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Un bref historique

e Deux grands courants de I'IA : I'IA symbolique et I'TA connexionniste
e Les deux ont eu leurs apogées et leurs moments de crise.
e L'IA symbolique utilise une logique et des regles formelles.

e L'IA connexionniste utilise I'apprentissage automatique, les réseaux neuronaux et
|'apprentissage profond.

e L'IA connexionniste a vu les améliorations les plus spectaculaires cours de la derniere
décennie. La derniere en date: ChatGPT.

e Combinaison des deux types d'IA: vers |I'IA hybride



I Mode d'apprentissage - Fonctions cognitives
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Ng}uro-SymboIic : integrates neural and |A Symboligue architectures to address complementary strengths and MEGA
weaknesses of each, providing a robust Al capable of reasoning, learning, and cognitive modeling.



https://en.wikipedia.org/wiki/Neuro-symbolic_AI
https://en.wikipedia.org/wiki/Connectionism
https://en.wikipedia.org/wiki/Symbolic_artificial_intelligence
https://en.wikipedia.org/wiki/Symbolic_artificial_intelligence
https://en.wikipedia.org/wiki/Connectionism
https://en.wikipedia.org/wiki/Cognitive_model

Les graphes de connaissance comme résultats de I'apprentissage
automatique
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Cas d’utilisation
pratiques

L'utilisation de I'IA connexionniste
dans la suite d’outils HOPEX
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Découverte automatisée des assets d’architecture

e Historiquement, les référentiels d’architecture étaient entierement remplis
manuellement.

e Cela nécessite du temps et des compétences que de nombreuses entreprises ne
peuvent pas se permettre aujourd’hui, en particulier en ce qui concerne les phases
d’inventaire.

e Les données deviennent rapidement obsoletes la ou elles ne sont pas actualisees
regulierement.

e La tendance est de fournir une découverte automatisée des actifs de |I'entreprise.

e Nous présenterons deux exemples pratiques:
» La découverte des assets logiciels
« La découverte des données



Classification automatique des applications découvertes

- Feedbock for model retraining
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I APM Automation - Des applications aux capacités metier
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I Data Governance Automatic Data classification

Feedback For model retraining
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Bases de données
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IA et complexite

'utilisation de I'TA
symbolique dans des
projets de conception de
systemes complexes
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Valeur du symbolic stream vs connexionist stream

ChatGPT : est-il vrai que I'lA connexionniste et deap learning tendent a mettre en retrait I'approche symbolique?

« Il est vrai que les techniques d'lIA connexionniste et d'apprentissage profond ont gagné en popularité ces dernieres années et ont montre des résultats remarquables dans
de nombreux domaines, comme la reconnaissance d'images, la compréhension de la langue naturelle et le jeu vidéo. Ces techniques ont tendance a étre préférées a
I'approche symbolique pour des taches qui nécessitent de traiter des données non structurées ou de grande taille. Cependant, I'approche symbolique reste importante
pour certaines taches ou les connaissances formelles sont nécessaires, comme la raisonnement logique et la planification Il est important de noter que les deux

approches peuvent étre combinées pour obtenir des performances encore meilleures »
« stable »
I'apprentissage sont tres bien adaptés en
situation d’environnement «stable » et
Données d’entrée Systeme Données de sortie  des périmétres bien délimités
g d’intéret > La puissance de calcul et le deap learning
n’y change rien !

Apprentissage sur des données du passé :
L’approche connexionist et

Dans un environnement avec de fortes
perturbations et des systemes d’intérét a
forte complexité I’'approche IA
symbolique permet jouer avec la
modélisation des connaissances et
différentes hypotheses (exemple des

o Systeme ) ~environnements en rupture forte) afin e d
Données d’entrée d’intéret Donnees de sortie de maitriser la stratégie de réponse de ce @\_:_
" complexe g systémes complexes Q":

13 CESAMES



I IA symbolic stream

o Un systeme expert encapsule de la connaissance question  réponse
sous forme de regles et de faits et dispose d'un
meécanisme d'inference luj permettant d'utiliser @ ﬂ

ces connaissances pour resoudre un probleme.

connaissances
expertes
interface

U

e Une regle est de la forme « si tel fait est attesté
alors effectuer telle action ». Une action peut éetre
I'ajout d'un fait, le retrait d'un fait ou la |

Enodification d'un fait existant dans la mémoire de @

ravail.

7 AY - \ <:>
e Developper un systeme expert ne consiste pas a

developper un mecanisme d'inference, mais a
représenter les connaissances. La premiere .
difficulte est de recuperer la connaissance aupres
des experts humains, la deuxieme de la
representer sous forme de « regles »

memoire de travail

e Www.opencyc.org @

Modéle de connaissance
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Notre point de vue : les modeles d’architecture d’entreprise
leviers puissants de capture de connaissance
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La constitution d’'une base de connaissance nécessite de capturer capturer les comportements du
périmetre d’entreprise concerné grace a un modele métier et technique qui permettra son
exploitation (via un moteur d’inférence) et de simuler globalement ces comportements, en partant

des données opérationnelles et en nourrissant des tableaux de bord décisionnels.

15 CESAMES



Cadre d’architecture CESAM

Le cadre d'architecture CESAM structure ces modéeles métier et technique

Pourquoi? Mission , R
Vue externe I’ent:‘jeeprise ,L approche systeme, au caeur de Ia_l ,
/ parties demarche de CESAMES, peut etre appliquee

au développement de produits
(architecture systeme) ou bien

vﬁé’ﬂis d’organisations (architecture
Drocessus d’entreprise) et consiste a déployer une

approche rationnelle et pragmatique
_____ visant a obtenir un maximum d’efficacité

Organisatio

Appli ﬁ 7
catio Ref_ere
ns n-tiels

Infrastructure IT
(stations de travail,
Serveurs, reseaux, ...)

Comment?
Vue
structurelle

Localisations
(« bricks &
mortar »)

Ce cadre d’architecture peut étre
appliqgué a une entreprise compléete ...
ou a un morceau de cette derniere

@ﬁ;

CESAMES

Vue ressources Vue IT

Cadre d’architecture ESAM
d’entreprise CESAM CES
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Illustration : I'analyse fonctionnelle d'une plateforme
aeroportuaire

Les visions fonctionnelles et géométriques d’'un méme systeme, ici la plateforme aéroportuaire de
Roissy-Charles-de-Gaulle

Les visions fonctionnelles et géomeétriques d’'un systeme sont complémentaires : la vision
géomeétrique se focalise sur I'organisation de I'espace alors que la vision fonctionnelle se
focalise sur l'organisation des flux d’échanges..

CESAMES
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Illustration: la collecte d’'informations quantitatives requise
afin de simuler et d’optimiser via IA Symbolique
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Illustration : modélisation fonctionnelle et simulation afin de
dimensionner des scenarios metiers

DurKerque

OMla®®
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IA hybride

Vers une convergence?

Graphe de connaissance et
Graphe de neurones

C2 - Restricted




Graph Neural Network

e Lesréseaux neurones en graphes (GNN) sont une classe de méthodes d’apprentissage profond congues
pour effectuer des inférences sur des données décrites par des graphes.

e Les GNN sont des réseaux neuronaux qui peuvent étre directement appliqués aux graphes et fournissent
un moyen facile d’effectuer des taches de prédiction au niveau du nceud, du bord et du graphe.

e Les GNN peuvent faire ce que les réseaux de neurones convolutifs (CNN) n‘ont pas réussi a faire.

e De méme, les graphes de connaissance modeles d’entreprise évoluent vers une plus grande richesse
fonctionnelle comme entrées de I'apprentissage automatique et seront enrichies par les sorties

A o
< * > + Keylines

192.168910 152.168.208.0

Edinburgh
151.44.89.160 e
London
35, 7
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Le projet AlphFold

e Les chercheurs travaillent depuis longtemps a la création d’'un modele pour
représenter les structures protéiques. Pourtant, la complexité et la variabilité
inhérentes aux structures protéiques ont fait que ce probleme a échappé a la
comprehension des modeles, jusqu’a recemment.

e L'année derniere, DeepMind a pris d'assaut le monde de la modélisation de la
structure des protéines. Le modele AlphaFold de DeepMind a relevé le défi vieux de
50 ans.

e Nous sommes passés d’'une vision linéaire, comme « aplatie », du monde des
proteines, a sa vision en trois dimensions. Le seul qui puisse vraiment nous
renseigner sur les fonctions de ces machines moleculaires complexes.

e De la forme prise par ce pli dépend de la fonction de la protéin

23 MEGA



Cognitive Modeling

24

Jon Sowa: L'utilisation la plus courante du langage a propos du langage est de parler des
croyances, des desirs et des intentions de

I'orateur et d'autres personnes. A titre d’'exemple, la phrase Tom croit que Marie veut

epouser un marin, contient trois clauses, dont I'imbrication peut etre marquee par des
parentheses:

Tom croit que [Marie veut [épouser un marin]].

Paul croit que Marie veut se marier avec un marin

- ——————— | Personne: Paul Croit @
Proposition
Will Personne: Marie @

Belief

Vouloi

Situation .*

T Agnt Marier Marin D

Basic Fact




Cognitive Modeling — Russell Ackoff

25

Wikipedia : Cognitive model - Wikipedia

Russel Ackoff distinguishes between data, information, knowledge, understanding,
and wisdom. We understand data as a collection of facts.

Information is data in a context allowing answering questions like who, what, where,
and when.

Knowledge is applied information answering the question how.
Understanding introduces an answer to the question why,

wisdom finally evaluates understanding and generalizes the findings, allowing
application of understanding in other domains than the original source of gaining
understanding.


https://en.wikipedia.org/wiki/Cognitive_model
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