ou malade ? écrit ce texte ? des baleines

Données numeérique d

Je n‘aurais rien a craindre, si tout le
T |- monde vous voyait des yeux dont je
' vous vois, et je trouve en votre
d (2 [ad personne de quoi avoir raison aux
il
Ve

' ' f choses que je fais pour vous. Mon
ver Wll ' ~ coeur, pour sa défense, a tout votre

Al\| lfﬂ(
merite,

I

Valeurs des pixels de Electrocardiogramme. Mots du texte Enregistrement d
I'image chant




MathAData propose des sequences et outils pedagogiques pour

enseigner les maths au programme avec des challenges d'lA. .

co-developpes avec des professeurs de I'€ducation nationale BEDINE
1. Cadre math et IA 2. Pratique nhumérique 3. Pratiquer les maths
DIAPO et FICHE INTRO NOTEBOOK FICHES EXOS PAPIER
Intro du Challenge d'IA Résoudre le challenge ,
Intro des concepts maths du Manipuler les maths Exercices liés au challenge
programme :
Ludique Exercices du programme

mathadata.fr




