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Ordinateur et problemes

Ordinateur = machine capable d'un petit nombre d'opérations élémentaires,
qu'on peut combiner a l'envi

Spécification d'un probléme = description de la sortie souhaitée pour une
entrée donnée

Entrée — — Sortie
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Deux approches de résolution

Approche classique : réduction = décrire le programme = |a suite d'opérations
élémentaires permettant de construire la sortie a partir de I'entrée
= programmation (codage)

Intelligence artificielle = programmer I'ordinateur pour qu'il construise
lui-méme le programme qui résout la tache visée
= méta-programmation

— pour chaque probléme, les deux approches sont possibles
— mais elles sont plus ou moins efficaces
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Exemple tarte a la creme: MNIST
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Des succes spectaculaires
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e Reconaissance d'image
Traitement du langage naturel
... et leur combinaison

g ((man J—{ teking —{ picwre )

https://link.springer.com/article/10.1007
e Résolution de jeux (stratégie) *9. AlphaGo
e Véhicules autonomes

e Systemes de recommandation (presse,
publicités, films, etc.)
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Science des données

= résolution de problémes dont les entrées sont les données (singulier
politique)

— stockage, gestion, acces, etc.

— visualisation, représentation k ﬁ
e

— simplification, typologie e 3
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Intelligences Artificielles

— Raisonnement sur les don-
nées

Ontologies

Web sémantique

+ Wikipedia — Léonard de

— Stratégies
Jeux
Agents autonomes

— Apprentissage automatique -

Classification supervisée Ex: »\-z — chat
Régression ot
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Science des Données, Intelligence
Artificielle, Apprentissage Automatique




Apprentissage automatique: normahse
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Normalisation d'un probléme pour
I’apprentissage automatique

Chaque exemple est un vecteur
ex: TAL: phrase = "sac de mots”

Les exemples sont indépendants
ex: séries temporelles

Ils couvrent tous les cas de figure
extrapolation trés hasardeuse
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Exemples

+ Catégorisation des pages: sommaire / page blanche / etc.
ML ou modeéle stochastique avec dépendance ?

« Amélioration des images (correction couleurs, super-résolution etc.)
traitement d'image? ou apprendre les traitements a base d’exemples ?

+ Segmentation des pages / étiquetage des zones
regles explicitables ou a apprendre ?

+ Etiquetage des illustrations
ontologies ?

+ Identification des identités nommées pour une bibliographie
construction en ligne de catégorisations ?
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Exemple : Création automatique de FAQ

inbenta

Fonctionnement de
notre moteur
Base de connaissances Requéte internaute
Que faire en cas d'arrét de travail ? Je suis absente pour limbago

QLIQ AR tion A Je [PRON]

Faire [VER] y - &tre [VER]

€N [PREP] " absente /4]

cas [N]
de [PREP)

pour [PREP]
lumbago (]

Analyse lexico-syntaxique
génération de paraphrases

Fonctions lexicales de a

Théorie Sens-Texte

-> Quelles démarches pour -> Je suis absente

un congé maladie ? pour maladie
- Que Faire en cas -> Je suls enfarrét maladie
dfarrét maladid?
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Inbenta.com

Inbenta
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Comment assurer mes motos ?

ANALYSE LINGUISTIQUE

NIVEAU PHONETIQUE : analyse des sons
en tant qu'unités physiques (phones)

NIVEAU PHONOLOGIQUE : analyse des
sons en tant qu'unités permettant de
discriminer des mots (phonémes)

NIVEAU MORPHOLOGIQUE : agencement
des plus petites unités de sens (morphémes)
Par exemple : le e du féminin, le s du pluriel,
le«in» de« injuste.

NIVEAU SYNTAXIQUE : agencement des
mots au sein d'une phrase (mots,

syntagmes)

: X

NIVEAU SEMANTIQUE : analyse du sens
des énoncés (phrases)

NIVEAU PRAGMATIQUE : analyse du sens
en tenant compte de la situation de
communication

EXEMPLE

i

[kema] [asyse] [me] [moto]

Comment  assurer mes motos
Pron.inter Verbeassurer Detma  Nommoto
comment _ Infinitit pluriel pluriel

Phrase
Pronom Syntagme
interrogatif Verbe  nominal
A\

Dét. Nom

Comment assurer ma moto

Commentassurerma | moto?
deux-roues
Harley Davidson
bécane

e . el est le
Quel est Numéro Quelestie || cest
numéro de || gieas . e17
police ? a police

i

Src: Inbenta.com


Inbenta.com

Projet spécifique

+ Compétences linguistiques fortes

+ Besoin d'algorithmes personnalisés pour le contexte précis
+ Création automatique d'une FAQ

« Enormément de questions, a traiter automatiquement

+ Besoin d'énormément de robustesse (beaucoup de "bruit”)

Unlabelled Data Labelled Clusters
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towardsdatascience.com

La solution

* Les connaissances linguistiques donnent une excellente notion d'affinité
entre mots

+ On I'étend intelligemment a une bonne notion de distances entre questions

+ Puis on met en ceuvre une stratégie d'apprentissage non-supervisé basée
sur les affinités

+ k-means est identifiée comme la plus prometteuse, mais
- trop chére en co(t de calcul
- trop sensible au bruit

+ Une variante est développée qui est paramétrable pour les besoins
spécifiques
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