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« Lintuition [...] est la source de toute vérité et le fondement de toute science.
1l faut en excepter seulement la logique, qui est fondée sur la connaissance non intuitive,

quoique immédiate, quacquiert la raison de ses propres Lois. »

Arthur Schopenhauer

« Les conjectures sont d’une grande importance

car elles suggerent des pistes de recherches utiles »

Alan Turing



Résumé

Nous proposons une architecture cognitive, nommée L.P.S.E.L. (Information Processing
System with Emerging Logics), qui décrit le fonctionnement coopératif de plusieurs
systtmes de traitement de l'information dans la perspective de mettre en ceuvre une

intelligence tendant a sapprocher de celle de "THomme.

Larchitecture a été construite via 'assemblage de différentes théories de sciences cognitives
en un seul modele général. Le modele est présenté dans le formalisme des systemes de
traitement de 'information et de la cybernétique. Sa conception est le fruit d’une recherche
transdisciplinaire et entre dans le spectre des travaux en architecture cognitive et en

intelligence générale artificielle, deux thématiques entrant dans le champ de I'TA.

En utilisant ce modele nous proposons une classification des systemes d’TA. Cette
classification est destinée au monde de l'entreprise et a vocation a éclaircir les diftérentes
natures de syst¢tmes d’TA ainsi que leurs comportements génériques. Nous proposons aussi
une catégorisation des dispositions cognitives d’un utilisateur de systeme d’IA. Ces deux
ensembles nous permettent de discriminer des situations d’interactions particulieres entre
un utilisateur et un systéme utilisant I'TA. Pour chacune de ces situations nous discutons

alors des conditions qui permettent de mitiger les risques d’une utilisation inappropriée.

Le mode¢le ainsi proposé a aussi vocation a servir de cadre théorique pour 'analyse des
comportements artificiels. Nous montrons son utilité dans ce sens en nous en servant pour
enrichir les discussions qui portent sur : les capacités des machines dotées d’intelligence

artificielle, I'intelligence artificielle de confiance et I'intelligence générale artificielle.

Pour décrire le modele sous une forme tangible, nous proposons le pseudo-code d’un

programme informatique qui montre l'emboitement des différents modules de
I’architecture IPSEL.

La perspective qui consiste 2 concevoir un systeme de traitement de I'information autour
d’un principe de logique émergente semble prometteuse pour concevoir un véritable agent
artificiel, autonome et intelligent. Notre modélisation peut donc étre considérée comme

une proposition du fonctionnement d’une AGI (Artificial General Intelligence).

Mots clés : architecture cognitive, intelligence artificielle, facteurs humains, confiance.



Abstract

We propose a cognitive architecture, named I.P.S.E.L. (Information Processing System with
Emerging Logics), which describes the cooperative functioning of several information
processing systems with the objective to implement an intelligence tending to approach that

of humans.

The architecture was constructed by bringing together different cognitive science theories
into a single general model. The model is presented in the formalism of information
processing systems and cybernetics. Its design is the result of transdisciplinary research and
falls within the spectrum of cognitive architecture and artificial general intelligence works,

which are sub-disciplines of AL

By using the model, we propose a classification of Al systems. This classification is intended
for the business world and is intended to clarify the different natures of Al systems as well
as their generic behaviors. We also propose a categorization of the cognitive dispositions of
an Al system user. These two sets allow us to discriminate interaction situations between a
user and a system using Al For each of these situations, we then discuss the conditions that

make it possible to mitigate the risks of inappropriate use.

The model thus proposed is also intended to serve as a theoretical framework for the
analysis of artificial behavior. We show its usefulness in this sense by using it to enrich
discussions about: the capabilities of machines with artificial intelligence, trusted artificial

intelligence and artificial general intelligence.

To describe the model in another form, we also propose the pseudo-code of a computer

system that would implement the IPSEL model as the architecture of its global processing.

The prospect of structuring an information processing system around a principle of
emergent logic seems promising for designing a real artificial, autonomous, and intelligent
agent that resembles humans. Our modeling can therefore also be considered as a proposal

for the functioning of an AGI (Artificial General Intelligence).

Keywords: cognitive architecture, artificial intelligence, human factors, trust.
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Organisation du manuscrit

Le premier chapitre (Chapitre 1 : Introduction générale) est une introduction dans laquelle sont

présentés le sujet de recherche et le contexte industrialo-technologique dans lequel I'étude s’inscrit.

Le second chapitre (Chapitre 2 : Etat de l'art) rapporte les différentes études bibliographiques qui
ont été menées durant notre travail. Les sujets de ces études concernent la confiance
Homme-Automation (Partie 2.1), le domaine de I'intelligence artificielle (Partie 2.2), la cognition

humaine (Partie 2.3) et architecture cognitive (Partie 2.4).

Nous décrivons ensuite le modele que nous proposons dans le troisieme chapitre (Chapitre 3 :
Modélisation L.P.S.E.L.). D’abord en présentant notre positionnement (Partie 3.1), puis en
décrivant larchitecture fonctionnelle (Partie 3.2). Nous présentons également une description
subjective de la mise en marche d’une machine dotée d’une telle architecture (Partie 3.3) et
conjecturons sur des principes et propriétés attribuables aux syst¢mes dont la cognition suit la
modélisation IPSEL (Partie 3.4).

En quatri¢tme chapitre (Chapitre 4 : Utilisation du modele), nous utilisons le modele que nous
avons construit pour catégoriser les types de comportements cognitifs naturels et artificiels (Partie
4.2), pour analyser les interactions Homme-IA (Partie 4.3) et discuter la notion d’intelligence

artificielle de confiance (Partie 4.4).

Pour le cinqui¢me chapitre (Chapitre 5 : Vers une intelligence générale artificielle), nous
présentons un pseudo-code montrant l'organisation informatique de I'architecture que nous avons
développée ainsi que des pistes d’implémentations technologiques (Partie 5.1). Nous finissons ce

chapitre par une discussion sur la notion d’intelligence générale artificielle (Partie 5.2).
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Chapitre 1 : Introduction générale

Une tres récente étude, datée de janvier 2022, estime le marché de lintelligence artificielle
(IA) a 342 milliards de dollars et prédit SO0 milliards pour 2024 [Tazrout 2022]. Selon le
centre détude des risques existentiels de 'université de Cambridge, I'TA expose les sociétés a
de nombreuses menaces [Brundage et al. 2018], voire pire, elle initierait le déclin de

’humanité selon le brillant physicien Stephen Hawking [Cellan-Jones 2014].

Lorsque notre travail de recherche commence en 2018, le domaine de I'intelligence
artificielle (IA) est en pleine effervescence. En ce début du XXI siecle, des techniques
algorithmiques théorisées dans les années 1950 deviennent réellement efficaces. Les
applications du machine learning et des réseaux de neurones artificiels se démocratisent,
notamment grice aux volumes de données qu’Internet expose et grice a la puissance de

calcul des ordinateurs qui s’est considérablement accrue.

Les nouvelles technologies de I'tre de I'information ont le potentiel de changer la face du
monde tout comme [écriture, 'imprimerie et électricité l'ont fait auparavant. Nul ne
saurait le réfuter pour 'informatique et Internet qui conduisent aux télécommunications
modernes. Pour 'TA, s’il était encore possible d’en débattre en 2018 les récentes applications
qui pullulent dans la plupart des secteurs industriels en 2022 finiront de convaincre les plus
sceptiques [Lee & Yoon 2021][Pandl et al. 2020].

Au-dela des résultats académiques et de l'intelligence que les systemes de transistor ont
démontré en battant "Homme dans la plupart des jeux numériques, (jeu d’échec [Maharaj
et al. 2022], jeu de go [Silver et al. 2017], poker [Zhang et al. 2022], starcraft 2 [Tual 2019]),
I'intelligence artificielle permet désormais de nombreuses applications concretes qui

appartenaient 4 la science-fiction il y a encore quelques décennies.

Les machines ont acquis des capacités équivalentes a celles de leurs opérateurs de chair et
d’os. Elles peuvent reconnaitre, identifier et classer des formes, des objets, des visages et tout
autre motif spatio-temporel dans un ensemble de données quel qu'il soit. Elles peuvent
contrdler avec précision un bras robotisé, une voiture, un drone, un avion ou tout autre
appareillage électronique. Les machines peuvent également raisonner sur des problemes
complexes comme diagnostiquer une pathologie a partir d’un ensemble de symptomes,

trouver les formes de repliement de molécules, ou toute autre application nécessitant la

13



manipulation et le recoupement de connaissances relationnelles. Leurs derniers
accomplissements les plus impressionnants sont certainement ceux qui ont trait au langage.
Les systemes artificiels peuvent traduire a peu pres toutes les principales langues parlées dans
le monde. Ils peuvent synthétiser des articles et des livres, obéir a des consignes formulées
dans le langage courant. Ils peuvent produire des voix et des discours artificiels. Ils peuvent
générer des images de n’importe quel objet ou combinaison originale d'objets a partir d’'une
instruction exprimée en langue humaine. De maniere générale, ils peuvent répondre a des
questions complexes, ce qui, pour beaucoup, sera facilement assimilé a de la

compréhension.

L’intelligence artificielle a vocation a imiter et a simuler I'intelligence humaine. Tout comme
son modele naturel, lintelligence artificielle est imparfaite. Aucune intelligence n'est
absolue car les erreurs permettent d’apprendre et l'omniscience n’existe pas. Les jugements
des machines sont parfois biaisés par leurs expériences inévitablement restreintes. Les
raisonnements des machines sont parfois erronés a cause de leurs connaissances
inévitablement bornées. Il ne semble pas raisonnable d’en attendre mieux, tout systeme,
qu’il soit naturel ou artificiel, ne pourra disposer que d’une intelligence limitée par ce qui

lui est permis de percevoir, de représenter et de modéliser.

Le déploiement dans nos sociétés de systemes artificiellement intelligents et ce constat
quant a Pimperfection de leur intelligence amene tout un chacun i s’interroger. Des
questionnements du type « Devons-nous continuer a développer ces technologies ? » ont
initié des discussions éthiques, philosophiques et futurologistes. D’autres interrogations
comme « Comment bien utiliser ces technologies ? » ont initié des processus de
réglementation, de normalisation et de législation. Enfin, des questions du type « Quand
faire confiance a ces technologies ? » ont orienté les efforts de recherche vers la conception

de systemes intelligibles, explicables, ou capables de justifier leurs productions.

Notre étude, réalisée pour le compte de la société THALES Land & Air System, au
laboratoire IMS de I'Institut Polytechnique de Bordeaux, s’inscrit dans ce contexte. Celui
du développement d’un nouvel outil technologique, de son déploiement dans nos groupes
sociaux et de ses premiers usages a grande échelle, notamment dans des secteurs d’activités

critiques comme celui des opérations militaires.

Le sujet de ce travail doctoral est le suivant : « compréhension de situation complexe,

confiance dans les systemes utilisant intelligence artificielle ». Le cadre applicatif visé
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est celui du commandement et contrdle des opérations aériennes et Iintégration des
technologies de I'TA dans ses processus, avec un horizon placé en 2035. Le commandement
des opérations aériennes est une activité qui implique de nombreux utilisateurs humains se
trouvant dans des contextes hétérogenes. Un opérateur en salle dopération, un
décisionnaire a Iétat-major, un pilote en phase de combat, un co-pilote en phase de
navigation, tous interagissent avec des systemes utilisant I'intelligence artificielle. Selon leur
profil et la situation qui est la leur, ces différents utilisateurs ne possedent pas les mémes
connaissances, les mémes expériences, les mémes contraintes ou dispositions cognitives au
moment de décider d’utiliser, ou non, les systemes d’IA censés les aider a accomplir leur
objectif. De l'autre c6té de I'interaction, les systemes utilisant 'TA ont de multiples formes,
sont issus de conceptions diverses, ils utilisent différentes techniques algorithmiques pour
réaliser différentes fonctions. Pour les applications les plus complexes, ce sont méme des

systemes de systemes dont il est question.

La gestion moderne des opérations militaires utilise des technologies de I'information et de
la communication pour améliorer le commandement et le contrdle (C2). Le C2 est une
méthode et un procédé associé a une activité complexe qui nécessite un controle strict. Il est
défini par un "Operational Design" qui doit conduire a 'effet final recherché. La décision
peut étre partagée jusqu'aux plus bas échelons si nécessaire dans une structure privilégiant
l'agilité et la délégation. Les principes du C2 sont issus de 'organisation militaire, mais on
note également son influence dans d'autres domaines d'application du domaine civil. Au
tournant du siecle, la technologie a évolué encore plus en C4ISR, ou maintenant en
C4ISR-TAR, pour Command, Control, Communications, Computers, Intelligence,
Surveillance, Reconnaissance, et Target Acquisition and Reconnaissance spécifique
(acquisition de cibles). Se référer a [Claverie & Desclaux 2015][Claverie & Desclaux 2016].

Le domaine stratégique du commandement et contréle des opérations repose  la fois sur la
connaissance de l'information la plus complete possible, la confiance dans les meilleures
technologies qui la délivrent, et la capacité de prise de décision du commandant qui se fie a
une organisation solide et efficace. Dans le contexte d'une information massive, ces trois
dimensions nécessitent le développement de logiciels dits "intelligents” capables de
sélectionner, fusionner et représenter des informations pertinentes et de fournir des
solutions de prise de décision a haute vitesse. Ces agents sont élaborés par des grands
industriels, ils progressent réguli¢rement vers une plus grande autonomie. Malgré ce progres

et face 2 une complexité croissante des situations critiques, le projet de systémes purement
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autonomes s'éloigne des perspectives réalistes a court et 3 moyen terme. Les experts du C2 et
ces systemes artificiels doivent de plus en plus travailler de maniere collaborative, chacun
apportant le meilleur de leurs compétences au duo humain-systeme. La notion de confiance
est donc centrale pour I'IT2HM (Interaction Intelligente Homme-Machine) et la

collaboration entre les humains et les machines. Se référer a [Desclaux 2022].

Parmi les enjeux de 'T2HM, on note que le processus de prise de décision mis en place par
les humains est radicalement différent de celui des machines intelligentes. Des architectures
cognitives identiques pourraient faciliter leur communication, mais contrairement aux
humains, les machines sont restreintes a des objectifs et des priorités bien définis, sans
capacité d'improvisation ou d'adaptation interprétative, et sans véritable inventivité au-dela
de la proposition algorithmique de solutions inattendues. Les humains, d'autre part,
peuvent développer ces qualités, mais restent médiocres dans la description précise de leurs
intentions, objectifs et priorités comme les machines intelligentes les exigent. De méme,
leurs capacités d'attention, de mémoire ou de raisonnement fiable sont fragiles et
fréquemment compromises, tandis que les systemes artificiels sont plus performants sur ces

points.

De lavis général, les machines intelligentes restent et resteront, du moins dans un avenir
proche, partiellement incompréhensibles pour les humains. Il en est de méme pour les
humains en ce qui concerne les machines. Etablir la confiance entre les deux types d'entités
est donc difhicile. Les machines intelligentes sont sensibles aux intrusions informatiques qui
peuvent compromettre leurs "perceptions”, la pertinence de leur "prise de décision” et leur
capacité de gestion et de communication des données. Les humains ont d'autres faiblesses,
comme la fatigue, la mémoire limitée et les capacités cognitives fragiles et facilement
influencées. Dans ce contexte, une solution est de favoriser 1'établissement de relations de
surveillance de performance constructives entre les experts humains, entre les machines et,

dans les deux sens, entre les experts et les machines [Desclaux 2021][Desclaux 2022].

Pour prendre en compte la multitude des situations liées a notre contexte applicatif et
avancer sur cette notion de compréhension mutuelle entre opérateurs et systemes artificiels,
nous avons tres tot fait le choix d’orienter notre sujet détude vers une réflexion générale sur
I'interaction entre 'Humain et les technologies issues de 'intelligence artificielle. Une étude
qui pourrait étre étiquetée de diverses manieres, au croisement entre recherche

fondamentale, philosophie des technologies, études des facteurs humains et contribution
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pour linformatique théorique. Lobjectif est de formuler et de définir des concepts,
hypotheses et principes qui serviront les acteurs de I'IA, qu’ils soient commanditaires
industriels, concepteurs ou utilisateurs, a penser les systemes d’aujourd’hui et de demain. Il
s'agit donc bien d’une étude d’un TRL (technology readiness level) de bas niveau, comme la
formulation de concepts technologiques (niveau 2 « Technology concept formulated »)

voir la mise en forme de principes de base (niveau 1 « Basic principles observed »).

Pour utiliser les syst¢emes d’IA de maniere appropriée, les experts devront disposer du savoir
nécessaire a la compréhension du comportement des machines. Les utilisateurs devront
posséder le savoir-faire requis pour utiliser les systemes correctement. Les sociétés devront
établir des normes et réglementations encadrant la conception et les usages des outils

artificiellement intelligents.

Cependant, les lumieres du savoir ne sauraient étre uniquement portées sur la machine. De
tout temps, 'Homme utilise loutil et parfois s’y aliene. Imparfaites, les décisions et actions
de l'individu peuvent entrainer, volontairement ou non, 'utilisation préjudiciable du plus
inoffensif des objets. Pour correctement utiliser son outil, 'utilisateur doit intégrer les
limites de sa propre intelligence, les biais qui affectent ses jugements et les fausses idées qui
dévient ses raisonnements. L'utilisateur doit prendre en compte son propre
fonctionnement pour garder un esprit critique, la souveraineté de ses décisions et la

responsabilité de ses actes. Car loutil ne reste qu'outil, quand bien méme il serait intelligent.

Pour appréhender I'TA il faut appréhender Pintelligence naturelle. Pour comprendre
comment utiliser correctement I'TA, il faut comprendre les comportements humains. Nous
décelons ici une opportunité particuliere. Celle de faire d’une pierre deux coups a travers la
modélisation du fonctionnement de la cognition humaine. Ce modele permettra d’une part
de concevoir de meilleurs systemes artificiellement intelligents, lorsque le modele éclaire la
conception et le fonctionnement de la machine. Et d’autre part, il permettra simultanément
de mieux utiliser Toutil, lorsque le modele éclaire les comportements humains des

utilisateurs.

Une opinion communément admise argumente que de nombreux aspects de I'intelligence
sont inintelligibles et irrémédiablement ambigus. Pour beaucoup, des notions telles que
I'inconscient et les émotions, sont informelles et non modélisables. Pourtant, on sait
maintenant que les processus non conscientisés de la psyché, I'expérience, la personnalité et

les émotions sont des variables qui influencent grandement les comportements et les prises
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de décisions de I'individu. On peut également affirmer que ces processus concourent aux
performances de nos capacités cognitives et qu’ils sont indissociables de la notion

d’intelligence.

A travers les civilisations et les époques, les idéologies religieuses, les écrits littéraires, les
productions artistiques et les théories scientifiques ont retranscrit et utilisé les différents
aspects de notre vie cognitive. A partir d’'un formalisme des systemes de traitement de
information, nous proposons de retrouver ces différents savoirs et den discuter

différemment les contenus.

Dans ce manuscrit, nous nous concentrons sur ce qui a trait aux sciences. Nous nous
sommes intéressés et avons recoupé des théories et hypotheses provenant de diftérentes

disciplines qui sont usuellement regroupées sous I'appellation de sciences cognitives.

Comme si nous menions une enquéte, nous avons consulté les écrits d’auteurs classiques
dans les domaines de la psychologie et de la philosophie de I'esprit. Nous avons exploré les
théories cohérentes avec les observations modernes faites en neurosciences et en intelligence

artificielle.

Cette approche, transdisciplinaire et générale, induit nécessairement la simplification

dé¢léments locaux. Un expert spécialisé pourra probablement discuter des généralisations

que nous faisons sur les notions de son domaine. Pour autant, les raccourcis que nous

prenons et la généralisation que nous en faisons sont nécessaires. Ils permettent de garder

dans des proportions intelligibles les fondations théoriques que nous utilisons pour batir un
q

édifice qui n’a de valeur que s'il est stable.

De ce fait, notre modélisation integre nécessairement une part de subjectivité. Pour insister
sur ce point, nous ne décrirons pas le fonctionnement de l'intelligence humaine. En lieu et
place nous décrirons le fonctionnement de la cognition d’un systeme artificiel de traitement
de l'information. Notre description et nos affirmations portent sur une machine formelle,
hypothétique. La question de savoir si lintelligence humaine fonctionne comme
I'intelligence de la machine que nous décrivons est ouverte et chacun peut avoir son opinion

a ce sujet.

Nous avons nommé l'architecture cognitive IPSEL, pour « Information Processing System
with Emerging Logics ». Le nom que nous avons choisi fait référence a notre these

principale. Dans cette these, nous soutenons que I'émergence de reégles logiques modélisant
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le dynamisme d’un ensemble de représentations est le principe qui permet a un systeme de
traitement de l'information de mettre en oceuvre ce qui sapparente a une intelligence

générale.

Dans ce manuscrit nous décrivons en détails la maniere dont les composantes du modele
IPSEL interagissent et comment leur architecture permet, selon nous, la mise en ceuvre
d’une intelligence générale au sens humain : une intelligence parfois intuitive, d’autres fois
raisonnable, une intelligence qui se constitue au cours de l'expérience et qui varie d’'un
individu a un autre, une intelligence émotionnelle et créative capable de concevoir des outils

complexes comme peut Iétre le langage.

Un modele est toujours une approximation, une description simplifiée d’un sujet ou d’un
phénomene. La spécificité de notre modele tient 4 'endroit ott nous avons placé le curseur
de la simplification. Notre volonté est de disposer d’un modele suffisamment simplifié pour
étre utile aux commanditaires, concepteurs et utilisateurs de I'IA, qui ne posseédent pas
forcément de connaissances approfondies en informatique ou en psychologie
comportementale. Nous souhaitons dans le méme temps disposer d’'un modele
suffisamment détaillé pour permettre d’y intégrer et d’en discuter des aspects usuellement
mis de coté dans la recherche en intelligence artificielle mais qui sont pourtant des
constituants essentiels de l'intelligence naturelle. L'objectif que nous poursuivons est de
remettre les émotions, l'expérience subjective et les comportements intuitifs au centre de la
notion d’intelligence et de proposer un paradigme pour appréhender ce que pourrait étre

leur équivalent artificiel.

Le modele théorique proposé dépeint avant tout une fagon de penser l'intelligence. En guise
de partie expérimentale, notre travail propose une forme d’implémentation des concepts
élaborés en un pseudo-code qui montre la maniere dont les différentes parties du modele
séchangent I'information pour produire un comportement général. Notre temps a été
utilisé pour affiner et détailler le modele au maximum et proposer des exemples de son
utilisation comme outil d’analyse. Pour confronter notre théorie 2 la réalité, nous proposons
d’enrichir certains débats qui animent la communauté en IA, par exemple sur les notions
d’TA de confiance, de créativité ou encore de conscience artificielle. La modélisation que
nous proposons atteindra son but si elle permet effectivement aux personnes qui I'integrent

dans leur raisonnement, soit pour en suivre les principes, soit pour les réfuter, de mieux

19



appréhender la notion d’intelligence de niveau humain et de disposer de plus de clés de

réflexion pour commanditer, spécifier, construire ou utiliser I'intelligence artificielle.
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Chapitre 2 : Etat de 'Art

Dans ce chapitre nous présentons les différentes études bibliographiques que nous avons
menées. Portant sur plusieurs disciplines, ces études nous ont permis de cadrer le périmetre
de notre recherche. Il s'est sagit de faire un état des lieux de ce 4 quoi correspond la
confiance humaine dans lutilisation d’un outil automatisé, dexplorer le domaine de
I'intelligence artificielle pour en comprendre les technologies qui en sont issues, de prendre
connaissance des différentes idées et théories que la communauté scientifique a formulées 2
propos de la cognition humaine et enfin de s’inspirer du formalisme et des méthodes
employées en architecture cognitive, une sous-discipline de 'TA qui cherche 2 modéliser des

systemes cognitifs artificiels.

2.1 Confiance Homme/Automation

La confiance de 'Homme envers un outil automatisé constitue un véritable domaine de
recherche. Nous proposons ici une synthése destinée a discuter les hypotheses,
connaissances et théories qui ont été proposées dans un ensemble de ressources que nous
avons sélectionnées. L’idée principale que nous cherchons a dégager pourrait
synthétiquement se formuler comme suit : les études concernant le sujet de la confiance
envers un outil automatisé ont commencé dans les années 70 a la suite de l'arrivée de
Pautomatisation dans les processus industriels ; elles tendent 2 montrer que la confiance est
un état physio-psychologique de I'individu qui détermine sa propension a utiliser I'outil

dans un contexte caractérisé par 'incertitude et le risque.
p q

2.1.1 La confiance comme sujet de recherche

Le theéme de la confiance est un sujet de recherche étudié par différentes disciplines comme
la psychologie, la sociologie et les sciences économiques. Plusieurs définitions ont émané de

ces recherches qui se sont développées a partir des années 80.

Les définitions portées sur la confiance varient en fonction des auteurs, de la discipline, du
contexte et de la langue utilisée. Il ne semble pas exister de définition générale et universelle
qui serait consensuelle, acceptée et utilisée par toutes les disciplines scientifiques qui s’y

intéressent [Rousseau 1998].
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Nous reprenons ici quelques-unes de ces définitions provenant de publications scientifiques
que nous avons sélectionnées au vu du nombre de références dont elles ont fait I'objet

(référencements relevés sur google scholar).

« La confiance dans le fait que I'on trouvera ce qu'on attend d'un autre, plutét que ce qu'on
craint ». [Deutsch 1973], 7800 référencements.

« Attente liée a la probabilité subjective qu'un individu attribue a la survenance d'un

ensemble d'événements futurs ». [Rempel et al. 1985] 5100 référencements.

« La confiance est 'attente, détenue par un membre d'un systeme, de la persistance des
ordres sociaux, naturels et moraux, d'une performance technique et de la responsabilité
fiduciaire d'un membre du systeme, et est liée a, mais pas nécessairement isomorphe avec des

mesures objectives de ces qualités. ». [Muir 1987] 980 référencements.

« Volonté d'une partie d'étre vulnérable aux actions d'une autre partie sur la base de
l'attente que l'autre effectuera une action particuliere importante pour le donneur de

confiance, indépendamment de la capacité de surveiller ou de contréler cette partie ».
[Mayer 1995] 28000 référencements.

« Un état psychologique comprenant l'intention d'accepter la vulnérabilité basée sur des
attentes positives des intentions ou du comportement d'un autre ». [Rousseau 1998]
13800 référencements.

« Un état de vulnérabilité ou de risque pergu et qui découle de l'incertitude d'un individu
concernant les motivations, les intentions et les actions d’un autre individu dont il dépend
». [Kramer 1999] 5000 référencements.

« L'attitude selon laquelle un agent aidera a atteindre les objectifs d'un individu dans une
situation caractérisée par l'incertitude et la vulnérabilité ». [Lee et al. 2004] 3800

referencements.

On peut constater que les définitions different en fonction des sujets étudiés. Il existe
plusieurs types de confiance comme par exemple la confiance en soi, la confiance
interpersonnelle, la confiance dans les institutions ou encore la confiance envers un outil.
Plus particulierement, les études pertinentes par rapport a notre sujet vont dans le sens de la

définition de la confiance envers un outil automatisé. L’automatisation est définie comme la
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réalisation automatique d’une tiche précédemment réalisée par '’homme [Parasuraman
1997]. Ainsi on peut émettre I’hypothese que I'intelligence artificielle est une forme
d’automatisation portant sur des processus que I'on attribue généralement a la cognition

humaine.

Dans notre travail, la définition que nous retenons pour la confiance est la suivante : L'¥état
physico-psychologique de confiance est généré par la cognition de '’homme qui procede a
une évaluation consciente et inconsciente de la probabilité que le systeme accomplisse

correctement la tiche qui lui est attribuée et I'aide ainsi 4 atteindre son objectif.

2.1.2 Le role de la confiance dans I'interaction Homme-Automation

Les différentes analyses et expérimentations menées dans le cadre de la confiance
Homme-Automation tendent a montrer le réle de la confiance en tant que variable
définissant la propension d’un opérateur a correctement utiliser un systéme automatisé

[Barber 1983][Endsley 1987][Zuboft 1988].

Cette théorie trouve écho dans les sciences cognitives qui définissent la confiance comme un
état émotionnel servant 2 orienter I'individu vers un comportement d’approche ou de fuite
[Kahneman 2011]. Un défaut de confiance orienterait 'individu vers une sous-utilisation
de la technologie, alors qu’un exces de confiance menerait a une utilisation irraisonnée

(« surutilisation ») de ladite technologie.

Le processus d’évaluation de la confiance attribuable 4 une technologie automatisée, que
l'on appelle « calibration de la confiance », est une étape critique pour la bonne utilisation
de cette derniere. Permettre 3 'homme de calibrer correctement la confiance qu’il peut
attribuer aux technologies de I'intelligence artificielle est donc un champ de recherche de

grande importance.

De ces études réalisées sur la confiance envers I'automation ressortent certains éléments
communs que l'on retrouve dans la majorité des définitions proposées pour la confiance.
Nous résumons ces caractéristiques qui semblent faire consensus en listant les points

suivants :

=> La confiance est un état psychologique.
=> Laconfiance représente une espérance quant a un événement futur.

—> La confiance est une évaluation subjective.
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=> La confiance implique l'acceptation d’un niveau de risque et de vulnérabilité.

=> La confiance oscille entre deux états asymptotiques que sont la défiance et I'exces
de confiance en passant par des états intermédiaires comme la méfiance.

=> La confiance est facile a perdre, difficile 4 gagner, et encore plus difficile a

retrouver une fois quelle a été perdue.
—> La confiance se propage vers les divers sous-ensembles d’un systeme.

Nous proposons alors détablir la définition suivante, qui reprend de maniere synthétique

les points relevés ci-dessus.

Confiance envers un systéme artificiel : Etat physio-psychologique de I'utilisateur, engendré

par Iévaluation de la possibilité que le systeme puisse Iaider a accomplir ses objectifs, dans

une situation caractérisée par I'incertitude et la vulnérabilité.

L¥tat physico-psychologique de confiance est généré par la cognition de 'homme qui
procede a une évaluation consciente et inconsciente de la probabilité que le systeme
accomplisse correctement la tiche qui lui est attribuée. Pour apporter des hypotheses utiles
quant 2 la mani¢re de permettre aux utilisateurs de correctement calibrer la confiance qu’ils
attribuent aux systemes d’intelligence artificielle, il nous faudra donc essayer d’avancer vers
une certaine compréhension des mécanismes cognitifs de ’homme, ainsi que vers une

certaine compréhension de ce que sont les systemes d’intelligence artificielle.

2.2 Domaine de I'Intelligence Artificielle

L’intelligence artificielle est un domaine de recherche né dans les années 50 sous 'impulsion
d’un groupe de chercheurs de divers horizons. Son objectif est de formaliser les mécanismes
cognitifs de 'Homme en termes de processus de traitement de I'information, pour qu’ils
puissent ensuite étre réalisés par des machines. Son horizon est la conception d’une machine
artificielle qui déploierait les mémes capacités de raisonnement, de communication et

d’intelligence que 'Homme. Cet horizon est pour ainsi dire le « graal » des chercheurs en
1A.

Nous présentons le domaine de lintelligence artificielle d’'un point de vue général, en
relatant de maniere succincte son histoire, ses accomplissements, ses problématiques

actuelles et les directions prises par la communauté pour les résoudre. L'objectif n’est pas de
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fournir un état de l'art déraillé des différents sous-domaines qui constituent l'intelligence

artificielle. Il s’agit plutot de prendre de la hauteur sur ses concepts et ses productions.

Nous procédons d’abord 4 une rapide présentation de Ihistoire du domaine. Puis nous
discutons des tentatives de formalisation de la notion d’« intelligence » avant de discuter les
techniques algorithmiques qui cherchent a la produire. Ces techniques sont usuellement
regroupées en deux courants ; approche connexionniste et I'approche symbolique. Les
systemes qui les implémentent peuvent, quant a eux, étre distingués en deux catégories. Les
systemes dont la fonction est de simuler une partie de lintelligence humaine pour étre
appliqués a la réalisation d’une tiche spécifique dans un domaine restreint, que 'on nomme
alors « Artificial Narrow Intelligence ». Et les systemes qui ont vocation a mettre en ceuvre
lensemble des fonctions cognitives humaines pour évoluer et sadapter a des
environnements complexes et variés. Ce second type de systeme est dénommé « Artificial
General Intelligence ». Nous présentons ensuite rapidement les principales réalisations
notables du domaine ainsi que celles relatives aux secteurs de la défense. Pour finir ce tour
d’horizon du domaine de I'intelligence artificielle nous présentons 'une de ses disciplines :
PArchitecture cognitive, qui sattache 2 modéliser la maniere dont les techniques de I'TA
devraient se combiner les unes aux autres pour atteindre le graal, 'intelligence artificielle
général, celle de niveau humain. Enfin, nous présentons Iétat d’avancée des travaux menés

dans le cadre de I'IA de confiance.

2.2.1 Histoire du domaine de I'Intelligence Artificielle

Le behaviorisme considere la cognition comme une boite noire. Dans ce paradigme il est
impossible, au sein de la boite, de modéliser les composants qui restent inconnus et
inaccessibles. A contrepied de ce courant de pensée, se met en place au début du 20 -eme
siecle la démarche constructiviste. Rudolf Carnap voit en elle le moyen d’avancer vers un
monde « inter subjectivement objectif ». Il écrit en 1928 dans son essai « The logical
structure of the world » : « Méme si 'origine subjective de toutes les connaissances réside
dans le contenu des expériences et de leurs relations, il est toujours possible, comme le
montrera le systéme constructiviste, de progresser vers un monde objectif, intersubjectif,
qui peut étre compris conceptuellement et qui est identique pour tous les observateurs »
[Carnap 1928]. Carnap et dautres de ses collaborateurs du cercle de Vienne comme

Bertrand Russel ou Ludwig Wittgenstein ouvrent alors la boite de pandore et influenceront
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la facon de penser d’une nouvelle génération de scientifiques a travers des textes fondateurs

comme le « Principia Mathematica » [Whitehead & Russell 1910] .

Ces figures de la nouvelle génération se nomment Von Neumann, Turing, Wiener etc. Au
milieu des années 50, une fois sortis des bancs des prestigieuses universités anglo-saxonnes,
ils s'essaient chacun a leur maniere a la formalisation systémique des processus de traitement
de l'information observés chez I'€tre Humain, dans lespoir de les recréer artificiellement.
Réalisées pour des finalités trés pragmatiques, comme la conception de systemes de guidage
des missiles anti-aériens ou bien le décryptage des communications allemandes durant la
seconde guerre mondiale, ces réflexions ont fait naitre l'ordinateur comme on le connait
agjourd’hui. On doit a John Von Neumann larchitecture de ses composants
[Neumann 1945] [Neumann 1948], 4 Norbert Wiener les processus de rétrocontréle et le
domaine qui les étudie — la cybernétique - [Wiener 1948], et a Alan Turing la description

du mécanisme élémentaire de ces machines : La machine de Turing [Turing 1950].

Ils ne sont pas les seuls a s’intéresser a ces sujets et en 1956, lors d’'une série de conférences a
P'université Dartmouth College, plusieurs scientifiques venant de différentes disciplines,
académiques et industrielles, se rencontrent pour discuter de la these selon laquelle
« chaque aspect de 'apprentissage ou toute autre caractéristique de l'intelligence peut étre si
précisément décrit qu’une machine peut étre congue pour le simuler » [Crevier 1993]. Les
participants a cette rencontre historique, Marvin Minsky, John Mc Carthy, Claude
Shannon, Nathan Rochester, Ray Solomonoft, Oliver Selfridge, Trenchard More, Arthur
Samuel, Allan Newell et Herbert Simon s'accordent autour de la proposition de Mc Carthy
d’intituler ce nouveau champ de recherche « Intelligence Artificielle ». Cet événement

marque le moment fondateur de 'intelligence artificielle en tant que discipline théorique

indépendante de 'informatique.

Apres des dizaines d’années de développement, les conférences en intelligence artificielle ne
rassemblent plus quelques dizaines de scientifiques comme 4 Dartmouth, mais des dizaines
de milliers. Le domaine est méme subdivisé en sous-domaines, chacun référant 4 un aspect
particulier du traitement intelligent de I'information et a ses applications. Vision par
ordinateur, traitement automatique du langage naturel, apprentissage statistique,
résolution de probléme par contraintes, arbres de recherche, neurones artificiels etc. sont
autant de disciplines spécifiques qui ont éclos des recherches en IA. Bien entendu

lentreprise ne fut pas sans encombre. L’intérét et les investissements attribués aux domaines
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ont oscillé au cours de Ihistoire en fonction des contextes, des courants de pensée, des
résultats. Tantdt porté par I'engouement des perspectives et des nouvelles découvertes,
tantot profondément remis en question par les déceptions relatives aux performances, ou
plutdt aux non-performances, de systemes trop souvent idéalisés par leurs concepteurs.
L’histoire de I'TA est symboliquement percue comme la succession « dé¢tés et d’hivers »,
illustrant ces oscillations entre promesses théoriques et réalités applicatives. Nous ne
parcourons pas cette histoire en détail, convaincu que de nombreux livres ont été écrits sur
ce sujet et suggérons le récit de Daniel Crevier « Al : The tumultuous search for Artificial

Intelligence » [Crevier 1993].

Malgré I'étendue actuelle du domaine et des nombreuses disciplines qui le composent, I'TA
est un sujet de recherche encore jeune. Les programmes développés dans son cadre sont
nombreux et en constante évolution. Les fonctions que doivent accomplir ses programmes
sont diverses. La seule certitude concerne son objectif : concevoir des machines dotées d’une

intelligence comparable 4 celle des humains, une intelligence artificielle.

2.2.2 Formalisation du concept d’intelligence

La promesse du domaine de I'intelligence artificielle, exprimée explicitement dans les années
50 et amplement répétée depuis, est de développer des systemes dotés d’une intelligence
comparable a celle de ’homme. Il semble donc nécessaire, dans un premier temps, de définir

I'intelligence.

II existe des définitions de sens commun que l'on trouve dans les dictionnaires, mais elles ne
sont pas utiles d’un point de vue informatique dans le sens ou elles sont ambigués et ne
donnent pas de critere de mise en ceuvre et de mesurabilité dans le cas d'une machine. En
réaction, il a souvent été de mise de décrire non pas des définitions, mais des tests cherchant
a la mesurer, comme le Test de Turing et nombre de ses dérivés. Pour Frangois Chollet, ce
type de test nest pas pertinent car il se soustrait 2 une définition formelle et objective de
I'intelligence, et relegue la tiche de mesure 4 un juge Humain qui lui-méme a une
conceptualisation subjective de la notion d’intelligence [Chollet 2019]. Pour lui,
l'incapacité des acteurs du domaine de I'TA 4 répondre de maniere satisfaisante a la question
de ce que la discipline entend par « intelligence » est une preuve de son immaturité. Qui
plus est, tres peu de recherches sont consacrées a progresser sur ce point. Ce qui peut étre

. J4 . b) 7 \ 3. 7 A .
expliqué par le fait qu’elles ne présentent que tres peu d’intéréts commerciaux.
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En 2007, les chercheurs Shane Legg et Marcus Hutter concluent 'un des rares rapports sur
les définitions et méthodes de mesures formelles de I'intelligence, par la phrase « o the best
of our knowledge, no general survey of tests and definitions has been published »
[Legg & Hutter 2007]. Une constatation réitérée en 2017 par Hernandez Orallo
[Hernandez 2017]. Hutter et Legg ont bien essayé de fournir une définition formelle dans
leur publication « Universal intelligence : A definition of machine intelligence »
[Legg & Hutter 2007-2], mais elle n’a pour le moment pas trouvé de réelle application car
elle est jugée trop générale et incalculable. Pour ces auteurs, I'intelligence mesure la capacité
d’un agent a accomplir des objectifs dans un vaste domaine denvironnement et réfere a la
théorie de '« Universal optimal learning agents ». Cette définition est difficile 3 mettre en
ceuvre mais on y retrouve une notion qui est souvent associe a l’intelligence

Papprentissage.

Etymologiquement, le mot intelligence provient du latin « intelligentia » qui signifie
« faculté de comprendre ». Il est dérivé du mot « intelligere » qui signifie « choisir entre ».
On retrouve 1a les aspects qui sont couramment utilisés dans les définitions provenant des
sciences humaines : I'acte d’intégrer des connaissances et de sen servir pour décider entre
plusieurs actions. Par exemple Alfred Binet définit I'intelligence comme la faculté d’un

individu 4 sadapter aux circonstances [Binet & Simon 1916].

Cette définition est loin d*tre absolue et encore moins formelle. Elle nous permet juste de
mettre en lumiere trois aspects fondamentaux des techniques et systemes congus dans le

cadre de l'intelligence artificielle :

1. Lagestion des connaissances
2. Les méthodes d’apprentissages
3. Les domaines d’adaptation

En effet, les méthodes d’obtention et de représentation des connaissances, les méthodes
dlapprentissage et les domaines auxquels les systemes doivent sadapter sont trois
problématiques qui servent souvent de points d’ancrage pour distinguer les approches et
techniques de Dintelligence artificielle. Relativement aux modes dobtention et de
représentation des connaissances, deux approches sopposent historiquement : le
connexionnisme et le cognitivisme (ou approche symbolique). Les méthodes

d’apprentissage sont couramment subdivisées en apprentissage supervisé, non supervisé et
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associatif. Enfin l'adaptation des systemes peut étre considérée a deux niveaux : Les
« Artificial Narrow Intelligence » qui doivent sadapter 2 un domaine restreint, et les
« Artificial General Intelligence » qui ont pour raison détre I'adaptation dans toute sa

généralité.
2.2.3 Approche connexionniste et approche symbolique

De nombreux auteurs se sont employés a modéliser les différents mécanismes de la
cognition humaine. Dans cette optique, le neurone artificiel a été introduit par les
chercheurs Warren S. McCulloch et Walter Pitts [McCulloch & Pitts 1943] et a permis la
conception du perceptron [Rosenblatt 1958], puis d’autres modeles d’architecture de
réseaux de neurones [Hopfield 1982] et des réseaux multicouches [LeCun & Bengio 1995],
grice au mécanisme d’apprentissage tiré du principe de backpropagation [Rumelhart 1988].
Parallélement a cette approche computationnelle ot le modele est dirigé par les données
« data-driven models » qui se verra dénommé « connexionnisme », une autre partie de la
communauté informatique a théorisé et expérimenté des systemes a base de regles logiques
« rules-based models » en suivant une approche dite « symbolique » car prenant la forme
de manipulation de symboles. L'aboutissement de ces travaux inaugurés par le « general
problem solver » d’Alan Newell et du prix Nobel Herbert Simon [Newell & Simon 1959]
meneront aux technologies des « systemes experts ». Les deux approches ont tour a tour eu
leurs moments de gloire, et bien que les réseaux de neurones soient prépondérants dans les
recherches actuelles, les hybridations de ces deux voies sont essentielles dans la conception

de systemes complexes.

Depuis lors deux écoles de pensée se disputent pour savoir laquelle de ces approches, le
connexionnisme (surnommé « scruffies ») ou le symbolisme (surnommé « neats »), est la
plus féconde. Le connexionnisme se veut biomimétique, il s’inspire des neurones
biologiques, de l'auto-apprentissage et est tres performant pour la simulation des actions
sensori-motrices. Les techniques incarnant cette approche sont celles du Machine Learning,
du Deep Learning et des réseaux de neurones. Le symbolisme quant a lui ne cherche pas le
biomimétisme, il modélise le raisonnement logique et représente les connaissances sous
forme d’objets et de symboles qu’il associe entre eux par des regles logiques. On y trouve des
techniques d’inférences logiques, de manipulation de symboles, d’arbre de recherche ou de

programmation par contraintes.
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Pour Pedro Domingos [Domingos 2015] il existerait cinq grands courants dans I'TA : le
symbolisme, le connexionnisme, les méthodes évolutionnistes, les méthodes probabilistes

telles que les réseaux bayésiens et les analogistes utilisant des méthodes de « clustering ».

De notre point de vue, ces distinctions entre les approches ne sont pas pertinentes et
sapparentent a des oppositions « de chapelles ». Les systemes efficaces ont généralement
toujours recours a plusieurs de ces techniques et il est rare de pouvoir définir un programme
comme purement connexionniste ou symbolique. Notons aussi que ces considérations
résultent peut-étre d’un positionnement subjectif par rapport a l'ordre de grandeur du
référentiel employé. Tout programme informatique utilise des symboles et des regles, les
nombres encodant les poids des réseaux de neurones sont des symboles, les fonctions
d'activation et de rétro-propagation utilisent des regles mathématiques, les statistiques sont
des regles appliquées a des symboles. Un neurone artificiel pris de maniere isolée se
comporte comme un systétme expert qui ne serait doté que d’une seule regle. Enfin le
caractere collectif du connexionnisme se retrouve dans le symbolisme qui définit des objets
comme combinaisons de symboles desquelles émerge un sens. Un autre argument réside
dans le fait que les méthodes ainsi nommées ne cherchent pas a accomplir les mémes
fonctions, leur comparaison est donc illusoire. Le connexionnisme cherche a simuler les
fonctions sensori-motrices de ’homme : la reconnaissance de forme, le controle fluide et
automatisé. Le symbolisme en revanche cherche a simuler le raisonnement conceptuel. Ces
deux types de fonctions sont distinctes chez ’homme (cf. partie sur la dual-process theory)
et il pourrait sembler normal que leurs accomplissements passent par des méthodes

distinctes et incomparables.

Peut-étre est-il plus utile de différencier ces approches en fonction du type d’apprentissage
quelles utilisent. Lapprentissage connexionniste utilise des données provenant de
environnement selon un mode de raisonnement inductif alors que le symbolisme utilise
des regles qui lui ont été données et les utilise via un mode de raisonnement déductif.
Cependant, une fois de plus, la distinction est discutable puisque nombre de systemes
symboliques induisent des regles a partir de données de 'environnement, et les programmes
connexionnistes ne sauraient fonctionner sans un minimum de régles mathématiques et

statistiques qui leurs sont intégrées préalablement.

En conclusion, cette dichotomie entre connexionnisme et symbolisme provient du

positionnement historique entre deux communautés de recherches ayant abordé une méme
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problématique selon différents angles. De nos jours, les systtmes d’TA font intervenir
simultanément des techniques provenant des deux tendances. Les récentes directions prises
par la communauté, nommée hybridation ou calcul neuro-symbolique, incarnent
lobsolescence d’un tel débat. Ces méthodologies consistant 4 combiner les deux approches
ont gagné une attention particuliére ces dernieres années et certains auteurs les qualifient de

« troisieme vague de I'TA » [Garcez & Lamb 2020].
2.2.4 La dual process theory en intelligence artificielle

La communauté saccorde a dire que certaines caractéristiques de lintelligence humaine
font toujours défaut aux systemes d’IA actuels. Elles sont nommeées adaptabilité,
généralisation, sens commun, raisonnement de causalité, robustesse, explicabilité ou encore
raisonnement éthique. Pour Yoshua Bengio il est nécessaire que les systemes généralisent a
partir de données brutes pour induire un flux de concepts reliés entre eux [Bengio 2017].
Gary Marcus argumente que la manipulation de connaissances explicites et de symboles est
un prérequis pour le développement de systemes robustes [Marcus 2020]. L'un des
principaux débats qui anime a ce jour le domaine est de savoir si un réseau de neurones
artificiels de bout en bout (« end to end neural network ») peut atteindre ces capacités
manquantes ou bien s’il est nécessaire de combiner (par hybridation) les approches de
Machines Learning avec des techniques basées sur la logique et les symboles
[Booch et al. 2020]. Les recherches menées dans le sens de ’hybridation sont regroupées
derriere le terme de calcul neuro-symbolique (« Neuro-symbolique computation »)
[Garcez & Besold 2019]. Pour avancer sur ces questions, la communauté de l'intelligence
artificielle s’inspire et exploite les théories cognitives, en particulier la théorie du double
processus (dual-process theory), démocratisée avec les travaux de Kahneman (voir a ce sujet
la partie sur la cognition humaine), qui infuse les recherches en IA depuis tres récemment
[Booch 2020]. Un paralléle est généralement fait entre systeme 1/systeme 2 et les deux
approches courantes de I'TA. Le systeme 1 semble avoir des caractéristiques similaires a celles
des techniques de Machine Learning alors que les processus du systeme 2 ressemblent a
ceux ¢tudiés dans le cadre de I'TA symbolique et du raisonnement logique. Cependant la
comparaison ne peut étre totale. En science cognitive le systeme 1 a la capacité de construire
des relations de causalité basique et de raisonner par sens commun, des compétences qui
font défaut aux techniques de Machines Learning [Marcus 2020]. De plus, lactivité du
systeme 2 est dite séquentielle et requiert une attention totale de la part du sujet, ce quine

correspond a rien dans le cas d'une machine [Booch et al. 2020].
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Cette inspiration provenant des sciences cognitives est productive et alimente les recherches
portant sur I’hybridation des deux approches de lintelligence artificielle et sur le calcul
neuro-symbolique. Elle permet de mettre en avant des questionnements relatifs a la maniere
de penser une forme de dual-process theory pour les machines. [Booch et al. 2020] propose
de les formuler en 10 points qui devraient selon lui constituer des axes de recherches a

investir :

1. Est-il nécessaire de clairement identifier les capacités du systéme 1 et du systeme 2 dans

le cas de machines artificielles ? Quelles en seraient alors les caractéristiques ?

2. Llaspect séquentiel du systeme 2 est-il un « bug » ou une caractéristique ? Doit-il étre
intégré aux machines ou est-il possible d’utiliser le calcul parallele pour les processus de

raisonnement d’un systeme 2 artificiel ?

3. Quelles sont les métriques permettant dévaluer la qualité d’un systéme hybridant les

deux approches systeme 1 / systeme 2 (Machine Learning / Symbolic reasoning) ?

4, Comment définir l'introspection en termes d’IA et comment I'introspection est-elle

liée 2 'autonomie et a la coopération Homme-Machine ?

5. Comment modéliser la gouvernance des systemes 1 et 2 ? Quand et comment

devons-nous décider quel systeme doit agir et comment leur coopération se fait-elle ?

6. Comment pouvons-nous tirer parti d'un modele basé sur le systeme 1 et le systeme 2
dans I'TA pour comprendre et raisonner dans des environnements complexes lorsque nous
avons des priorités concurrentes ? Quelle partie du systeme d'IA reconnait la divergence et,

soutenu par l'introspection, identifie la meilleure procédure de résolution ?

7. Quelles capacités sont nécessaires pour effectuer diverses formes de jugement moral et
de prise de décision ? Comment modélisons-nous et déployons-nous des théories éthiques

normatives potentiellement contradictoires dans I'TA ?

8.  Comment définir des mécanismes d'abstraction / généralisation guidés par une notion
d'attention et passant du niveau des données brutes 4 un niveau plus abstrait ? Comment
savons-nous ce qu'il faut oublier des données d'entrée pendant l'étape d'abstraction?
Devrions-nous garder les connaissances a différents niveaux d'abstraction, ou simplement

des données brutes et des connaissances de haut niveau pleinement explicites ? Qu'est-ce
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que cela signifie que la connaissance soit explicite : est-ce lié a la présence de métadonnées,

de graphiques de connaissances structurés ou bien d’entités liées au langage ?

9. Dans une vue multi-agent de plusieurs systemes communiquant et apprenant les uns
des autres, comment exploiter / adapter les résultats actuels sur le raisonnement
épistémique et comment construire / apprendre des modeles de l'environnement et des

autres agents ?

10. Quels sont les meilleurs choix architecturaux pour soutenir la vision ci-dessus de
l'avenir de I'TA ?

Ces questions se rapportent a la conception d’un syst¢éme mettant en ocuvre les principes de
la théorie psychologique du Dual-Process. Il semble donc que la finalité d’un tel systeme
soit de mettre en marche l'ensemble des capacités cognitives de "Homme. En Intelligence
Artificielle, un sous-domaine de recherche s’intéresse tout particulierement a ce type de

finalité, il s’agit de 'architecture cognitive.

2.3 Cognition humaine

Cette partie présente les recherches bibliographiques que nous avons menées sur le
fonctionnement de la cognition humaine. Ce que nous retenons de ces lectures pourrait
synthétiquement se formuler comme suit: La cognition humaine est une notion complexe
qui n'est pas parfaitement comprise. Son étude se scinde en plusieurs disciplines comme la
linguistique, la psychologie, la philosophie, la neurologie, la sociologie que l'on regroupe
parfois derriere le terme de sciences cognitives. Cependant, une idée semble émerger et a été
formulée sous différentes formes au cours des si¢cles et dans différentes cultures. Cette idée
consiste a dissocier deux entités collaborant pour réaliser la cognition. Parfois appelées
Pinconscient et la conscience, le corps et lesprit, 'intuition et 'entendement, les émotions

et la raison, la théorisation de cette idée a pris le nom de « Dual-Process Theory ».

Pour écrire cette partie nous avons mobilisé des articles scientifiques concernant les sciences
cognitives et la « dual-process theory ». Nous avons également consulté de nombreux livres
de psychologie et de philosophie, notamment dauteurs illustres comme Platon, Kant,

Spinoza, Nietzsche, Freud etc.
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2.3.1 Cognition

Etymologiquement le terme « cognition » est lassociation de deux mots latins, con
(« avec ») et gnosco (« connaitre »). Le dictionnaire Larousse définit la cognition comme
Pensemble des structures et activités psychologiques dont la fonction est la connaissance.
Ces activités mettent en jeu la mémoire, le langage, le raisonnement, l'apprentissage,
I'intelligence, la résolution de problémes, la prise de décision, la perception ou l'attention.
Traditionnellement mises en opposition avec la notion daffect, il est désormais
communément accepté que les émotions, 'expérience et la personnalité jouent un role
important dans laccomplissement des fonctions cognitives [Damasio 2006] et qu'elles
représentent une certaine forme de connaissance du sujet. Dans ce document, nous
utilisons le terme cognition de maniere étendue. La cognition désigne alors les processus de
traitement de l'information dits de «haut niveau» mais aussi des processus plus
élémentaires comme la perception, la motricité et les émotions [Wikipedia 1]. L'appareil
cognitif est considéré comme un syst¢eme complexe qui met le corps en mouvement en
effectuant divers traitements faisant le lien entre perceptions, affects, pensées et
comportements. Il s'agit de I'ensemble des facultés mentales associées a I'activité du systeme
nerveux incluant celles qui sont plus automatiques. La cognition peut également étre
étendue a tout systeme, humain, animal ou artificiel capable d’acquérir, faire émerger du
sens, conserver, utiliser ou transmettre des connaissances de maniére 2 satisfaire une
contrainte de viabilité. Pour certains auteurs il est possible de considérer que
« cognition = vie » et que toute activit¢ au sein d’'un organisme vivant releve d’un
phénomene cognitif avec une prise de connaissance et des boucles de rétroactions afin de
maintenir lensemble des homéostasies (stabilisation et réglages des caractéristiques
physiologiques) et participer aux processus autopoiétiques (propriété d’un systeme de se

produire lui-méme en interaction avec son environnement) [Stewart et al. 2010].

Les sciences cognitives peuvent étre considérées comme un ensemble de six disciplines
scientifiques que sont les neurosciences, la linguistique, I'anthropologie, la psychologie, la
philosophie de T'esprit et I'intelligence artificielle. Ces domaines de recherche s’intéressent
tous 4 la cognition, naturelle ou artificielle, ou bien a ses productions. Les sciences
cognitives sont pluridisciplinaires par construction et mettent en place des
interdisciplinarités permettant de faire émerger de nouvelles problématiques 2 la frontiere
de ces disciplines. Elles sont transdisciplinaires quand elles instaurent des paradigmes

unificateurs, comme par exemple le concept de traitement de 'information. Prenant le
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contre-pied du béhaviorisme, elles proposent de fournir des théories de ce qui se passe a
intérieur d’un organisme, doté de capacités cognitives, quand il réalise un comportement.
La « boite noire » prenant place entre les stimuli et le comportement, proposée par le
béhaviorisme, est remplacée par le concept de représentation. Cette notion de
représentation, son étendue et ce quelle recouvre, est cependant encore tres débattue
[Steiner 2011]. II existe historiquement trois paradigmes principaux au sein des sciences
cognitives : lapproche symbolique computationnelle, I'approche connexionniste et
dynamique, et lapproche incarnée et énactive. Se rajoutent a celles-ci des approches
hétérodoxes comme I'approche bayésienne et les approches regroupées sous le sigle « 4EA »
pour « Embodied, Embedded, Enacted, Extended, Affective » (Incarné, Situé, Enacté,
Etendu, Affectif) [Monier 2019].

Dans l'approche symbolique computationnelle, lesprit traite littéralement de I'information
dans le sens ot1 il manipule des symboles discrets selon un ensemble de reégles [Fodor 1986].
Pour le connexionnisme la cognition n'est pas un syst¢tme de régles de manipulation de
symboles, mais un systeme d’entités élémentaires en interaction les unes avec les autres pour
former des réseaux qui donnent naissance a des comportements dynamiques. Le
connexionnisme introduit la notion démergence, ou d’auto-organisation, structurant des
entités de haut niveau, a partir de l'interaction des entités de bas niveau. Dans approche
incarnée et énactive, les phénomenes démergence et d’auto-organisation dynamiques sont
aussi tres importants, mais il y a une remise en cause de la pertinence des représentations
comme ¢léments explicatifs pour la cognition. Le terme « énaction » a été inventé par
Varela, Thompson et Rosch dans leur ouvrage « Linscription corporelle de l'esprit »
[Varela et al. 1993]. Les approches énactivistes considerent I'esprit et la cognition comme
résultant de linteraction dynamique entre l'organisme vivant et son environnement, tel
qu’il se déploie a travers les activités et les expériences de corps de vie situées en interaction
réciproque. Lénactivisme, ainsi que les paradigmes théoriques connexes regroupés sous le
sigle « 4EA », souligne qu’il y a une profonde continuité entre le mental et la vie définie
comme autopoiétiques. Le « A » de « 4EA » renvoie aux affects, aux émotions et aux
sentiments qui signalent [état vécu de 'organisme, soit positif, associé 4 la joie, soit négatif,
associé a la tristesse, et permettent ainsi d’avoir un systeme de valeurs directement associé a
état homéostatique de l'organisme. Ainsi pour ces approches les affects jouent un role
essentiel dans la relation au corps et sont totalement indissociables de la cognition
[Damasio 2017].
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Ces différentes approches ne sont pas nécessairement contradictoires et mutuellement
exclusives mais constituent plusieurs niveaux de compréhension de la cognition, de son
fonctionnement et de ses origines. Elles ont été développées a partir des études et théories
provenant de la psychologie et, 4 notre connaissance, la plupart des idées qu’elles portent
ont été initialement proposées en philosophie, avant méme que la psychologie n'existe en
tant que science. Par exemple, la vision des systemes vivants comme structure biologique ne
sattachant fondamentalement qu’a leur propre conservation, correspond a la vision

protobiologique du conatus de Spinoza [Damasio 2003][Monier 2019][Jaquet 2009].

La psychologie est issue de deux autres disciplines, la physiologie et la philosophie. On
attribue sa fondation a Wilhelm Wundt [Wundt 1904]. Un autre de ses fondateurs,
William James, la définit comme la science de la vie de lesprit. Si la philosophie pouvait
sapparenter a de la spéculation, la psychologie se veut basée sur I'étude scientifique de la
biologie du cerveau. Pour Steven Pinker, la personnalité et I'intelligence sont probablement
déja programmées depuis la vie utérine et certainement influencées par des facteurs
hormonaux [Pinker 2003]. Les comportements, ou du moins leurs tendances, sont
également déterminés par des facteurs biologiques [Brizendine 2006][Moir & Jessel 1991].
De cette biologie du cerveau émerge I'esprit et les phénomenes psychologiques. Pour Olivier
Sacks, le cerveau travaille constamment & créer et 4 entretenir la perception d’un « je » et un
« sentiment du moi » [Sacks 2018]. Malgré I'empreinte dominante de la biologie sur nos
comportements, les facteurs environnementaux sont déterminants quant a leurs
expressions particulieres, comme l'exposent les travaux de Jean Piaget [Piaget et al. 1925] et
Alfred Kinsey [Kinsey et al. 2003]. Les phénomenes psychologiques et les comportements
de ’homme doivent donc étre considérés comme résultant d’'une combinaison entre nature
et culture, ils sont conditionnés par PADN, les hormones, l'architecture du cerveau et par
des facteurs environnementaux. La psychologie concerne également I'inconscient. Un
terme popularisé dans le domaine par les travaux de Sigmund Freud [Freud et al. 1954] et
de Carl Jung [Jung 1964]. Encore une fois ce concept d’inconscient avait déja été présenté,
sous d’autres appellations, en philosophie notamment par Arthur Schopenhauer
[Schopenhauer 1888] et Friedrich Nietzsche [Nietzsche 1968].

C'est dans ce contexte des études sur la cognition que nous proposons de pointer plus en
détail la théorie qui nous semble la plus prometteuse pour débattre de la mécanisation de la

prise de décision : la théorie des processus duaux (ou dual-process theory), théorie qui
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occupe actuellement une place de choix dans les débats en psychologie cognitive et en

philosophie de I'esprit.
2.3.2 La Dual Process Theory

Durant les trois dernieres décennies, de nombreuses recherches en psychologie cognitive ont
été guidées par une classe de théories généralement décrites sous I'appellation de « Dual
Process Theories » [Gawronski & Creighton 2013]. La caractéristique commune de ces
théories est qulelles divisent les processus mentaux responsables des jugements et des
comportements en deux catégories générales ; les processus qui operent automatiquement

et les processus qui operent de maniere contrdlée.

Les premiers travaux sur ce sujet se sont concentrés sur des phénomenes spécifiques comme
la persuasion (exemple : [Chaiken 1987]), la relation entre l'attitude et le comportement
(exemple : [Fazio 1990]), la formation des impressions (exemple: [Brewer 1988]). Les
travaux plus récents se sont employés a proposer des modeles généraux identifiant des
principes psychologiques fondamentaux indépendamment du domaine. Ces modeles
généraux peuvent étre distingués selon deux finalités ; les modeles généraux des « Dual
process theories » qui décrivent les processus mentaux en deux principes opératoires
(exemples : [Epstein 1994] [Kahneman 2003]), et les modeles formels qui quantifient la
contribution de processus mentaux distincts dans la réponse comportementale en termes de

modélisations mathématiques (exemples : [Payne 2008] [Sherman 2008]).

Dans la modélisation de la « dual process theory », les processus automatiques sont définis
comme tels au regard de 4 conditions: (1) ils sont provoqués de maniere non
intentionnelle, (2) ils requierent peu de ressources cognitives, (3) ils ne peuvent pas étre
arrétés volontairement et (4) ils sont mis en ceuvre de maniere inconsciente [Bargh 1994].
Les processus controlés sont quant a eux caractérisés comme: (1) initiés
intentionnellement, (2) consommant une quantité importante de ressources cognitives, (3)

pouvant étre arrétés volontairement et (4) opérant de maniere consciente.

Le premier modele général de « Dual Process Theory » usuellement cité comme référence
initiale est celui de Epstein [Epstein 1973]. Nommé CEST, il décrit deux systemes appelés le
systeme expérientiel (the experiential system) et le systéme rationnel (the rational system).
Le systtme « experiential » opere de maniére automatique, sans effort et sur la base de

connexions associatives fortement liées aux affects et aux notions de plaisir et de souffrance.
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Les changements de ce systeme sont lents et sont la conséquence dexpériences répétées et
relativement intenses. Les principes opératoires de ce systéme prennent leurs racines dans la
structure du cerveau qui sest développée en premier et qui n’a pas été remplacée par des
évolutions plus récentes servant de fondation a la construction du second systeme : le
systtme « rational ». Les processus de ce systtme « rational » sont caractérisés par un
aspect intentionnel et des relations logiques entre les éléments qu’ils manipulent lors d’un
effort conséquent. Une représentation de la réalité est encodée dans le systeme « rational » a
travers des symboles abstraits, des mots et des nombres. Les changements de ce systeme sont
plus rapides, comparés a ceux de « experiential system », et dépendent du poids des
arguments logiques et de la disponibilité de nouvelles évidences. Pour Epstein les deux
systemes operent en parallele de maniere a ce que chacun puisse produire ses propres
réponses comportementales. Dans le cas ot ces réponses ne seraient pas alignées, I'individu
tend a ressentir un conflit « entre la téte et le coeur » (« conflit between the head and the
heart » p.710 [Epstein 1994]). En méme temps, les deux systemes peuvent interagir 'un
avec l'autre de telle sorte que les processus inconscients influencent continuellement ceux
du systeme conscient. Néanmoins, cette interaction entre les deux systemes est décrite par
Epstein comme asymétrique puisque les processus du « experiential system » sont

inconscients et donc difficilement contrélables par le « rational system ».

Le modele CEST est un cadre conceptuel pour I'interprétation d’observations plus qu’il
n’est une source de déduction de prédictions que 'on puisse tester. Néanmoins il est cité
comme le premier modele du genre et la plupart des hypotheses fondamentales qu’il integre

sont souvent retrouvées dans les pI‘OpOSitiOI’lS de ses successeurs.

Une autre étape importante du développement de la théorie générale du « Dual-Process »
en psychologie cognitive est incarnée par les travaux de Smith and DeCoster’s [Smith &
DeCoster 2000]. Les auteurs argumentent que les phénomenes identifiés et étudiés dans le
cadre des recherches en domaines spécifiques mettent en lumiere les opérations de deux
types de mémoire distinctes. Une mémoire associative, a I'apprentissage lent, et une
mémoire basée sur des regles, a lapprentissage rapide. Les processus de la mémoire
associative sont spéciﬁés comme étant structurés par les similarités et la continuité
d’associations simples entre objets et événements lentement appris au cours de l'expérience.
Les processus de la mémoire basée sur les regles sont quant a eux structurés par le langage et
la logique. Ils sont représentés par des reégles utilisant des symboles et qui peuvent étre

apprises rapidement a partir d’une expérience restreinte.
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Travaillant a Pintégration des théories précédentes pour des recherches sur les heuristiques
et les biais cognitifs en contexte économique, Kahneman [Kahneman 2003] propose une
théorie générale du « Dual-Process » qui reprend de nombreuses caractéristiques des
modeles de Epstein et de Smith & DeCoster’s. Il y distingue deux systtmes nommés
« Systeme 1 » et « Systtme 2 » (une terminologie proposée par Richard West et Keith
Stanovich [Stanovich & West 2000]) qui illustrent la dichotomie entre intuition (systeme 1)
et raisonnement (systtme 2). Pour Kahneman, les processus du syst¢eme 1 sont rapides,
paralleles, automatiques, nécessitant peu deffort, associatifs, a apprentissage lent, et basés
sur les émotions. En contraste, les processus du systeme 2 sont lents, séquentiels, contrdlés,
nécessitant beaucoup defforts, gouvernés par des regles, a apprentissage rapide, neutres
émotionnellement. Les productions du systeme 1 sont considérées comme des impressions
intuitives alors que celles du systeme 2 sont comme des jugements qui peuvent étre basés
sur les impressions intuitives ou sur un raisonnement délibéré. En ce sens, pour Kahneman,
I'une des fonctions importantes du syst¢me 2 est de monitorer Iactivité et les entrées du

systéme 1.

Bien que Kahneman ait repris des hypotheses provenant des travaux de ses prédécesseurs, sa
ré-analyse et ses résultats empiriques concernant les heuristiques et biais cognitifs en
contexte de prise de décision économique ont grandement contribués au développement de
la « Dual Process theory » et a sa démocratisation vers les autres disciplines scientifiques. En
témoigne son invitation a participer 4 une discussion avec les récents lauréats du prix
Turing, Geoftray Hinton, Yann LeCun et Yoshua Bengio, dans le cadre de 'organisation de
la 34°™ conférence en intelligence artificielle AAAT 2020.

En psychologie 'un des modeles les plus influents a I'heure actuelle, selon le rapport
[Gawronski & Creighton 2013], est celui de Strack et Deutsch : RIM [Strack & Deutsh
2004]. RIM propose I'hypothese que les comportements sociaux sont guidés par deux
systemes de traitement de I'information qui operent simultanément ; I’ « impulsive system
(IS) » et le « reflective system (RS) » qui, comme leurs noms I'indiquent, correspondent
respectivement au systeme 1 et au systeme 2. Bien que les deux systemes operent en parallele
'un de lautre, le modele RIM met accent sur la priorité du systeme impulsit (S1). Ceci dut
au fait que le systeme réflectif nentre en action que dans la condition ot les ressources
cognitives le permettent, alors que le fonctionnement du systeme impulsif en est considéré
indépendant. En détail, les caractéristiques des deux systemes sont similaires a celles que

nous avons présentées précédemment. Les spécificités du modele sont qu’il integre un rdle
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important a la motivation, un processus du systéme impulsif, et integre des principes
basiques d’homéostasie et de régulation. L’utilisation de ce modele a servi d’hypothese a
plusieurs expériences empiriques relatives aux comportements individuels comme par
exemple pour le role des impulsions et du contréle dans 'autorégulation comportemental
[Hofmann et al. 2007] ou les conséquences émotionnelles de la privation de nourriture
[Hoefl et al. 2009].

Un autre courant de modélisation de la « dual process theory » prend les traits de modele
formel, décrit en termes de formules mathématiques, dont lobjectif est de modéliser les
procédures de la psychologie cognitives pour quantifier les contributions respectives des
processus automatique et contrdlés dans la réponse comportementale. Des auteurs comme
Jacoby ont congu des modeles dans lesquels les processus contrélés sont dominant
[Jacoby 1991] et dlautres ott ce sont les processus automatiques qui ont la priorité
[Lindsay & Jacoby 1994]. L’hypothese commune 4 ces modélisations est que I'une des deux
classes de processus n'opere que dans le cas ot les processus de lautre classe échouent.
Prenant le contre-pied de cette position dichotomique certains auteurs ont proposé des
modeles plus complexes comme par exemple celui de [Conrey et al. 2005] qui articule non
pas deux mais quatre systemes. Néanmoins cette hypothese « multi-process » garde la
notion intrinseque de distinction entre processus automatique et processus contrdlés. A
extréme opposé, incarnant la principale critique de la « dual process theory », certaines
propositions ne font état que d’une seule classe de processus du type « Si-Alors » en
argumentant le fait que les processus automatiques peuvent aussi étre conceptualisés de la
sorte et que leurs différences avec les processus contrdlés sont dues au fait de variables

internes spécifiques [Kruglanski 2006].

Ces considérations de « single process theory » et « multiple process theory » restent floues
et partiellement explorées par la communauté qui débat actuellement de leurs pertinences
conceptuelles. Une question de recherche pourrait ainsi étre formulée comme « Combien
de classe de processus il y a-t-il ? ». Factuellement, la grande majorité des travaux théoriques

et des résultats empiriques vont dans le sens de la « dual process theory ».

Il nous semble essentiel d’ajouter en référence le caractere historique de la « dual process
theory » qui a traversé les siecles depuis lantiquité, déguisé derriere différents noms,
vocabulaires et finalités. Comme nous I'avons écrit plus haut, la plupart des idées dépeintes

dans le cadre psychologique de la « Dual Process Theory » constituaient déja la plupart des
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réflexions philosophiques des grands penseurs de notre histoire. On trouvera chez Epicure
les prémisses de la distinction des désirs, chez Spinoza lexploration des affects (S1) et de
entendement (S2), chez Kant les limites de la raison (S2), chez Schopenhauer l'articulation
particuliere entre volontés et représentations (S1/S2), chez Nietzsche la puissance de la

volonté (S1), chez Freud et Jung les abimes de 'inconscient (S1).

Pour résumer, en 1890 le philosophe et psychologue William James propose de décomposer
la cognition de 'homme en deux syst¢mes qu’il nomme « Associative thinking » et
« Reasoning thinking » [James 1884]. De cette hypothese naitra un courant théorique,
appelé « Dual Process Theory », pour lequel I'esprit humain résulte de la coopération de
deux entités; celles-ci prendront différents noms selon les auteurs (Raisonnement
inconscient / raisonnement conscient, involontaire / volontaire, implicite / explicite,
automatique / contro6lé, rapide / lent, subjectif / objectif etc.). Dans la suite de ce rapport,
nous nommons ces entités « Systtme 1 » et « Systeme 2 », un vocabulaire inventé par
Richard West et Keith Stanovich [Stanovich & West 2000] et que nous adoptons pour la
neutralité de sa sémantique. Dans son livre « Systeme 1 / Systeme 2 : Les deux vitesses de la
pensée », le prix décerné Nobel déconomie Daniel Kahneman décrit le systeme 1 comme
un mécanisme qui « fonctionne automatiquement et rapidement, avec peu ou pas deffort
et aucune sensation de controle délibéré » et le systeme 2 qui « accorde de l'attention aux
activités mentales contraignantes qui le nécessitent, y compris des calculs complexes »
[Kahneman 2011]. Pour Kahneman, I'individu associe son soi conscient, qui raisonne et
possede des convictions, au systeme 2 qu’il qualifie de lent. A Pinverse, toujours selon
Kahneman, le systtme 1 est rapide et produit sans effort des actions automatiques qui
engendrent des enchainements d’idées complexes. Dans les parties suivantes nous
explorerons les concepts « d’intuition » et « démotions » qui sont associés au systeme 1,

puis ceux de « raison » et de « logiques » 4ss0cCiés au systéme 2.

2.3.3 Intuitions et émotions

Pour Daniel Kahneman, les intuitions sont des pensées et des préférences qui arrivent a
lesprit de maniére quasi instantanée et sans trop de réflexion a priori [Kahneman 2003].
Selon lui, les jugements intuitifs occupent une position qui se trouve entre le traitement
automatique des perceptions et les opérations délibérées du raisonnement. Le contenu de
ces jugements intuitifs est déterminé par l'expérience et la personnalité de I'individu face au

contexte. Dans plusieurs de ses travaux il ajoute que les affects, parfois nommées émotions,
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sont des évaluations automatiques constituant le principal déterminant des jugements et
comportements intuitifs [Kahneman 1994]. L’hypotheése majeure concernant le role de
Iintuition dans le comportement global est quelle constitue la source de la plupart des
jugements méme quand ces derniers sont dominés par la raison [Haidt 2001]. Cela étant da
au fait que la raison utilise des représentations mentales dont la forme et le contenu sont
subordonnés aux processus intuitifs qui les ont rendus accessibles a la conscience. David
Myers réaffirme ce point et explique que les processus automatiques inconscients
constituent la majeure partie de lactivité mentale d’un individu. Pour lui ces processus
incluent les réactions émotionnelles instantanées, la mémoire implicite et les perceptions
subliminales [Myers 2002]. Dans son article, Myers rapporte les résultats d'expériences
marquantes ; ayant perdu une portion de leur cortex visuel en conséquence d’une attaque
cérébrale ou d’une intervention chirurgicale, les individus observés sont aveugles d’une
partie de leur champ de vision. Lorsqu’ils disposent des bitonnets dans le champ visuel
dysfonctionnel, les patients rapportent ne rien voir. Cependant lorsqu’on leur demande de
deviner lorientation verticale ou horizontale des bitonnets, ces mémes patients répondent
correctement. Cette hypothese tres forte concernant Pimplication des processus
inconscients en aval des processus conscients fut formulée explicitement par Benjamin
Libet dans un article de 1985 au titre évocateur : « Unconscious cerebral initiative and the
r6le of conscious will in voluntary action » [Libet 1985]. De nombreux travaux sont venus
la corroborer, 'un des derniers en date étant Iétude neurologique de Roger Koenig-Robert
[Koening & Pearson 2019]. Cette place singuliere qu'occupent les processus inconscients et
Pintuition qui en découle a également été théorisée en philosophie de lesprit par des auteurs
de renom comme Baruch Spinoza [Spinoza 1677], Carl Jung [Jung 1964], Sigmund
Freud[Freud et al. 1954] ou Jacques Lacan [Lacan 2013]. Chacun a sa manicre, ils ont
dépeint a travers leurs théories, l'existence d’une entité cognitive discernable de la pensée

consciente. Une entité qui sexprime 2 travers les émotions ou dans les réves.

Dans ses « Lettres a une princesse allemande », Euler avait commencé a philosopher sur le
compte de I'intuition [Euler 1775], lui donnant un réle bien spécifique dans la cognition.
Pour Arthur Schopenhauer la totalité du monde de l'expérience est conditionnée par les
formes spéciales de I'intuition que sont le temps, lespace et la loi de causalité ; formes
discutées en premier lieu dans la théorie de l'esthétique transcendantale de Kant, puis
développées par Schopenhauer. Pour ces auteurs ainsi que pour beaucoup d’autres de leurs
successeurs, I'intuition est essentiellement intellectuelle et non simplement sensible, les sens

ne donnent que la sensation qui n'est pas encore I'intuition. La sensation donne l'effet, et
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Iintuition, comme fonction du cerveau, en cherche la cause (chapitre 2 du supplément
« La théorie de la représentation intuitive » du livre 1 « Le monde comme représentation »
d’Arthur Schopenhauer [Schopenhauer 1888]).

émotion est un concept flou et sa théorisation est encore sujette a discussion. Pour
Spinoza un affect est un état de ime. Il s’agit d’une affection du corps en méme temps que
du mental. Les affects fondamentaux de Spinoza sont le désir, la joie et la tristesse. Si
émotion est un état du corps et le sentiment (« feeling ») un état de la psyché, le concept
d’affect est une combinaison des deux. En 1884 William James lance le débat [James 1884]
en se demandant « Qu'est-ce qu’une émotion ? ». Pour lui, 'émotion est une production
du cerveau qui prend conscience de processus viscéraux survenant dans le corps. En 1920,
Walter Cannon fait remarquer que les réponses corporelles sont sous contréle du systeme
nerveux autonome. Pour lui, les émotions sont une production du cerveau mais ne
nécessitent pas que ce dernier « interprete » quoi que ce soit en provenance du corps
[Cannon 1920]. En 1960 la position évolue sous I'influence de Stanley Schachter et Jerome
Singer et s'établit en un juste milieu: Lémotion surgit lorsque les capacités cognitives
fournissent une explication a des signaux corporels ambigus. Cette notion d’explication est
reformulée en termes d¥¢valuation par Magda Arnold [Arnold 1960] et, de la méme
mani¢re, émotion est considérée comme un phénomene émergeant des suites de
Pévaluation quleffectue le cerveau d’une situation pour laquelle il est nécessaire de
déterminer si elle est « bonne » ou « mauvaise ». Enfin Robert Zajonc finit par montrer
que les émotions peuvent étre indépendantes de la cognition et peuvent méme exister avant
toute activité cognitive, ouvrant la voie aux études sur la perception inconsciente et sur la
recherche contemporaine sur les émotions qui considérent que nos réactions émotives
peuvent survenir en I'absence de la conscience explicite d’un stimulus [Zajonc 1998]. Dans
la littérature moderne le réle des émotions est souvent décrit en référencant la théorie des
marqueurs somatiques de Antonio Damasio [Damasio 1996]. Il y suggere 'influence de
« signaux » dans le traitement, inconscient ou conscient, de stimulus. Ces signaux appelés
marqueurs somatiques proviennent de processus de bio régulation qui sexpriment sous la
forme démotions (inconscient) ou de sentiments (conscient) mais pas uniquement. Ils font
référence a des états du corps et de ses régulations, méme quand ces états ne proviennent pas
du corps en lui-méme mais d’une représentation mentale de ce dernier. La théorie des
marqueurs somatiques ne relate donc pas uniquement des émotions, c’est pour cela que

Damasio utilise le terme « somatique ».
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Nous n’irons pas plus en détail sur les tournants qui ont été pris dans ce domaine et
tenterons plutdt de résumer les hypotheses qui semblent étre communément acceptées par
la communauté scientifique : (1) Les émotions sont une production du corps, mais lactivité
du corps est elle-méme en partie déterminée par les processus cognitifs. (2) La valence des

émotions sert d’évaluation quant aux états du corps et des perceptions de l'environnement.

2.3.4 Raisonnement conceptuel et logique

Le dictionnaire Larousse en ligne définit le verbe raisonner comme l'action de faire usage de
sa raison, de sa capacité de réflexion. Il sagit de « lier logiquement entre elles des
propositions pour aboutir 4 une proposition nouvelle, 3 une conclusion ». Pour le mot
concept, ce méme dictionnaire note : « Idée générale et abstraite que se fait 'esprit humain
d’un objet de pensée concret ou abstrait, et qui lui permet de rattacher a ce méme objet les
diverses perceptions qu’il en a, et d'en organiser les connaissances ». Dans le langage courant
le raisonnement conceptuel est donc l'acte de lier logiquement des objets de pensée pour
aboutir a de nouveaux objets de pensée ou connaissances. La notion de « logiquement »
releve de lapplication de regles (logiques) qui déterminent la manicere de lier les concepts
entre eux et sapparente a la syntaxe d’un langage dont les concepts sont les mots. On peut
dire que la philosophie est l'art de raisonner en utilisant la langue naturelle, un langage
informel, alors que les mathématiques sont l'art de raisonner en utilisant les nombres, un
langage formel. Néanmoins dans les deux cas il s’agit bien de raisonnement conceptuel, les
nombres ou les mots sont associés a des concepts liés en une phrase en suivant une logique

syntaxique.

Des études philosophiques ont été menées de maniere trés approfondie par Emmanuel
Kant qui publia en 1781 le livre « Critique de la raison pure » dans lequel il rationalise le
raisonnement conceptuel par 'exploration de ses limites. Ces limites sont principalement les
conséquences de la nature méme des concepts qui, comme le stipule le dictionnaire
Larousse, sont des objets de pensée concrets ou abstraits. Cela signifie qu’ils n’ont rien de
réel et ne sont que des représentations, des modélisations imparfaites de la réalité formées a
partir des perceptions et de lexpérience. En effet, les perceptions sont bornées par les
capacités des organes senseurs qui les génerent. Les sens n'ont pas acces a 'intégralité des
phénomenes physiques réels, ils n’en mesurent qu’un certain spectre. Cela signifie que le
raisonnement sur la réalité, quel que soit son support (philosophique, mathématique ou

autre), se fait sur une base d’informations incompletes. On retrouve la 'une des contraintes
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impliquant la notion de rationalité limitée formulée par Herbert Simon [Simon 1972].
Pour Arthur Schopenhauer, les concepts forment une « classe spéciale de représentations,
[...] distinctes des représentations intuitives [...] car elles n’existent que dans I'esprit humain
» qu’il nomme « représentations de représentations ». Le philosophe Allemand procede a
une analyse détaillée de ce rapport entre concepts et perceptions dans son livre « Le monde
comme volonté et comme représentation » [Schopenhauer 1888] et plus particulierement
dans le chapitre 9. Son essai fait suite aux travaux de Kant et a été publié en 1819. Pour lui,
et de maniere cohérente avec ce qui a été écrit plus haut, le raisonnement conceptuel est une
« reproduction du monde » qui repose sur I'intuition « d’ot il tire son intelligibilité ». II

écrit :

« Le monde tout entier de la réflexion repose sur le monde de lintuition et y a ses racines.
Lextréme evidence, [évidence originelle est une intuition, comme son nom méme lindique : ou
bien elle est empirique, ou bien elle repose sur l'intuition a priori des conditions de la possibilité
de lexperience. [...] Tout concept n'existe et na de valeur quauntant qu’il est en relation, aussi
lointaine qu’on voudra, avec une représentation intuitive ; ce qui est vvai des concepts est vrai

des jugements qu’ils ont servi a former, et aussi de toutes les sciences. »

Cette these reprend et complete des réflexions philosophiques nées dans l'antiquité, par
exemple dans les pensées d’Epicure. Elle trouvera également écho dans la philosophie de
William James qui, en 1907 dans son le livre « Le pragmatisme » [James & Burkhardt
1975], définit les concepts comme des constructions, des instruments par lesquels '’homme
met son expérience en ordre pour mieux la maitriser. Dans cette perspective la vérité est
entierement subjective et constitue la propriété attribuée aux idées qui se sont avérées
fonctionnelles et utiles & notre appréhension du monde. Les concepts utilisés par ’THomme
sont alors des constructions subjectives et ne sont en aucun cas universels ou a priori définis.
Les conclusions des raisonnements qui sen servent comme matiere premicre n’en sont pas
plus universelles. Ce sont également des représentations fondamentalement bornées par les

capacités perceptives et I'expérience [James & Burkhardt 1975].

« Les sensations qu’il anra prises par le toucher seront, pour ainsi dire, le moule de toutes ses

idées » (Denis Diderot, Lettre sur les aveugles, 1875)

Toujours dapres cette position, pour ce qui est des logiques utilisées par le raisonnement
conceptuel Humain : étant donné que les concepts ne sont pas a priori définis, aucune

logique particuli¢re sur la maniere de les associer ne peut étre a priori définie. Seul existerait
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un phénomene général qui est la logique associative et qui permet la liaison de deux
concepts. Cette logique originelle est appliquée sur un critére de temporalité. Deux objets
de pensée ayant une activation simultanée ou relativement proche dans le temps tendent a
créer une association. La tendance humaine a définir une causalité entre deux événements
corrélés temporellement en serait lartefact le plus saillant. Les logiques suivantes, des
associations particulieres, seront acquises en tant que construction intuitive. Schopenhauer

écrit a ce sujet :

« Liintuition [...] est la source de toute vérité et le fondement de toute science. Il faut en
excepter seulement la logique, qui est fondée sur la connaissance non intuitive, quoique

immédiate, quacquiert la raison de ses propres lois. »

Notons que nous utilisons ici le mot logique pour désigner les regles qui permettent de lier
des concepts entre eux. Nous ne parlons pas de la logique mathématique qui a été
construite par ’homme comme un outil formel. La logique dans le sens mathématique est
un produit raffiné 4 partir de la mati¢re brute quest le langage courant ; langage courant qui
a lui émergé des interactions socio-culturelles des hommes pour servir doutil de
communication. Les chercheurs Aleksander et Burnett [Aleksander & Burnett 1984]
commentent ce fait d’'une maniere qui fait écho aux propos de Schopenhauer rapportés

ci-dessus :

« 1l se pourrait que les arbres de décision, la logique du premier ordre, etc. soient seulement des
rationalisations de faits de traitement de l'information qui sont, en réalite, réalisés par des
moyens tres différents. Une sorte de commentaire, - de vernis -, que le cervean produit pour

rendre compte de son propre comportement. »
Poincaré écrivait également :

« La logique formelle n'est autre chose que létude des proprictés communes a toute
classification ; elle nous apprend que deux soldats qui font partie du méme régiment
appartiennent par cela a la méme brigade, et par conséquent a la méme division. »

(Rapporté par [Meyerson 2011])

D’apres les philosophes, les concepts et les logiques qui servent de matiére premiere au
mécanisme du raisonnement conceptuel sont des constructions subjectives basées sur
Pexpérience et lintuition. De nombreuses observations empiriques corroborent cette

hypothese. Les logiques des langues naturelles en sont un bon exemple, elles possedent des
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alphabets, des mots et des syntaxes différents selon les cultures. Les concepts auxquels les
mots du langage réferent ne sont pas non plus généralisables a travers les langages. Les regles
qui subordonnent certains des comportements humains ne sont pas universelles mais
résultent de constructions socio-culturelles, comme le montre par exemple une étude

menée récemment sur la morale de personnes de cultures différentes [Awad et al. 2020].

2.4 Architecture cognitive

Cette partie présente les recherches bibliographiques menées sur la discipline de
larchitecture cognitive, un sous-domaine de I'intelligence artificielle. L'objectif de cette
partie est de discuter les hypotheses, connaissances et théorie qui ont été proposées dans

diverses ressources quc nous avons sélectionnées.

L’idée principale qui cherche a étre transmise au lecteur pourrait synthétiquement se
formuler comme suit: La théorie psychologique du «dual-Process» semble étre
sérieusement prise en considération par les acteurs de l'architecture cognitive. Il existe de
nombreux modeles qui se distinguent par leur finalité. Il existe des architectures dont la
finalité est de servir de modele théorique pour expliquer des observations empiriques faites
en neurosciences. Il existe dautres architectures dont la raison est d¥étre implémentable

informatiquement afin de tester des hypotheéses ou de concevoir des agents autonomes.

2.4.1 Larchitecture cognitive comme discipline

Une architecture cognitive décrit la structure et les processus globaux d’un modele cognitif
utilisé pour une analyse large, a plusieurs niveaux, de la cognition et du comportement [Sun
2004]. Elle spécifie les principes organisationnels fondamentaux d’un syst¢tme complexe
pour donner du sens aux relations entre fonctions et structures. Il s’agit, pour les acteurs de
cette communauté, de prendre de la hauteur sur les diverses techniques de traitement de
information et de les architecturer en un systeme global qui déploierait des capacités de
niveau humain, ce que 'on appelle A.G.I « Artificial General Intelligence ». L'architecture
cognitive est fortement liée au concept de systeme hybride, ces systemes informatiques qui
combinent les approches connexionnistes et symboliques. Néanmoins la conception de
systemes hybride dans le cadre de lintelligence artificielle est une démarche d’ingénieur
spécifique a un domaine, la ot larchitecture cognitive se concentre sur I'accumulation de

données empiriques pour produire des théories scientifiques qui les explique par des cycles

47



hypotheses — tests. Il faut donc distinguer deux approches dans l'architecture cognitive.
Lapproche d’ingénierie qui cherche 4 concevoir un systtme aux capacités
domaine-génériques, une extension de la programmation de systtme hybride
domaine-spécifique. Et lapproche scientifique ou lobjectif est de proposer une
modélisation de lappareil cognitif humain qui sert a expliquer et comprendre les

phénomenes psychologiques et les comportements.

Pour lapproche scientifique, larchitecture cognitive sert densemble d’hypotheses qui
peuvent étre basées sur des observations empiriques en psychologie ou biologie, mais aussi
sur des pensées et arguments philosophiques, ou encore sur des théories mathématiques
relatives au calcul. Les disciplines mobilisées déterminent le niveau d’explication recherché,
sétalant du macroscopique au microscopique. Il y a par exemple le niveau sociologique ot
Iintention est dexpliquer les comportements collectifs ou interpersonnels, les mécanismes
socio-culturels et organisationnels ou encore les interactions entre I'individu et son
environnement. En dessous se trouve le niveau psychologique qui couvre les expériences
individuelles comme les performances cognitives, la conceptualisation, les croyances et leurs
dynamismes. Puis le niveau des composants ou lattention est portée sur les éléments, ou
groupes déléments, computationnels qui permettent dopérer telle ou telle fonction
cognitive. Enfin le niveau le plus microscopique est le niveau physiologique qui cherche a

¢lucider le fonctionnement du substrat biologique de la cognition.

En 1994 Allen Newell, 'un des pionniers présents a la conférence de Dartmouth, publie un
livre intitulé « Unified Theories of Cognition » [Newell 1994] dans lequel il argumente la
nécessité de développer une théorie générale de la cognition humaine qui couvrirait
ensemble des phénomenes cognitifs. Il s’agit d’une théorie qui unifierait les nombreuses
« micro-théories » qui mettent en lumiére différents mécanismes liés a la perception, au
raisonnement, a lapprentissage et au contrdle moteur chez 'Homme. Il y présente le
modele cognitif SOAR comme exemple d’une telle tentative mais précise que, pour lui, les
sciences cognitives ne sont pas encore assez matures pour atteindre une unique théorie et
qu’il est nécessaire qu’il y ait de nombreuses tentatives. A la suite de cette proposition

initiale, de nombreuses architectures cognitives ont été proposées.

Chaque chercheur avance sa propre construction modélisatrice et il n’est pas facile de les
énumérer exhaustivement tant elles different dans leurs natures, fonctions et niveaux de

granularité. Sans une définition claire et générale de la théorie de la cognition, chaque

48



architecture est basée sur différents ensembles de prémisses et d’hypotheses qui rendent
leurs comparaisons difficiles. Pour tenter de résoudre cette problématique, Newell avait
décrit des criteres fonctionnels [Newell 1980]. Ces criteres imposent la nécessité de rendre
compte de comportements flexibles, en temps réel, rationnels, d’une large base de
connaissances, d’un apprentissage, de capacités linguistiques et d’une conscience de soi. Sur
la méme intention, Ron Sun définit des « désidératas » pour I'architecture cognitive en
incluant des critéres de réalisme par rapport aux aspects écologiques et biologiques de la
cognition humaine [Sun 2004]. Il reste qu’une grille de lecture unique ne permet pas
d’englober I'ensemble des propositions d’architecture qui sont congues dans des contextes et
pour des finalités différentes. Certaines sont essentiellement philosophiques comme la
« Society of Mind » de Marvin Minsky [Minsky 1986]. D’autres cherchent a formaliser des
théories produites a partir d'observation en neurobiologie comme la « Global Workspace
theory » de Stanislas Dehaene [Baars 2005] a 'opposé des intentions d’ingénieurs qui
tentent quant a eux de produire des architectures implémentables dans des machines pour
réaliser diverses tiches robotiques parfois tres spécifiques. A noter que les connaissances sur
le fonctionnement du cerveau, les techniques algorithmiques et le matériel informatique
sont en perpétuelle évolution, la conception qu'ont les Hommes de la cognition et les
moyens techniques par lesquels ils cherchent 4 la simuler changent de décennies en
décennies. En conséquence, la production de nouvelles propositions architecturales, plus a

jour avec les connaissances et moyens modernes, forme un flux quasi continu.

Dans un rapport datant de 2016, les chercheurs J. K. Tsotsos et I. Kotseruba font état de pas
moins de 300 propositions d’architectures [Kotseruba & Tsotos 2016-1][Kotseruba &
Tsotos 2016-2]. Parmi elles, ils en ont sélectionné 84 qu’ils ont passées en revue et
comparées. La comparaison porte sur les capacités des systemes, la nature des traitements
mis en ceuvre et les applications pour lesquelles elles ont été congues. De cette étude, Tsotos
et Kotseruba identifient 8 crit¢res autour desquels les architectures se distinguent les unes
des autres : il sagit des fonctions de perception, d’attention, de sélection d’action, de
mémoire, dapprentissage, de raisonnement, de métacognition et des applications pratiques.

Nous avons regroupé ces éléments et leurs principales modalités dans la figure suivante:
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Figure 2.4.1 : Criteres de distinction entre architecture cognitive.

2.4.2 Sélection d’exemples d’architectures cognitives

Nous proposons de parler plus spécifiquement de quatre modeles. Nous commengons par
évoquer larchitecture ACT-R [Anderson et al. 2004], I'une des propositions les plus
anciennes et figurant parmi les plus référencées du domaine. Ensuite nous présentons
larchitecture CLARION [Sun 2007] qui se différencie notablement du mode¢le ACT-R.
Ensuite nous présentons le modele de Rasmussen [Rasmussen 1983] qui n'est pas a
proprement parler considéré comme une architecture cognitive par la communauté de
Iintelligence artificielle. Pourtant ce modele a vocation a expliquer le comportement
décisionnel de 'Homme et est tres utilisé par les cogniticiens, il nous semblait donc
intéressant de I'incorporer a notre discussion. Enfin nous présentons l'architecture CMC

[Stocco et al. 2019][Laird et al 2017] qui se positionne a un haut niveau de généralité et
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prétend a englober les caractéristiques fondamentales qui se retrouvent dans toutes les

architectures cognitives.

2.4.2.1 ACT-R

Llarchitecture ACT-R [Anderson et al. 2004] est composée de modules qui sont le plus
possible associés a différentes régions corticales du cerveau (Figure 2.4.2.1). Les
« Perceptual-motor modules » sont responsables des actions de perceptions et de contrdle
moteur. Le « Goal module » représente et garde en mémoire les objectifs et intentions du
systeme. Le « Declarative module » récupere I'information depuis la mémoire pour son
traitement. Les connaissances déclaratives sont intégrées au systeme par son concepteur et
correspondent 4 des connaissances métiers a la maniere d’un systeme expert. Chaque
module place des morceaux d’informations dans une mémoire tampon ou ils peuvent étre
détectés par le « production system » qui orchestre et coordonne 'activité des modules. Le
« production system » répond en fonction des motifs d’informations présents dans les
mémoires tampons. A chaque instant, une seule regle de production est sélectionnée pour
étre appliquée aux motifs détectés. Des processus sub-symboliques servent a guider la
sélection des regles a utiliser. La sélection des regles est faite pour maximiser I'utilité du
systeme au regard des objectifs et intentions définis dans le « goal module ». Cette sélection
se fait sur une estimation de probabilité que les auteurs associent d’une certaine maniére a
un calcul bayésien. L'apprentissage consiste en un réglage des processus sub-symboliques.
La théorie de l'architecture ACT-R ne définit pas précisément un nombre de modules fixe,
leur nombre dépend de I'implémentation et des fonctions spécifiques a atteindre. Par
exemple, dans la figure ci-dessous, un module « Visual module » appartenant a la famille
des « Perceptual-motor modules » est responsable de I'identification d’objet dans le champ
visuel et un « Manual module » a pour fonction de contrdler une paire de mains

artificielles.
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Figure 2.4.2.1 : Architecture ACT-R.

Larchitecture cognitive ACT-R est un systeme modulaire avec un orchestrateur central (le
carré «Matching», «Selection», «Execution»). Il utilise des connaissances déclaratives
fournies par 'Humain lors de la conception afin de mettre en application des regles
sélectionnées en fonction de l'estimation de probabilité de leur utilité vis-a-vis des objectifs
eux aussi définis lors de la conception. Nous avons choisi de présenter succinctement ce
modele pour mettre en lumiere deux notions courantes dans l'architecture cognitive que
nous souhaitons discuter. Il sagit de l'organisation modulaire et du caractere inné des

processus déclaratifs.

L'organisation modulaire de ce type d’architecture est prototypique et se retrouve dans bon
nombre de propositions. Stirement inspirée par la théorie « Society of Mind » de Minsky et
par la phrénologie qui cherchait a localiser différentes fonctions cérébrales dans le cerveau,
elle ne saurait étre considérée autrement que comme une hypothese architecturale. Ce point
de vue présente un intérét certain pour I'implémentation de larchitecture en moyens
informatiques, cependant comme le rapporte le psychiatre et neurologue Vinod Menon, la
communauté neurologique se divisent actuellement sur ce point et 'hypothese d’une
architecture globale du cerveau en réseaux intrinsequement entrelacés prend de plus en plus
de poids au regard des phénomeénes psychologiques et comportementaux qulelle a
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récemment pu expliquer [Menon 2011]. La deuxiéme particularité de I'architecture ACT-R
se trouve au niveau de la spécification des traitements déclaratifs. Comme nous l'avons
présenté ci-dessus, le modele ACT-R utilise des regles et des objectifs qui sont définis en
tant que connaissances déclaratives du systeme. Ces définitions sont « données » par
Humain lors de la conception ou comme apport de connaissances métiers. Cela a
également un intérét en termes d’implémentation informatique mais I’hypothese selon
laquelle le cerveau humain serait initialement pourvu de telles connaissances est loin de faire

I'unanimité.

Les notions d’orchestrateur symbolique central et de régle unique de ACT-R ne sont pas

intégrées par toutes les architectures. Certaines rejettent ces hypothéses comme par exemple
'architecture de R. Sun nommée CLARION.

2.4.2.2 CLARION

Le modele CLARION est constitué de 4 sous-systemes distincts. Ces sous-systeémes sont
nommés ACS pour « Action Centered Subsystem », NACS pour « Non-action Centered
Subsystem », MS pour « Motivational Subsystem » et MCS pour « Meta-cognitive
Subsystem ». Le role de ACS est de controler les actions, quelles aient pour but
Pactivation de mouvements physiques vers l'extérieur ou pour l'opération de processus
mentaux interne. Le sous-systtme NACS quant 4 lui a pour objectif de maintenir des
connaissances générales implicites ou explicites. Le « Motivational Subsystem », comme
son nom l'indique, pourvoit I¢tat des motivations du systeme en termes d’intentions et de
récompenses ce qui signifie qu’il indique si les résultats des traitements de perceptions,
d’actions ou de cognition sont satisfaisants ou non. Enfin le role du MCS est de monitorer,
diriger et modifier dynamiquement les opérations des autres sous-systemes. Chaque
sous-systeme possede deux niveaux de représentation ; implicite et explicite. Lors des
opérations et des apprentissages, les deux niveaux cooperent selon des approches
« Bottom-up » et « top-down » intégrant ainsi, d’aprés Ron Sun, la théorie du « Dual
Process ». Lapproche « bottom-up » consiste en I'extraction de regles explicites a partir des
actions implicites qui ont été jugées satisfaisantes. Lapproche « top-down » quant a elle
réfere 4 lassimilation de routine implicite aux structures explicites. Cest ce que Sun appelle

le « top-down » learning [Sun 2003].
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Figure 2.4.2.2 : Architecture CLARION.

Llarchitecture CLARION met en avant la décomposition en deux niveaux de
représentation, implicite et explicite, et son auteur considére quelle integre ainsi la Dual
Process Theory ce qui n*tait pas le cas ACT-R. Une autre architecture qui aborde cette

notion de double forme de représentation est celle de Rasmussen.
2.4.2.3 Le mod¢le Rasmussen

Le modele de Rasmussen [Rasmussen 1983] est con¢u dans loptique de fournir des
prédictions relatives aux performances de 'Homme en interaction avec un systeme
automatisé. (cf figure 2.4.2.3) Lauteur décompose le comportement humain en trois
niveaux de performance: Le « skill based performance » (niveau des compétences), le
«rule based performance » (niveau des regles ou procédures) et le « knowledge based
performance » (niveau des connaissances). Les comportements « skill-based » représentent
des performances sensorimotrices durant 'acte. Ils suivent une intention et sont mis en

ceuvre sans contrdle conscient en tant que motifs comportementaux automatiques et
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fluides. Ces comportements utilisent une représentation implicite de lenvironnement
(« world-model »). IIs peuvent étre modulés par des intentions conscientes. Les
performances du second niveau de comportements, les « rule based behaviors », sont
constituées de séquences de sous-routines mises en ceuvre dans un environnement familier
et controdlées par des regles ou procédures. Ces regles peuvent avoir été dérivées a partir
dexpériences antérieures, communiquées par un autre individu en tant qu’instructions ou
« recette », ou avoir été préalablement préparées pour l'occasion comme solutions d’un
processus conscient de résolution de probleme ou de planification. Lélément particulier de
ces types de comportement est qu’ils sont dirigés vers I'accomplissement d’un objectif et
d’une procédure conscientisés alors que les « skill based » étaient des automatismes rendus
ou devenus inconscients. Néanmoins lauteur précise que la frontiere entre les
comportements « skill based » et « rule based » est floue car les actions misent en ceuvre
pour suivre les reégles sont des séquences de sous-routines sensorimotrices. Face a des
situations inconnues pour lesquelles I'individu ne possede pas de « recette » préétablie, le
contréle du comportement monte au troisieme niveau de performance, appelé « knowledge
based ». A ce niveau, lobjectif est explicitement formulé 2 partir d’'une analyse de
environnement et des intentions. S'ensuit une délibération qui considere plusieurs plans
d’action qui sont testés physiquement dans un processus essai/échec (« trial and error ») ou
conceptuellement en tant que simulation pensée des effets du plan sur l'environnement. A
ce niveau de raisonnement les connaissances mobilisées sont représentées par une
modélisation mentale explicite du monde. Rasmussen accompagne sa caractérisation des
niveaux de performances individuelles par une catégorisation des formats de I'information
utilisée. Pour lui, lors des comportements « skill-based » I'information est utilisée en tant
que signaux espace-temps (« time-space signals») représentant continuellement et
quantitativement le comportement temporel et spatial de I'environnement. Il note que ces
sighaux n'ont pas de signification (« meaning») autre que de I'information physique
brute. Au niveau supérieur, les comportements « rule-based » emploient des signes qui
servent a activer ou a modifier des actions prédéterminées. Les signes font référence a des
situations conventionnelles ou a des expériences antérieures, ils ne sont pas assimilés a des
concepts ou a des propriétés fonctionnelles de lenvironnement. Ils sont uniquement
utilisés pour sélectionner les regles qui contrdlent les séquences de sous routines des
comportements « skill based » et ne peuvent pas étre employés au niveau du raisonnement
fonctionnel pour créer de nouvelles régles ou prédire Iévolution de I'environnement. Enfin

au troisieme niveau I'information prend la forme de symboles faisant référence a des
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concepts et a des propriétés fonctionnelles. Alors que les signes ont des références
extérieures en termes détats et d’actions relatifs a l'environnement, les symboles sont définis

comme des représentations conceptuelles internes.
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Figure 2.4.2.3 : Architecture RASMUSSEN.

Cette appréhension des comportements de I'individu humain en trois niveaux est courante
et semble étre une théorie a laquelle adherent de nombreux scientifiques de diverses
disciplines. Nous proposons comme origine de ce point de vue lessai de Alfred North
Whitehead [Whitehead 1962], qui distingue trois catégories de performances humaines ;
« instinctive actions », « reflex action » et « symbolically conditioned action ». Whitehead
est co-auteur du « Principia Mathematica », avec Bertrand Russel que nous avions présenté
dans la partie sur lhistoire du domaine de 'TA comme le maitre 4 penser de la génération

des pionniers de 1950.

Larchitecture de Rasmussen se distingue de ACT-R et de CLARION, néanmoins on
trouve des caractéristiques communes aux trois modeles. A vrai dire ces éléments communs
sont partagés par la grande majorité des architectures. Observant ce constat, une

architecture cognitive a été proposée dans le but de se positionner au niveau le plus général
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possible pour encapsuler de maniére minimal ces caractéristiques communes a toute

architecture.
2.4.2.4 The standard Model of the Mind

Le modele standard de lesprit (« Standard Model of the Mind ») [Laird et al 2017],
renommé « The Common Model of Cognition (CMC) » dans [Stocco et al. 2019], se
présente comme un consensus sur larchitecture cognitive de ’homme et des systemes
artificiels de niveau humain. Il se positionne a un niveau de généralité qui lui permet, selon
ses auteurs, de candidater en position de modele 4 grande échelle du fonctionnement du
cerveau humain. A cet effet les performances d’'une de ses implémentations ont été
comparées avec celles de quatre alternatives sur un critere de correspondance avec des
données d’imagerie cérébrale de 200 participants humains réalisant un ensemble de 7 tiches
sélectionnées pour couvrir Iensemble des domaines dactivité cognitive. Les résultats
rapportés par les auteurs montrent que leur modele atteint une meilleure correspondance,
entre performance du modele et données neurologiques, que ses concurrents. Les auteurs
prétendent donc proposer une architecture cognitive capable de modéliser I'intelligence
humaine et artificielle tout en fournissant la meilleure explication des données

neurologiques.

Le modele présume que les agents déployant une intelligence comparable a celle de
’homme partagent cinq composants fonctionnels : Une mémoire déclarative a long terme,
un ensemble de motifs état-actions provenant d’un apprentissage par renforcement et
représentés dans une mémoire procédurale, une mémoire tampon correspondant 2 la
mémoire de travail (court terme), un syst¢tme de perception et un systeme d’action. La
mémoire de travail est le point central (« hub ») par lequel tous les autres composants
communiquent a l'exception des systémes de perceptions et d’action qui posseédent une
liaison directe. Le modele inclut également un ensemble de contraintes portant sur le
fonctionnement des mécanismes et des représentations qui caractérisent chaque
composant. Pour les auteurs cette architecture encapsule les hypotheses et lecons apprises
depuis les 50 dernieres années en architecture cognitive. Toujours selon leurs dires, ces
hypotheses se retrouvent dans toutes les propositions architecturales indépendamment de
leur domaine d’application, que ce soit pour la conception d’agents artificiels ou pour la

modélisation cognitive servant aux explications psychologiques et comportementales.
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Figure 2.4.2-4 : A rchitecture STANDARD MODEL OF THE MIND.

De notre point de vue, la proposition des auteurs porte 'intérét de mettre en lumiere des
notions qui semblent fondamentales pour une architecture cognitive et que l'on retrouve
effectivement dans toutes les propositions ayant pour objectif de se rapprocher au mieux de
la cognition humaine. La premiere notion est la dichotomie entre processus implicites et
explicites, procéduraux et déclaratifs. Il s’agit de 'intégration de la « Dual Process Theory »
présentée dans la partie sur la cognition humaine. On retrouve les prémisses de cette notion
dans la philosophie antique d’Epicure et, de notre avis et relativement a nos connaissances, a
été le plus précisément présenté dans les travaux philosophiques de Arthur Schopenhauer
en 1819. Empiriquement, les travaux du psychologue Daniel Kahneman sont les plus
représentatifs de cet état dualiste de la cognition. La deuxieme notion est relative aux
séquences des mécanismes inhérents 4 tout traitement de 'information. Conceptuellement,
pour opérer un traitement d’information en utilisant des connaissances il est nécessaire que
Iinformation soit intégrée (perception), modifiée (instructions contenues dans les

mémoires) et utilisée (action).
2.4.3 Synthese de I'étude des exemples d’architectures cognitives

Nous proposons de rassembler I'ensemble des hypotheses des architectures cognitives

sélectionnées comme exemples, en deux principes :

1. La cognition est scindée en deux niveaux : implicite et explicite (Dual-Process

Theory).
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2. La cognition est un systéme de traitement de I'information (Perception / Traitement
/ Action).

On retrouve alors la proposition du CMC qui utilise un composant « Working memory »
pour faire la jonction entre les deux modes de raisonnement et les organes sensori-moteurs.
De notre point de vue, si le modele CMC encapsule effectivement la majorité des
architectures cognitives, c’est justement parce qu’elle est une représentation minimale de ces
deux principes que toutes les architectures cognitives présupposent de maniere plus ou

moins explicite.

A la suite de cette recherche bibliographique nous avons exprimé un positionnement et une
direction de recherche [Fruchart & LeBlanc 2019]. Nous y présentons une vision d’une
architecture cognitive qui integre la Dual-Process Theo;/y et en amorgons une discussion sur
lintérét de combiner les approches connexionnistes et symboliques dans une méme

architecture alors qualifiée de « hybride ».
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Chapitre 3 : Modélisation I.P.S.E.L.

3.1 Démarche et hypothéses de modélisation

L’intitulé de notre sujet de recherche est : « Commandement et conduite des opérations
aérospatiales. Aides a la décision et compréhension de situations complexes : confiance dans

les données issues de systemes utilisant l'intelligence artificielle ».

Les processus du commandement et de la conduite des opérations aérospatiales (C2Air)
nous ont été proposés comme cadre applicatif. Le C2Air fait intervenir de nombreux
acteurs humains et une multitude de machines. Ce domaine illustre bien une
problématique moderne qui concerne de nombreuses activités : Comment assurer la bonne

coopération entre "THomme et des systemes artificiels de plus en plus intelligents ?

Pour avancer dans ce sens, nous élargissons le périmetre de notre étude. Nous nous
intéressons, de maniere générale, aux interactions entre 'Homme et les systemes utilisant
Iintelligence artificielle (IA.), en apportant une attention particuliere 3 la notion de

confiance entre ’humain et la machine.

Le point de départ du travail a été d’interroger la nature et les finalités de la confiance de
’'Homme envers un outil technologique. Les éléments de réponse que nous avons trouvés
sont présentés dans le chapitre 2, a la partie 2.1 sur la confiance Homme/Automation.

Nous les rapportons ici comme suit :

e La confiance est un état psycho-physiologique qui détermine la propension de
Popérateur a utiliser l'outil de maniere appropriée.

® Chez l'individu, I¥tat de confiance est généré par sa cognition qui cherche a évaluer
la possibilité que l'outil puisse laider a accomplir son objectif dans un contexte

caractérisé par le risque et I'incertitude.

Un premier objectif serait de disposer d’'un modele de la cognition humaine pour pouvoir
qualifier et analyser les mécanismes qui permettent la génération et la calibration de la

confiance.

=> Objectif 1: Disposer d’un modele de la cognition humaine.
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Pour présumer de la confiance attribuable aux systemes utilisant 'TA, il nous faut également
comprendre ces systemes. Dans cette optique, nous avons exploré le domaine de
I'intelligence artificielle avec une volonté dacquérir une compréhension étendue et
transversale de son contenu (Chapitre 2, partie 2.2, Le domaine de l'intelligence artificielle).

Nous synthétisons les conclusions de ce travail bibliographique comme suit :

® [’TA est un domaine de recherche qui comprend différentes disciplines, courants et
objectifs.

® Les systemes utilisant 'TA sont des programmes informatiques qui utilisent une ou
plusieurs techniques algorithmiques développées dans le cadre des recherches en IA.

® Le domaine est en constante évolution dans son périmetre, dans la définition de ses

composants et dans les techniques employées.

Les systemes utilisant I'TA sont donc multiples et les techniques qu’ils utilisent sont en
perpétuelle évolution. Néanmoins ces techniques partagent certaines caractéristiques
communes (Chapitre 2, partie 2.2.3, Approche connexionniste et approche symbolique).
Pour pouvoir appréhender les interactions entre 'Homme et les systemes utilisant I'TA, il
nous semble alors nécessaire de diviser le travail en étudiant non pas 'TA de maniere
générale, mais des catégories de systemes utilisant I'TA. Cette volonté nous amene a

formuler un second objectif.
=> Objectif 2: Disposer d’une catégorisation des systemes d’TA.

Compte tenu de la rapidité d’évolution du domaine de I'TA, il est quasiment impossible de
prédire ce que seront ses techniques, et les systemes qu’elles vont engendrer, dans 5, 10 ou
20 ans. Cependant nous pouvons avancer que les systemes utilisant 'TA auront toujours
pour finalit¢ d’imiter toutes ou parties des capacités cognitives humaines. Nous en
déduisons qu’un modele général des fonctions cognitives de 'Homme pourrait servir de
référence (dans une optique du «guz peut le plus peut le moins») afin de classer les systemes

utilisant 'TA par rapport aux fonctions du modele biologique qu’ils cherchent 4 imiter.

Cette réflexion nous laisse entrevoir une possibilité de regrouper les deux objectifs

précédemment présentés en un seul et méme objectif :

=> Objectif final : Etablir un modele général de la cognition humaine exprimé dans

le formalisme des systemes de traitement de 'information.

61



Ce modele aura deux utilités : (1) Servir de modele comportemental pour considérer la
cognition humaine et ses productions comme par exemple Iétat de confiance, (2) Servir de

modele fonctionnel de référence pour catégoriser les systemes utilisant 'TA.

En reprenant les résultats de la phase de recherche bibliographique sur la cognition

humaine (Chapitre 2, partie 2.3, la cognition humaine) :

e La cognition humaine est une fonction complexe qui n'est pas parfaitement
comprise. Toute modélisation sera nécessairement imparfaite.

® Il existe des modeles de la cognition humaine provenant des sciences économiques et
sociales, de la psychologie, de la neurobiologie et de I'intelligence artificielle.

® De facon commune a ces modeles, la cognition semble se manifester a travers les
phénomenes et notions relatives aux perceptions, aux émotions, a la gestion des
connaissances, aux jugements, aux raisonnements et a l'apprentissage.

® Les modeles se différencient par les hypotheses qu’ils choisissent d’intégrer et par
leur finalité. On distingue deux groupes de modeles. Il y a les modeles dont I'objectif
est de rendre compte de phénomenes psychologiques, neurologiques ou
comportementaux. Et il y a les modeles qui servent darchitecture pour la

conception de systemes informatiques et robotiques.

Dans [état actuel de nos connaissances, nous ne trouvons pas de modele répondant a toutes
nos attentes et qui soit précisément adapté a nos besoins. A savoir : un modele fonctionnel
exprimé dans le formalisme des syst¢mes de traitement de Iinformation qui soit
suffisamment complet pour décrire les productions de la cognition humaine et
suffisamment général pour classifier les systemes utilisant I'TA indépendamment de leurs

implémentations techniques.

Les différentes lectures que nous avons menées durant notre recherche bibliographique
nous ont permis d’explorer plusieurs disciplines et d’y entrevoir de nombreux ponts. Cette
approche transdisciplinaire fut I'occasion de comparer et de compiler des connaissances et
hypotheses hétérogenes qui portent néanmoins sur le méme sujet : les mécanismes cognitifs
de P'Homme. En loccurrence nous avons 'impression que les contraintes qu’impose la
finalité des modeles proposés (rendre compte de phénomenes empiriquement mesurables
ou servir darchitecture implémentable) ont amené ces derniers a ignorer certains aspects
jugés comme trop complexes, trop inconnus ou trop hypothétiques. Il s’agit par exemple des

éléments concernant les mécanismes inconscients de la psyché, les émotions ou encore les
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rapports entre intuition et rationalité. Cependant, ces aspects sont souvent discutés en
philosophie de 'esprit. De plus, nous trouvons fertile de reprendre des théories explorées de
longues dates comme celles dillustres auteurs tel que Baruch Spinoza, Arthur
Schopenhauer ou Carl Jung et de les reconsidérer a la fois dans un vocabulaire
contemporain et au regard des observations empiriques récentes qui ont pu étre faites graces
aux progres de I'imagerie cérébrale et des capacités de simulation informatique. Nous
décidons alors de saisir cette opportunité et de nous lancer dans la conception de notre
propre modele en nous basant principalement sur les connaissances théoriques en
psychologie et philosophie de l'esprit, exprimées dans le formalisme moderne des systemes
de traitement de I'information, et guidées par une volonté de cohérence avec les expériences

empiriques menées en intelligence artificielle sur les mécanismes d’apprentissages.

Toute tentative de modélisation passe par Iénonciation d’hypotheses prises comme
fondations de 'objet 4 modéliser. Dans notre cas, nous voulons que notre modele puisse
rendre compte et expliquer un ensemble d’hypotheses que nous allons présenter ici et qui
nous ont été inspirées des diverses études bibliographiques que nous avons pu faire. Pour
indication nous y apposons les références aux ceuvres qui nous ont inspirés. Cependant il
n’est pas tout a fait juste d’attribuer une hypothese 4 une référence particuliere. Chaque
auteur a contribué a sa maniere et avec son vocabulaire 4 dépeindre un ou plusieurs aspects
de la vie psychique de l'individu. Ces auteurs se sont influencés les uns les autres et il est
difficile dattribuer une idée a I'un plus qua I'autre. Au contraire, ces idées se sont raffinées a
mesure quelles ont été reprises et développées par chacun de ces penseurs. La formulation
que nous en faisons maintenant se nourrit de I'ensemble de ces travaux et les syntheses que

nous en proposons doivent étre prises comme des interprétations qui n'engagent que nous.
Liste des hypotheses que nous prenons concernant la cognition humaine :

Hypothese 1: Premierement, nous suivons ’hypothese selon laquelle la cognition humaine
peut étre modélisée comme la coopération de deux sous-systemes nommés systeme 1 et
systeme 2. Ces deux entités utilisent des connaissances distinctes que l'on peut qualifier
d’implicites lorsqu’il sagit de connaissances intuitives utilisées par le systeme 1, et
dexplicites lorsqu’il s’agit de connaissances rationnelles utilisées par le systeme 2. Cette
hypothese est inspirée de la théorie du « dual-process » comme formulée par Seymour
Epstein [Epstein 1973] et Daniel Kahneman [Kahneman 2011].
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Hypothese 2: La deuxieéme hypothese que nous intégrons porte sur la hiérarchie des
connaissances. Selon cette hypothese il y aurait une certaine prévalence des connaissances
implicites sur les connaissances explicites. Les connaissances implicites servent a la fois de
briques fondamentales 4 la définition des connaissances explicites, et également damorces a
la constitution de raisonnements rationnels. En d’autres termes, sans connaissances
implicites il ne peut y avoir de connaissances ou de raisonnement explicites. Cette

hypothese est inspirée de la théorie des connaissances de Baruch Spinoza [Spinoza 1677].

Hypothese 3: La troisitme hypothese releve de lexistence d’un systeme de mesure et
d’évaluation des états du corps. Ce systeme guide les processus cognitifs et sert de boussole
aux comportements de I'individu. Cette hypothese est inspirée du conatus ou théorie des
Affects de Baruch Spinoza [Spinoza 1677] et des Marqueurs Somatiques de Antonio
Damasio [Damasio 2003].

Hypotheése 4: La quatritme hypotheése porte sur les formes fondamentales des
connaissances. Selon cette hypothese les notions d'espace et de temps sont les formes
fondamentales des connaissances intuitives. Les connaissances rationnelles quant a elles ont
la notion de concept comme forme fondamentale. Hypothese inspirée par I'ceuvre « Le
monde comme volonté et comme représentation» de Arthur Schopenhauer
[Schopenhauer 1888].

Hypothese 5 : La cinquieme hypothese consiste a dire que les connaissances utilisées par la
cognition, qu’elles soient implicites ou explicites, sont construites par I'individu au cours de
son expérience corporelle avec lenvironnement. Hypothese inspirée de la notion
d¢mergence que 'on retrouve dans la partie « Le monde comme représentations » du livre
de [Schopenhauer 1888] et la description de la notion dénaction de Francesco Varela
[Varela et al. 1993].

Hypothese 6: La sixieme hypothese porte sur la nature du langage. Selon cette hypothese
lacte de langage est une succession de comportements moteurs retranscrivant des signes. En
tant que comportement complexe du corps, lacte de langage est une production
automatique inconsciente. Hypothese inspirée des travaux sur le langage et les symboles de
Sigmund Freud [Freud 1905] et Carl Jung [Jung 1964].

Hypothese 7: La septitme hypothese porte sur I'interaction entre deux dimensions

d’activité cognitive. Un premier niveau local, et un second niveau global. La multitude
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d’activités locales donnant lieu a la propagation détat globaux, diffusés et accessibles a
ensemble de la cognition et dont le contenu pourrait étre considéré comme le contenu de
la conscience. Hypothese inspirée de la théorie du « Global Workspace theory » formulée

par Baars [Baars 1993] et par Dehaene et Changeux [Dehaene & Changeux 2005].

Hypothese 8 : La huiti¢eme hypothese releve de I'existence d’un principe dynamique faisant
référence a la plasticité cérébrale. Selon ce principe deux modules cognitifs simultanément
actifs tendent a créer une connexion. Hypothese inspirée de la théorie de Hebb [Hebb
2005] et de lapprentissage Hebbien, méthode d’intelligence artificielle qui en est inspirée
[Kempter et al. 1999].

Hypothese 9 : Enfin la derni¢re hypothese que nous sélectionnons porte sur I'existence d’un
principe dynamique dit « de renforcement » qui guide 'apprentissage. Hypothese inspirée
des théories du conditionnement de Pavlov [Pavlov 2010] et de 'ensemble de la branche de
Iintelligence artificielle qui étudie lapprentissage par renforcement (Reinforcement

learning) [Sutton & Barto 2018].

3.2 IPSEL : le mod¢le fonctionnel

Nous formalisons un systeme de traitement de 'information comme une entité possédant
des ressources, capable de recevoir des entrées et de produire des sorties. L’information qui
entre dans le systeme est nommée entrée. Cette information entrée est ensuite traitée par le
systeme via l'utilisation d’un second volume d’informations que nous nommons ressources.
De ces traitements, un troisitme volume d’information est produit, nous le nommons

sorties.

Systéme

Entrées — B Sorties

Ressources

Figure 3.2-1 : Forme générigue d’un systeme de traitement de l'information.
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Un systeme de traitement de I'information (STI) est un mécanisme qui transforme un
volume d’information en entrée en un volume d’information en sortze, par la mise en ceuvre

de traitements déterminés par un volume d’information qui sert de ressources.

En suivant ce formalisme, nous définissons également un systtme de traitement de
information intelligent comme un STI dont les ressources peuvent étre modifiées de telle

sorte que le systeme améliore ses performances relativement a l'accomplissement d’un

objectif.

Objectifs

S ystéme intelligent

Entrées e R.essources - Sorties
{Modihables)

Figure 3.2-2 : Forme générique d’un systeme de traitement de l'information intelligent.

Le sujet que nous cherchons 3 modéliser en utilisant ce formalisme est la cognition
humaine. En reprenant les hypotheses que nous avons choisies d’intégrer dans notre
modele, il sagit de représenter larchitecture cognitive d’un agent autonome capable
d’apprendre et de construire des connaissances implicites et explicites. Ces connaissances lui
permettent de mettre en oeuvre des comportements réactifs et automatiques mais aussi des
comportements délibérés et complexes pour accomplir ses objectifs en sadaptant a son

environnement.

§i il fallait mobiliser la nomenclature employée dans le domaine de I'intelligence artificielle,

nous pourrions dire que le systtme dont nous présentons l'architecture est :

1. Intelligent [system] (Capable dapprendre)
2. Self-Supervised [learning] (Qui établit lui-méme ses objectifs)
3. Emergent [dynamism] (Dont les structures internes s’auto-organisent)

4. Hybrid [architecture] (Qui combine les approches connexionniste et symbolique)
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5. Statistical learning [4bility] (Capable de découvrir et d’utiliser des corrélations
statistiques)
6. Causal reasoning [ability] (Capable de découvrir et d’utiliser des logiques de

causalités)
Ce qui correspondrait, une fois I'ensemble des propriétés concaténées, a :

->  Self-Supervised Intelligent system with an Emergent Hybrid architecture
capable of Statistical learning and Causal reasoning. (SSIEHSICr)

Cependant nous nommerons notre modele par un acronyme plus court et plus facile a

employer :
—> Information Processing System with Emerging Logics (IPSEL)

Ce choix a pour volonté de mettre en avant Iélément différenciant de notre proposition a
savoir : la possibilité, pour un systeme de traitement de I'information, de faire émerger une

capacité de raisonnement logique.

Pour mettre en ceuvre cette capacité, le modele IPSEL possede des caractéristiques
spécifiques comme la décomposition de son architecture en 3 niveaux de traitement de
linformation, l'intriquement de 2 de ces niveaux, et lexistence d’'un module dévaluation

intrinseque.
3.2.1 Architecture cognitive IPSEL

Le modele IPSEL est une architecture cognitive. Cette architecture décrit l'articulation de 6
modules fonctionnels (OS, OE, S0, S1, S2, E) qui s'échangent des informations pour

réaliser la cognition d’un agent.
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Systéme Délibérarif (52)

Connaissances
Explicites

(Maodifiables)

Chaines de Chaines de
représentations représentations
géndérdes drnergentes

Systéme Intuitif (S1)

Connaissances
Implicites
{Modifiables)

Commandes
MOLRICEs

Messages
Perceptifs

Effectenrs
(OE)

Systéme Direct (S0)

Connaissances

Structurelles

Stimuli Actions

Figure 3.2-3 : Architecture Cognitive I P.S.E.L (Information Processing System with Emerging
Logics).

Les organes sensori-moteur (OS et OE): Les organes senseurs (OS) regoivent de
I'information provenant de I'environnement. Nous nommons ces informations szzmauli. Les
organes senseurs transforment les stzmuli en informations interprétables nommées messages
perceptifs. A lautre extrémité de la boucle agent-environnement, les organes effecteurs (OE)
recoivent des informations nommées commandes motrices, et les transforment en actions a
opérer dans lenvironnement. Les organes senseurs et les organes effectenrs, que nous
regroupons sous le terme organes sensori-moteurs, sont les interfaces qui permettent a I'agent
de percevoir son environnement et d’y agir, en mettant en ceuvre des actions qui, prisent en

tant qu'ensembles, forment les comportements de I'agent.
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Sur la figure 3.2-3, les organes OS et OE sont symbolisés chacun par un unique rectangle.
Néanmoins, ils représentent potentiellement une multitude d'organes différentiables les uns
des autres. Dans le cas ou lagent possede plusieurs organes réagissant, ou produisant
différentes formes de stzmuli, respectivement d zctions, on dira que OS, respectivement OE,

sont multimodaux.

Le Systeme Direct (SO) : 11 recoit des messages perceptifs provenant des organes senseurs
(OS) et utilise des ressources que nous nommons connaissances structurelles pour effectuer
ses traitements. Il produit alors des commancdes motrices envoyées aux organes effectenrs (OE)
auxquels il est relié. Les connaissances structurelles sont des ressources fixées lors de la
conception de I'agent. Le Systeme Direct (S0) ne réalise pas d’apprentissage, cela signifie que
ses ressources ne peuvent pas étre modifiées durant la vie de I'agent, ou alors seulement sur
. . v, . ’ . . . . ’
un principe dérosion ou de dégradation non intentionnelle. Les actions commandées par le

Systeme Direct composent des comportements que NOUs NomMmMmerons ve:g‘émtz'ﬁ.

Le Systeme Intuitif (S1) : 1l reoit trois types d’informations en entrée, (1) des messages
perceptifs provenant des organes senseurs (2) des chaines de représentations générées provenant
du Systeme Deélibératifs et (3) un signal objectif provenant du corps de I'agent que nous
avons nommé émotions. Pour traiter ces informations et produire ses sorties, le Systeme
Intuitif utilise des ressources modifiables nommées connaissances implicites. En utilisant ces
diftérents volumes d’information, le Systeme Intuitif produit un premier type de sortie ; des
commandes motrices 3 destination des organes effectenrs, qui mettront en ceuvre des
ensembles d’actions constituant les comportements intuitifs. Lactivité du Systeme Intuitif
produit également un deuxi¢me type de sortie : les chaines de représentations émergentes a

destination du Systeme Déliberatif.

Le Systeme Délibératif (S2): Il regoit des informations provenant du S1, elles sont
structurées sous la forme de chaines de représentations émergentes. Pour effectuer ses
traitements le Systeme Délibératif utilise des ressources modifiables que nous appelons
connaissances explicites. Le traitement des chaines de représentations émergentes via
I'utilisation des connaissances explicites permet au S2 de produire de nouvelles chaines de
représentations que nous appelons alors chaines de représentations générées, a destination du
Systeme Intuitif. Le Systeme Delibératif ne produit donc pas directement de commandes

motrices. Nous dirons que les comportements engendrés par les traitements du S2 sont des
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comportements de delibération, mais ils ne sont pas directement observables depuis

environnement car ils ne commandent pas directement les organes effectenrs.

Les émotions (E) : L'émotion est un signal qui est produit par un module d’évaluation
interne. Considéré de maniere discrete I'émotion est un volume d’information qui
représente une évaluation de Iétat de l'agent par rapport a des états objectifs. Ce volume
d’informations sert de fonction objective auto-générée guidant directement apprentissage,
c'est-a-dire la modification des ressources du Systéme Intuitif et indirectement

lapprentissage du Systeme Délibératif.
3.2.2 Description fonctionnelle

Du point de vue fonctionnel, chaque systeme de traitement remplit un réle spécifique, eu

égard a ses caractéristiques particulieres que nous allons maintenant détailler.

Le Systéeme Direct, et les comportements végeétatifs qu’il produit, assurent la réalisation d’un
certain nombre d’actions relatives a la sécurité et a Pintégrité de 'agent. Les comportements
végetatifs sont mis en ceuvre rapidement, et indépendamment des traitements des autres
systémes, grace aux liens directs que le SO trace entre certains organes sensenrs €t certains
organes effecteurs. De plus, les ressources utilisées, les connaissances structurelles, sont
initialement présentes dans l'agent en tant que ressources innées et ne subissent pas de
modification au cours de la vie de ce dernier. Ces caractéristiques assurent la rapidité,
'indépendance et la stabilité des traitements du Systeme Direct. Les comportements végetatifs
héritent de ces propriétés et sont donc adaptés pour assurer les actions qui doivent étre mises
en ceuvre rapidement et dans tous les cas de figure tels que celles liés a la sécurité et a
lintégrité du corps de l'agent. La contrepartie est que ces comportements végetatifs ne
permettent pas a 'agent de s'adapter 4 son environnement : puisque les ressources du SO ne
sont pas modifiables, aucune modulation des traitements quelles déterminent n’est

possible.

L'adaptation a lenvironnement est apanage du Systéme Intuitif. Par sa capacité a
construire et 3 modifier ses ressources, le S1 peut moduler les comportements intuitifs qu’il
produit. Durant la vie de I'agent, les ressources du Systéme Intuitif se modifient de maniere
a représenter I'historique des associations [messages perceptifs - commandes motrices -
¢motions]. Ces associations constituent alors les connaissances implicites et sont des

ressources acquises. Elles seront mobilisées ultérieurement pour produire automatiquement
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les commandes motrices les plus pertinentes par rapport aux messages perceptifs regus.
Clest-a-dire les actions qui, par le passé, ont engendré des émotions positives compte tenu des
messages perceptifs considérés. Cet apprentissage est une généralisation des expériences

passées, il suit un mécanisme inductif et sapparente a de apprentissage statistique.

Ladaptation que réalise le Systéme Intuitif n’est cependant pas parfaite. Le mode
dacquisition des connaissances implicites, par généralisation des expériences passées, laisse
lagent sans connaissances face aux situations pour lesquelles il n’a pas d’expérience. Cette
dépendance aux expériences passées rend également le Systéme Intuitif sensible a la
représentativité de son expérience qui peut éventuellement biaiser les connaissances qui en
sont induites. Qui plus est, I'émission des comportements intuitifs sur un seul mode réactif,
perception/action, ne permet pas la planification de bénéfices émotionnels différés. A
chaque instant, les commandes motrices sélectionnées automatiquement sont celles qui
maximisent Iétat escompté de I'agent dans le présent, or il y a des situations ou une
succession d’actions sous-optimales permettrait 4 I'agent d’atteindre de meilleurs états finaux
dans le futur. Pour synthétiser ce point nous dirons que le Systéme Intuitif est
fondamentalement ancré dans le présent et ne permet pas a lagent de se projeter

temporellement.

Le Systeme Délibératif a pour fonction de mitiger les défauts du Systeme Intuitif en
permettant cette capacité de projection. Pour cela, le Systeme délibératif doit disposer d’un
modele causal représentant I'environnement, I'agent et leurs dynamiques. Pour parler de
ensemble {agent + environnement} nous utiliserons désormais le terme monde. Le modele
causal est une représentation du monde en tant qulensemble dobjets ayant des
caractéristiques perceptives et des propriétés dynamiques concernant Iévolution de ces
caractéristiques. Ce modele du monde (en anglais « world-model ») est représenté par les
connaissances explicites et constitue la ressource du Systeme Délibératif. Ces connaissances

sont construites au cours de la vie de l'agent 4 partir des connaissances implicites.

Une fois que les ressources du Systeme Délibératif se sont construites, au cours du
fonctionnement de I'agent, le S2 recoit des chaines de représentations émergentes provenant
de lactivité du Systéme Intuitif. Ces chaines de représentations émergentes représentent une
partie de I’état du monde, une partie sur laquelle est portée une certaine attention et que le
S$1 envoie au S2 pour que ce dernier les traite de maniere plus approfondie. Grice a ses

connaissances explicites représentant la dynamique du monde, le Systéme Délibératif traite
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les chaines de représentations émergentes et déduit de nouvelles chaines de représentations qui
représentent des états simulés du monde, passés ou futurs. Ces chaines de représentations
ainsi générées par le Systeme Délibératif servent de nouvelles sources d’information a
destination du Systéme Intuitif. Elles ont le potentiel d’informer, d’inhiber, de suggérer ou
de planifier les comportements du Systéme Intuitif qui y réagit automatiquement. Le
Systeme Déliberatif ne commande pas directement les actions de I'agent, il agit comme un

systeme d’aide a la décision pour le Systeme Intuitif.

Entrées Systeme [Ressource] Sorties Comportements Fonction
Stimuli Organes senseurs (0S) Messages perceptifs Percevoir lenvironnement
Commandes motrices Organes effecteurs (OE) Actions Agir dans 'environnement

Systéme Direct (S0) Assurer la sécurité et I'intégrité

Messages perceptifs R Commandes motrices Végératifs
[Connaissances structurelles] du corps
~ Controler et adapter
Messages perceptifs, < . P
. . X . Commandes motrices, automatiquement les
Chaines de représentations Systeme Intuitif (S1) 2 ; i i
ww § g 25 5 Chaines de représentations Intuitifs comportements du corps avec
générées,  [Connaissances implicites] : 2 .
I émergentes Tenvironnement, initier les
Emotions.

traitements du S2

Aide 4 la décision pour le §1 via
Chaines de représentation générées Délibératifs la simulation des états du corps
et dC l’CﬂVil‘[Jnl‘lCmCﬂt.

Chaines de représentations Systeme Délibératif (S2)
émergentes | [Connaissances explicites]

Corps de l'agent Emotions (E) Evaluation de I'état du corps

Figure 3.2-4 : Tablean récapitulatif des modules de architecture IPSEL et de leurs fonctions.
3.2.3 Intrication des systemes intuitif et délibératif, dialogue intérieur.

Au cours de la vie de I'agent, les ressources du Systeme Intuitif sont modifiées de telle sorte
quelles représentent les associations passées entre I'état de I'environnement réel, état de
Pagent, I¥état du monde simulé que nous nommerons alors pensée de l'agent, et les
commandes motrices. Ces ressources appelées connaissances implicites sont construites sur
un mode inductif, par généralisation des associations passées. Ce mécanisme d’apprentissage

s’apparente aun apprentissage statistique.
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Figure 3.2-5 : Construction des connaissances implicites.

Toujours au cours de la vie de lagent, les connaissances implicites sauto-organisent pour
former des structures ayant des relations de composition et de causalité les unes avec les
autres. Ces structures émergentes forment les connaissances explicites. Toutes les
connatssances explz'cz'tex peuvent étre exprimées sous la forme de composition de
connaissances implicites. En revanche, toutes les connaissances implicites ne peuvent pas étre
exprimées sous la forme de connaissances explicites. Seules les connaissances implicites qui
appartiennent et constituent des structures émergentes peuvent étre exprimées sous la
forme de connaissances explicites. Les connaissances explicites sont en quelque sorte une
retranscription de certaines connaissances implicites exprimées dans un format explicite et
relationnel. On pourrait également voir les connaissances explicites comme un format

compressé (au sens de compression de l'information) des connaissances implicites.
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Figure 3.2-6 : Construction des connaissances explicites.

Les connaissances explicites représentent les objets du monde sous une forme structurée. Les
relations de compositions et de causalité entre les connaissances explicites représentent la
dynamique des objets du monde. Grice a ces relations, le Systeme Délibératif peut déduire
de nouvelles représentations explicites via un mécanisme d’inférence logique. Une
Veprésenmtz'on explz'cz'te peut étre retranscrite, ou convertie, en une composition de
connatssances z'mplz'cz'tes, et cela est permis car les connaissances explz'cz'tex sont des structures
de connaissances implicites. Comme nous l'avons décrit précédemment, les connaissances
implicites integrent les émotions en tant quétat associé de I'agent. Par ce biais, les chaines de
représentations générées peuvent étre indirectement évaluées par rapport aux émotions

assocides a leur transposition en connaissances implicites.
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Figure 3.2-7 : Déduction de représentation explicite et transposition en connaissances implicites.

Ce rapport qui existe entre les connaissances z'mplz'cz'tes et explz'cz'tes permet aux systemes
Intuitif et Déliberatif d'échanger de linformation. En outre, les ressources du Systeme
Deélibératif sont des constructions qui nécessitent une phase dauto-structuration des
ressources du Systeme Intuitif, on dit alors que le Systeme Délibératif émerge de lactivité du

Systeme Intuitif.

Nous caractérisons ces systemes comme intriqués, au sens ou le Systéme Délibératif ne peut
pas exister sans le Systeme Intuitif puisque ses ressources sont des structures de connaissances
implicites, et que I'initiation de ses traitements nécessite I'initiation d’une premicere chaine
de représentations fournie automatiquement par le S1. Qui plus est, les productions du
Systeme Délibératif n'ont d’utilité que si le S1 les prend en considération pour ses propres
traitements. Les Systeme Intuitif et Systeme Délibératif fonctionnent en coopération
continue et sont interdépendants. Symboliquement, on dira que les comportements de

Pagent sont le résultat d’un dialogue intérieur entre S1 et S2.
3.2.4 Description synthétique et éléments différenciants.

Nous donnons maintenant une description synthétique d’un agent dont la cognition suit
larchitecture IPSEL, en insistant plus particulierement sur les éléments qui différencient le

plus notre modele des autres propositions de la sorte.

Un agent IPSEL a vocation a optimiser une fonction interne qui évalue les états de son

corps. Pour ce faire, il dispose de connaissances innées et de mécanismes pour en acquérir de
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nouvelles (nature and nurture). Les premicres connaissances que 'agent acquiert ont des
structures associatives simples, elles sont induites a partir de historique de ses interactions
avec lenvironnement et lui permettent de déployer des comportements d’adaptations
instinctifs. Au fil du temps, les structures de sa mémoire s'organisent pour former des
connaissances plus complexes. L'utilisation de ces connaissances structurées permet a 'agent

de penser le monde et de moduler ses comportements instinctifs.

Les spécificités de 'agent IPSEL sont qu’il construit son propre modele du monde a partir
de son expérience. Ce faisant, il lui est permis d’utiliser ce modele du monde pour raisonner,
mais ces raisonnements ne sont que informatifs et ne contrélent pas directement les actions
de lagent. Dans la plupart des autres architectures, le module responsable des

raisonnements logiques controle directement les actions de 'agent.

Avec un autre vocabulaire, on pourrait dire que le modele IPSEL architecture un systeme
connexionniste ayant vocation a construire et utiliser un modele implicite du monde, avec
un systtme symbolique qui utilise un modele logique. Cependant le systeme logique
nécessite une définition de ses éléments et des regles d'inférence, ces définitions sont
construites par le syst¢eme connexionniste. Cela différencie I'architecture IPSEL par rapport
aux autres architectures hybrides ou la logique du syst¢me symbolique est formatée par

’Homme, comme dans le cas des systémes experts par exemple.

3.3 Hipsel : une machine mettant en ceuvre I'architecture IPSEL

Afin de donner maintenant une intuition sur une potentielle mise en ceuvre des principes
de larchitecture IPSEL, nous décrivons le fonctionnement d’une machine hypothétique
comme exemple d’instanciation du modele. Nous nommerons cette machine Hipsel pour
« Hypothetical-IPSEL ». IPSEL sans « H » est un modele fonctionnel qui pourrait étre
implémenté de multiple maniere. Hipsel avec un « H » est une machine hypothétique, c’est

une proposition de ce que pourrait étre 'une des mani¢res d’implémenter le modele IPSEL.

Hipsel possede un corps dont certaines parties accomplissent des fonctions bien
particulieres. Les organes senseurs (illustrés par des « radars » sur la figure 3.3-7) sont des
parties du corps qui, en interaction avec lenvironnement ou d’autres parties du corps,
produisent des messages perceptifs (illustrés par des spheres jaunes sur la figure 3.3-1). Les
messages perceptifs sont acheminés a d’autres parties du corps qui, prises dans leur ensemble,

forment la cognition (illustrée par un cube bleu aux arétes arrondies sur la figure 3.3-1). La
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cognition se sert des messages perceptifs et dautres ressources pour produire des messages
appelés commandes motrices. Les commandes motrices sont ensuite acheminées aux organes
effecteurs (illustrés par des engrenages sur la figure 3.3-1). Activés par les commandes, les
organes effectenrs mettent le corps d’Hipsel en mouvement via le contréle moteur des parties

du corps auxquels ils sont reliés.

Le corps dans son ensemble émet un signal qui rend compte de son état, ce signal est appelé
ici Etat émotionnel (illustré par la fenétre multi-couleur sur la figure 3.3-1), il est visible de la
cognition et constitue I'une de ses ressources. Le role de la cognition est de coordonner les

mouvements du corps avec I'environnement tout en régulant les états émotionnels du corps.

Figure 3.3-1 : Les 4 parties de la machine et leurs communications. (i) les organes senseurs, (iz) Les
systemes de traitement regroupes en tant que Cognition, (ii7) les organes effectenrs. (iv) le module

d’évaluation se manifestant ici a travers des « états émotionnels ».

La cognition est réalisée par un ensemble de parties du corps activables et qui agissent
comme une mémoire. L’information provenant des organes sensewrs active certaines
structures de la mémoire que l'on appelle alors représentations (illustrées par un cube gris

aux arétes droites sur la figure 3.3-2), car leurs activités représentent lactivité des autres
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parties du corps auxquelles ces structures sont reliées et qui leur ont propagé un signal

d’activation.

Une fois activées, les représentations peuvent activer d’autres structures du corps auxquelles
elles sont reliées. Ces autres structures sont soit d’autres représentations, c’est-a-dire d’autres
structures de la mémoire, soit des organes effectenrs. Dans ce dernier cas, on dira que la

cognition a produit une commande motrice.

Pour s’activer mutuellement, les représentations partagent des liens que nous appelons
logiques (illustrés par un trait gris reliant deux cubes sur la figure 3.3-2). Une logique entre
une representation R1 et une représentation R2 incarne une régle de probabilité qui donne
la probabilité que R2 soit activée sachant que R1 est active. Ces liens sont orientés et
représentent une relation de causalité entre les représentations. Si la probabilité que R1 soit
active, sachant que R2 est active, est nulle, et inversement si la probabilité que R2 soit
active, sachant que R1 est active, est également nulle, alors les représentations R1 et R2 ne

partagent aucune logigue, aucun lien, leurs activités sont indépendantes.

Une connaissance est un ensemble de représentations liées par des logiques (illustrée par un

ensemble de cubes ayant des liens entre eux sur la figure 3.3-2).
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Representation Logique Connaissance Pensée

Figure 3.3-2 : Cognition de Hipsel, illustration d’une représentation, d’un lien représentant une
logique, d’une connaissance comme un ensemble de représentations partageant des logiques et d’une

pensée comme phénomeéne d activation simultané d’une séquence de représentations.

Une pensée est un phénomene au cours duquel plusieurs représentations sont activées
séquentiellement (illustrées par un ensemble de cubes jaunes ayant des liens entre eux sur la
figure 3.3-2). Ici le terme pensé ne fait pas nécessairement référence a une pensée
conscientisée au sens anthropomorphique, il sagit simplement d’une chaine de

représentations actives plus ou moins simultanément.

Les ctats émotionnels sont des états du corps évalués a partir de plusieurs composantes
(illustrés par un cylindre sur la figure 3.3-3) qui agissent comme des mesures. Un état
émotionnel est une composition particuliere de la valeur de ces diverses mesures. Les états
émotionnels possedent une valence (illustrée par une étiquette sur la figure 3.3-3). La
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valence informe sur la désirabilité de I'étar émotionnel par rapport a des états objectifs,
certaines gammes d’érats émotionnels sont désirables et d’autres indésirables. Cette
attribution de valence pourrait avoir émergée d’un mécanisme évolutionniste ou avoir été

préétablie lors de la phase de conception de la machine.

T Etar = (b et

Indésirapyy | N Critlque |

\_Désiraprg |

Composantes émotionelles Valence

Figure 3.3-3 : Composantes et valences des Etats émotionnels du corps d’Hipsel.

Les structures de la cognition sont dites « plastiques ». Cela signifie que leurs formes
peuvent changer au cours du temps, leur permettant d’accomplir leur réle de mémoire. Ces
différenciations ne sont pas aléatoires mais dirigées de telles sortes qulelles servent
accomplissement des fonctions qui incombent a la cognition. Cette auto-organisation des
structures de la cognition constitue le mécanisme dapprentissage d’Hipsel. La fonction
objective de cet apprentissage est I'étar émotionnel, sa contrainte est la dépense énergétique.
En effet, pour activer des représentations ou des organes effectenrs, l'agent consomme de
énergie. L'amélioration des performances de la cognition réside alors dans le fait d'organiser
les structures de la mémoire de telle sorte quelles contrélent le corps de maniére a surveiller
les états émotionnels (C’est-a-dire les maintenir dans des états désirables et éviter les états
indésirables) tout en gérant Iénergie qu'elle dépense pour le faire. Pour réaliser cet acte, les
structures de la mémoire suivent un principe dynamique associatif, assimilable a un
apprentissage par renforcement. Les structures qui sont activées simultanément tendent a
créer des liens, et ce faisant créent des logiques et des connaissances. Si ces structures
possedent déja un lien, il est renforcé. L'intensité du renforcement est alors proportionnelle
a lintensité de Iétat émotionnel au moment ol ces structures sont actives. Au cours du

temps, les liens qui ne sont pas activés se dégradent. Ainsi les structures de la mémoire sont
p q p g
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soumises 3 un dynamisme qui permet la création, la modification et la suppression de

connaissances (illustration Figure 3.3-4).

Création Modification Suppression

Figure 3.3-4 : Dynamique des structures de la cognition d’Hipsel.

En se connectant, les représentations forment de nouvelles structures de plus haut degré que
nous pouvons considérer comme des représentations de représentations. Pour qualifier ces
différents degrés de représentation, nous utilisons le terme concret pour parler d’une
représentation de bas degré, qui est par exemple en lien direct avec un organe senseunr. Et a
l'inverse, une représentation de plus haut degré, qui représente d’autres représentations, sera
qualifiée d’abstraite dans le sens ou elle fait intervenir plus de structures, donc plus de
connaissances. On peut également dire que si l'activation d’une représentation consomme de
énergie et nécessite un certain temps pour que 'ensemble de la structure soit activé, alors
les représentations abstraites consomment plus dénergie et sont plus lentes a activer

puisqu’elles impliquent plus de structures.
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Concret Abstrait

Figure 3.3-5 : Illustration de l'encapsulation des représentations pour former des connaissances de

plus baut degré d abstraction (composition verticale).

Lenvironnement dans lequel évolue le corps d’Hipsel n’est pas chaotique. Les phénomenes
qui y ont lieu présentent un certain ordre dans le sens o1 ces évenements sont parfois
récurrents, invariants ou symétriques. Nous dirons que l'environnement et sa dynamique

suivent certains motifs, et que ces motifs sont donc retranscrits dans le flux des messages

perceptifs.

L'auto-organisation des structures de la mémoire a pour but d’apprendre a représenter ces

motifs en tant que connaissances utiles pour la coordination du corps avec l'environnement.

Dans le flux des messages perceptifs, les motifs symbolisent certains aspects invariants du
flux. Ces invariances dans lactivité des organes senseurs, et donc des messages perceptifs,
engendrent une répétition de activation des structures de la mémoire qui les représente. En
conséquence des principes dynamiques, les structures de la mémoire qui représentent les
éléments du motif finissent par se connecter et forment une nouvelle structure, une
structure de structure ou connaissance, qui représente le motif dans son ensemble. Un motif
est identifiable par rapport a un ou plusieurs critéres qui servent de référentiel en fonction
desquels sexprime I'invariance qui le définit. Nous énongons donc le principe général qui

guide la construction de représentation comme suit :

® Etape 1: Invariance de l'activité par rapport 4 un ou plusieurs criteres — motif
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® Ltape 2 : Activation simultanée et récurrente, des structures représentant les
constituants du motif — construction de liens entre les structures constituantes

du motif.

N¥tant plus indépendantes mais logiguement liées, les structures initialement isolées
forment une nouvelle structure de plus haut degré, une connaissance plus abstraite qui

représente le motif dans son ensemble.

A Torigine, un motif peut sSexprimer par rapport a trois criteres fondamentaux. Une
représentation, en tant que structure active de la mémoire, possede trois propriétés
fondamentales; sa localisation dans le réseau de représentations (différenciation par rapport
a lespace), sa durée d’activation (différenciation par rapport au temps) et ses relations aux
autres structures, notamment les structures qui causent son activation et les structures qui
seront activées comme effets de son activation (différenciation par rapport a la causalité).
Discriminer les représentations par rapport a leurs localités respectives permet d’initier une
notion d’espace, nous dirons alors que sexpriment des motifs spatiaux. Discriminer les
représentations par rapport a leurs durées d’activation respectives initie une notion de
temps, nous dirons que sexpriment des motifs temporels. Discriminer les représentations
par rapport aux causes et aux effets de leurs activations initie une notion de causalité, nous

dirons que sexpriment des motifs causaux.
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t+1 t+2 t+3  t+4 t+b t+6

Discrimination de l'espace Discrimination du temps

Figure 3.3-6 : Illustration des formes fondamentales de espace et du temps des représentations.
Critere de leurs discriminations les unes par rapport aux autres : leurs positions respectives dans

Uespace et lordre de leurs activations dans le temps.

Lassociation des criteres d'espace, de temps et de causalité crée une nouvelle dimension dans
laquelle des motifs peuvent sexprimer, et donc étre représentés. Nous les appellerons des
objets de perception. Les objets de perception sont des motifs espace/temps/causalité

invariants.

Discriminés par rapport aux criteres fondamentaux de lespace, du temps et de la causalité,
les objets de perception ont des relations entre eux. Certaines de ces relations sont invariantes,
d’autres sont proportionnelles, 'ensemble de ces relations entre les objets de perception forme
une nouvelle dimension dans laquelle des motifs peuvent sexprimer, et donc étre
représentés, toujours par application des principes dynamiques auxquels sont soumises les
structures de la mémoire. Ces nouveaux motifs portant sur les relations entre les objets

seront appelés concepts. Les concepts sont des motifs de relations inter-objets invariants.
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Figure 3.3-7 : Illustration de lassociation de représentation de méme degré dabstraction pour

former des « motifs de motifs » (composition horizontale).

Une pensée est un phénomene durant lequel un ensemble de représentations sactive en une
séquence. Une pensce possede donc une durée. De maniére générale, la cognition est le siege
permanent d’une multitude de pensées de diverses formes, c'est-a-dire impliquant des
représentations de divers degrés. Ce sont les pensées qui, en activant successivement les
représentations, permettent aux activations engendrées par les organes semseurs de se
transformer en commandes motrices 4 destination des organes effectenrs. Pour lier entrées et
sorties, les pensées prennent un chemin particulier a travers différentes structures de
représentation et qui est déterminé par les Jlogigues qui relient ces structures. Les
phénomenes de pensée sont donc le mécanisme de traitement de I'information, qui
transforme les entrées en sorties en utilisant les ressources de la cognition. Ces ressources
sont les connaissances innées, détermination originelle du réseau des structures de la
mémoire, les connaissances acquises, les structures du réseau qui se sont construites en
conséquence des principes dynamiques, et les ¢tats emotionnels, qui agissent comme une

«signalétique» influengant la sélection de trajectoires dans le réseau.
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Pour retrouver les trois systemes de traitement de I'information de l'architecture IPSEL il

faut identifier trois types de pensees :

Les pensées qui activent des représentations de premier degré, concretes, et qui parcourent
des chemins directs, pour lesquelles aucune autre trajectoire n’est possible. Indépendants et
isolés des autres réseaux, ces chemins directs appartiennent aux structures innées et ne se
ramifient pas avec dautres réseaux. Ce type de pensée pourrait s'appeler pensées corporelles,
elles correspondent au traitement du Systéme Direct de l'architecture ISPEL (illustrées par le
chemin direct, n’impliquant aucun réseau, dans la figure 3.3-8). Puisque ces pensées font
intervenir des chemins uniques et isolés, traversant des structures de bas degré, leur

propagation est tres rapide, consomme peu d’énergie et nest pas modulable.

Les pensées qui font intervenir des structures plus complexes, des réseaux dans lesquels
plusieurs chemins sont possibles, seront nommées pensces intuitives (illustrées par le réseau
d'hexagones en bas au fond dans la figure 3.3-8). Dans ces réseaux, la sélection d’une
trajectoire est modulée dans I'instant par 'influence des états émotionnels, et au cours de la
vie de 'agent par le dynamisme des structures qui se modifient en fonction des interactions
environnementales. Ce type de pensée correspond au traitement du Systeme Intuitif dans

larchitecture IPSEL. On dira que ces pensées operent a des niveaux locaux.

Enfin les pensées qui font intervenir des représentations de haut degré, abstraites, seront
nommdées pensées conceptuelles et correspondent au traitement du Systeme Délibératif de
larchitecture IPSEL (illustrées par le réseau d’hexagones situés en haut de la figure 3.3-8).
Les pensées conceptuelles impliquent des structures de haut degré, des structures de
structures, on dira que ces pensées operent a des niveaux globaux, et peuvent donc étre mises

en correspondance avec des pensées aux niveaux locaux, des pensées intuitives.

Nous définissons deux mécanismes qui effectuent ces correspondances entre les niveaux
locaux et globaux : (i) La conceptualisation (C(r) sur la figure 3.3-8) ol des connaissances
locales sont mises en correspondance avec des connaissances globales, et (ii) Lobjectivation
(O(r) sur la figure 3.3-8) ou des connaissances globales sont mises en correspondance avec
des connaissances locales. Cela est rendu possible car les représentations de haut niveau sont

construites a partir de représentations de plus bas niveau.
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Figure 3.3-8 : Illustration des différentes formes de pensées, relatives aux formes des représentations
quelles mobilisent. Relations entre pensées intuitives et pensées delibérées par lintermédiaire des

mécanismes de conceptualisation et d objectivation.

La machine cognitive Hipsel ainsi décrite est donc un corps en interaction avec un
environnement. Ces interactions activent certaines structures internes de la machine. Au
cours de l'expérience de la machine, ces activations entrainent une auto-organisation des
structures de la mémoire qui forment alors des connaissances acquises. Ces connaissances
détermineront les pensces. Les pensces mettent le corps de la machine en mouvement. On
distingue trois archétypes de pensées qui ont lieu dans la cognition de Hipsel. Les pensées
corporelles, intuitives et conceptuelles. Les pensées corporelles utilisent des connaissances
encodées dans les structures immuables du corps d’Hipsel. Elles ne sont pas sujettes 2 un

apprentissage. Les pensées intuitives résultent de I'utilisation de connaissances qui ont été
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construites au cours de l'expérience et représentent le corps et 'environnement en termes
d’objets de perception associés a des etats émotionnels. Elles permettent & Hipsel de moduler et
de coordonner les comportements de son corps avec celui de 'environnement en utilisant
son expérience de maniere a rechercher et maintenir les états émotionnels considérés
comme désirables. Les pensées conceptuelles utilisent des connaissances qui représentent le
corps et lenvironnement en termes de concept, c’est-a-dire des classes d’objets ayant des
propriétés et des relations fonctionnelles avec d’autres concepts. Elles permettent a Hipsel de
rationaliser son comportement en utilisant son savoir pour simuler des environnements
passés ou futurs par déduction, et ainsi influencer la trajectoire des pensées intuitives qui

contrélent le corps.

3.4 Discussions et paradigme

Dans cette partie, pour continuer a transmettre 'intuition derriere le modele IPSEL, nous
conjecturons quelques propriétés qui pourraient étre attribuées aux comportements
humains et aux machines artificielles dans le cas ot 'on accepte IPSEL comme modele d'un
appareil cognitif équivalent a celui de "THomme. Nous espérons montrer que le modele est a

minima utile comme cadre théorique pour discuter ces éléments.
3.4.1 Lectures des comportements humains dans le cadre de la théorie IPSEL.

La théorie du « Dual-Process » propose de considérer la cognition humaine comme
résultant de l'activité de deux systeémes, I'un basé sur I'expérience et le second sur la logique.
Nous avons intégré cette théorie a architecture IPSEL comme présenté dans sa description
fonctionnelle en partie 3.2 de ce chapitre. Lors de la présentation de la machine cognitive
Hipsel, partie 3.3, nous avons également décrit comment le systeme d’aide a la décision basé
sur la logique, le Systeme Deliberatif (S2) pourrait émerger de Iauto-organisation des
ressources du Systeme Intuitif (S1) basé sur expérience et les émotions. En raison de ce
phénomene d¥émergence ces deux systemes sont intrinsequement liés. Les connaissances
implicites servent a construire les connaissances explicites et initient les raisonnements
explicites, c’est I'influence du S1 sur S2. En retour les raisonnements explicites servent de
nouvelles sources d’information pour les traitements du Systéme Intuitif, cest 'influence du
§2 sur le S1. Ce phénomene permet la perpétuation de cycles déchanges d’information
entre les systémes 1 et 2. A chaque instant, les productions de la cognition sont le résultat

d’une négociation entre ces deux systemes qui s'influencent et communiquent lors d’un
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« dialogue intérieur », d’une boucle ou d’un débat entre expérience et raisonnement, entre
automatisme et délibération. Des lors, il serait incomplet dattribuer une production
cognitive uniquement au systeme 1 ou au systéme 2 tant leurs traitements dépendent 'un

de Pautre.

Nous en conjecturons un principe de dualité cognitive qui consiste a entrevoir toute
production cognitive comme le fruit de multiples phénomenes qui, pour en simplifier
lanalyse, peuvent étre catégorisés en deux ensembles; les phénomenes cognitifs intuitifs et
les phénomenes cognitifs délibérés. Lanalyse d’un comportement physique ou d’un
phénomene psychique devrait alors, pour prendre en compte le principe de dualité
cognitive, considérer les facteurs intuitifs et les facteurs délibérés qui ont engendré Iélément

a analyser.

Par exemple, l'analyse de la confiance de lindividu pourra se faire, par application du
principe de dualité cognitive, via I'analyse de deux types de confiance: une confiance
intuitive qui résulte de la mobilisation des connaissances implicites, de l'expérience et de Iétat
émotionnel de lindividu, et une confiance délibérée résultant de la mobilisation des
connaissances explicites du sujet telles que son savoir logique et conceptuel concernant la
situation et I'objet jugé. Cette décomposition permet de discriminer plusieurs cas de figure,
comme le cas ot les confiances intuitives et délibérées convergent et le cas ou elles divergent.
Cette décomposition permet également d’affiner les hypotheses concernant les actions a
mener pour « réparer » un défaut ou un exces de confiance de I'individu, puisque du fait
des différences de caractéristiques entre les systemes 1 et 2, un défaut de confiance intuitive
ne se mitige pas de la méme mani¢re quun défaut de confiance délibéré. Nous
développerons la discussion de la confiance dans le chapitre suivant, partie 4.4, dans la

discussion de I'TA de confiance.

De plus, dans le modele IPSEL, les connaissances des systemes 1 et 2 sont des ressources qui
se sont organisées pour représenter implicitement les messages perceptifs, les commandes
motrices et les etats émotionnels, et pour représenter explicitement le corps, I'environnement
et leurs dynamiques. Les formes de ces connaissances sont relatives aux modalités de

. b) 7 . /7 7 . . . . . .
perception de l'agent et leur contenu est déterminé par son expérience individuelle. Ainsi
deux agents peuvent construire des connaissances similaires, mais elles ne peuvent jamais
étre considérées comme totalement équivalentes puisque leurs expériences et 'apprentissage

qui en a résulté sont uniques et individuels.
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Nous conjecturons un second principe, dit de subjectivité générale. Il est une conséquence
de ’hypothese d¢émergence et du fait que les ressources utilisées par les systemes Inzuitifs et
Deélibérés soient des constructions. Il postule que toute représentation cognitive de I'agent
est subjective en cela quelle a été construite par I'agent en fonction de son expérience
individuelle. Lors de lanalyse d’un phénomene psychique ou dun comportement
physique, appliquer le principe de subjectivité générale consistera alors a préciser le sujet et
les circonstances associées a I'élément analysé, et a ne jamais estimer que cet élément est une
conséquence nécessaire, absolue et universelle. Ce principe est analogue a la position

philosophique du relativisme.

Par exemple, pour lattribution de la propriété « de confiance » aux systemes utilisant
I'intelligence artificielle, appliquer le principe de subjectivité générale consiste a affirmer
qu’une telle attribution ne saurait étre universelle, qu’un systeme artificiel tout comme un
systeme naturel, ne peut étre nécessairement, absolument et universellement « de confiance
». La confiance est un état de I'individu engendré par les traitements de sa cognition. Pour
Pévaluer, I'individu mobilise des connaissances qu’il a construites au cours de sa vie,
implicites et explicites. Ces connaissances servent de ressources a ses traitements cognitifs et
lui sont relatives. Rien ne saurait laisser présager qu’un autre individu, muni de
connaissances potentiellement différentes, effectuera une évaluation identique de la
confiance attribuable au systtme considéré. Ainsi construire un syst¢tme de confiance est

une généralisation qui ne saurait étre atteignable dans le cas ot I'on consideére la position

IPSEL.

Enfin, le modele IPSEL établit que lapprentissage d’un agent et la constitution des
connaissances qui déterminent ses comportements sont guidés par les états de son corps,
nommés états émotionnels. Ces états émotionnels sont la fonction objective de I'individu
IPSEL, nous conjecturons alors qu’un tel individu est émotionnellement rationnel. Dans le
sens ou ses comportements sont les suites d’un raisonnement (i.e. une succession de
représentations), potentiellement inconscient, impliquant les états émotionnels comme

finalité.

Pour illustrer a gros traits cette conjecture, on peut avancer que si tous les Hommes veulent étre
heureux, certains vont penser que cest Largent qui les rendra heureux, dautres le ponvoir,
dautres la paisibilité, d autres la violence etc. En finalité, ils visent tous des états émotionnels

de leur corps qui leur sont désirables, et chacun a construit ses représentations subjectives sur les
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maniéres d atteindre ces états. Ainsi dans notre paradigme la rationalité logigue est subjective,

alors que la rationalité émotionnelle est universelle.

En reprenant I'exemple de I'expérience des choix menée par Kahneman [Kahneman 1979],
nous proposons une interprétation basée sur le paradigme IPSEL. La clef de notre
interprétation est de dire que les décisions d’un individu sont prises par son systeme intuitif

et non par son systeme délibératif qui n’a qu’un réle suggestif.
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Vous préférez l'option A ou B ?

A 80 % de chance de gagner 4000$

20% de chance de gagner 0$

B Etre stir de gagner 3000$

Vous préférez l'option C ou D ?

C 80 % de chance de perdre 4000$

20% de chance de perdre 0$

D Etre stir de perdre 3000%

Figure 3.4-1 : Expérience des choix, 2 options possibles a deux questions.
L'expérience des choix.

Mis devant deux choix a effectuer entre deux options (Figure 3.4-1), la majorité des
personnes sorientent vers les réponses B pour le premier choix et C pour le second. Les
auteurs interpretent cela en disant qu’il y a un changement de stratégie chez I'individu qui
évite le risque dans les situations de gain, et cherche le risque face aux cas de pertes. Ils
concluent a une asymétrie de la prise de décision et que les humains surestiment les

événements rares.

Cette interprétation semble signifier que la rationalité des décisions (les raisons qui les ont
amendes) opere au niveau du systeme 2, seul capable dappréhender des concepts comme

largent, les chiffres, le calcul, le risque et la probabilité. En coloriant les options des choix en
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fonction des états émotionnels que leur expérience peut engendrer, nous obtenons le
tableau 3.4-2.

Vous préférez l'option A ou B ?

A 80 % de chance de gagner 4000$

20% de chance de gagner 0$

B Etre stir de gagner 3000$

Vous préférez l'option C ou D ?

C 80 % de chance de perdre 4000$

20% de chance de perdre 0$

D Etre stir de perdre 3000$

Figure 3.4-2 : Expérience des choix, les éléments des options sont coloriés en vert si ils sont associés a

Uexpérience d’un état émotionnel positif, et en rouge si ils sont associés a lexpérience dun état

émotionnel négatif.

Pour l'option A, I'individu peut y entrevoir une émotion positive associée a I'expérience du
gain et une émotion négative associée a I'expérience de ne pas avoir eu le gain qu’il aurait pu

espérer. Dans l'option B 'individu entrevoit une émotion positive associée a I'expérience du
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gain. Dans l'option C il entrevoit une émotion négative associée a l'expérience de la perte et
une émotion positive associée a I'évitement de la perte. Dans loption D il entrevoit une

émotion négative associée a I'expérience de la perte.

En considérant les choix de cette maniére on peut interpréter les résultats en disant que la
plupart des individus, en choisissant B et C, ont recherché les options dont 'expérience est
associée aux états émotionnels les plus désirables, ils ont toujours choisi I'option qui
présente le plus d’associations a des émotions positives et le moins d’associations a des
émotions négatives ; ils ont préféré les options ou il y a le plus de vert. Ils ont été
«émotionnellement rationnels». Selon cette interprétation, ils n'ont pas changé de stratégie,
il n’y a donc pas d’asymétrie dans la prise de décision si I'on considere que la décision est

prise par le systéme intuitif.

Pour conclure cette partie, dans ’hypothese d’utilisation de I'architecture IPSEL comme
modele de la cognition humaine, nous conjecturons que les comportements psychiques,
jugements et décisions ont toujours deux composantes indissociables, principe de dualité
cognitive. Nous conjecturons que toute connaissance, jugement ou décision d’un individu
est subjectif, principe de subjectivité générale. Et nous conjecturons également que
individu est émotionnellement rationnel, en opposition au fait détre logiquement
rationnel, signifiant par-la que le systeme intuitif est le référentiel, en opposition aux

conceptions plagant la pensée logique comme le référentiel de I'individu.
3.4.2 Propriétés attribuables aux machines dans le cadre de la théorie IPSEL

Hipsel, la machine hypothétique dont la cognition suit les principes architecturaux du
modele IPSEL, pourrait exhiber différents comportements qui permettrait a un observateur
extérieur de la qualifier comme étant : créative, rationnelle/irrationnelle, émotionnelle,
consciente, dotée d’un libre arbitre ou autre caractéristique que l'on attribue usuellement a
individu humain. Dans cette partie nous discutons lattribution de ces propriétés avec le
double objectif d'expliciter un peu plus le fonctionnement de larchitecture IPSEL et de
montrer en quoi l'utilisation de ce modele et des principes qui en découlent est pertinente

pour appréhender des phénomenes cognitifs complexes dont l'attribution aux machines fait

débat.
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3.4.3.1 Une machine créative

Pour les détracteurs de l'intelligence artificielle, une machine ne peut pas étre créative et c’est
'un des points sur lequel son intelligence ne sera jamais équivalente a I'intelligence humaine
(argument nommé objection de Lady Lovelace dans larticle de Alan Turing [Turing
1950]).

La notion de « créativité » est un concept abstrait, elle est difficile 2 montrer du doigt. Dans
I'usage courant, la créativité est définie comme une « capacité de création, d'imagination »
et adjectif qui en découle comme un attribut qui qualifie une personne « inventive, ayant
la faculté de créer » (https://www.universalis.fr/dictionnaire). Le qualificatif « créatif » est
une représentation construite. Il est utilisé par un sujet pour catégoriser le comportement
ou les productions d’un tiers. Ce jugement auquel sadonne un observateur n’est pas absolu
mais subjectif. Lattribution de cette propriété, la créativité, est fonction des connaissances

du sujet évaluant et de la situation.

Pour discuter de Iéventuelle créativité d’une machine Hipsel nous postulons deux

hypotheses. La premiéere hypothese consiste a établir que la création est une recombinaison

Y Y

de connaissances. La seconde porte sur le caractére subjectif de la qualification de « créatif »
% q

qui, comme nous lavons dit précédemment, est nécessairement évaluée par un sujet 2

I'expérience et aux connaissances subjectives limitées.

Le systtme délibéré de la machine Hipsel a la capacité de générer des séquences de
représentations explicites en suivant un mécanisme déductif. Il lui est donc théoriquement
possible de construire des combinaisons de représentations explicites en suivant une logique
interne. Ces combinaisons de représentations explicites pourraient étre jugées originales et

créatives par un observateur extérieur.

Prenons 'exemple d’une machine Hipsel possédant des représentations faisant référence aux
concepts de voiture, de roue et de jambe. Le systeme délibéré peut élaborer un discours
conceptuel interne dans lequel une vositure a des jambes, en déduisant que les concepts de
jambe et de roue sont équivalents par rapport a la fonction de « mise en mouvement du
corps auquel ils sont attachés ». Dans ce cas l'association faite entre les concepts suit une
logique explicite, une analogie fonctionnelle faite entre les rapports de causes et d’effets des
jambes et des roues. Bien que la machine Hipsel n'ait jamais été en contact avec des voitures

sur jambes, il devient possible pour le systeme artificiel de construire cette représentation et
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de la proposer a un observateur. Dans ce sens, Hipsel a créé une nouvelle représentation a
partir d’'une combinaison de connaissances préalablement acquises. En conséquence
observateur pourrait qualifier la machine d’inventive et faisant preuve d’imagination, voire
de créativité. Il s’agit 1a d’une forme de « créativité délibérée » découlant des traitements du
systtme 2 de la machine. Le systeme délibéré de la machine a mobilisé des connaissances
explicites et une logique conceptuelle qui concernent la dynamique des objets de
environnement afin de recombiner des représentations existantes. Si I'on demandait a
Hipsel d'ou vient cette nouveauté, la machine pourrait argumenter que les jambes sont un
substitut cohérent aux roues si I'on considére leur fonction de mise en mouvement du corps

auquel elles sont attachées.

Une production est jugée créative en fonction des connaissances subjectives du sujet qui
évalue. Ainsi pour un sujet n’ayant jamais pensé a une voiture avec des jambes, la
production de la machine Hipsel pourrait sembler créative. Pour un autre sujet, ayant
souvent pensé 4 une voiture avec des jambes comme a d’autres modalités motrices, la pensée
d’Hipsel d’une voiture quadrupéde ne semblerait pas aussi créative que pour le sujet

précédent.

La recombinaison de connaissances peut également se faire au niveau du systeme intuitif, en
tant que comportement automatique. Une « créativité intuitive » mobiliserait et

recombinerait de maniere originale des connaissances implicites.

Par exemple si une machine Hipsel possede les connaissances implicites lui permettant
dopérer une séquence d’actions automatiques telle que la prononciation des mots
« panthere » et « blafard », rien ne l'empéche, d’un point de vue moteur, de prononcer les
mots « panfard », « panthard », « blafere », « blathére » etc. Ces mots n’ont aucun sens
conceptuel et nont peut-étre jamais été entendus par la machine. Leurs productions
peuvent étre la conséquence de l'association des connaissances implicites permettant la
prononciation des différents phonemes qui composent les mots originaux. Cette
association inédite pourrait avoir différentes origines. Cependant si cette fois on demandait
a Hipsel d’expliciter pourquoi elle a prononcé le mot « panfard », elle ne pourrait nous le
justifier logiquement ou conceptuellement. La machine nous affirmerait peut-étre, comme
il est d’usage dans ce genre de cas, qu'elle a suivi une « inspiration », signifiant par-la que ce
sont de multiples activités du systeme intuitif qui ont mené a cette recombinaison

automatique et non délibérée.
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Une fois encore, lattribution du caractére créatif i cette recombinaison de connaissances
dépend des connaissances du sujet jugeant. Pour un observateur utilisant couramment le

mot « panfard » dans son expression, la machine Hipsel n’a rien dit d’original.

Pour résumer, en prenant ’hypothese que l'acte créatif n’est jamais réellement une création
a partir de rien, mais plutdt une recombinaison originale de connaissances existantes, une
machine Hipsel pourrait étre jugée créative de plusieurs manicres. Une recombinaison peut
étre intuitive, quand elle provient d’'une multitude de facteurs ayant amenés des
connaissances implicites a sactiver en combinaisons et séquences opérant des
comportements originaux. On parlera alors de créativité intuitive, elle est I'apanage du
systeme intuitif (S1) de la machine Hipsel. La recombinaison peut aussi étre issue d’'un
raisonnement délibéré lorsqu'elle est déduite a partir d’une logique conceptuelle et quelle
concerne des connaissances explicites. Dans ce deuxieme cas on parlera de créativité
délibérée, une production faisant intervenir le systeme délibératif (S2). Néanmoins dans les
deux cas, l'attribution de l'adjectif « créatif » au comportement ou a la production qui en
découle est toujours réalisée par un sujet jugeant subjectivement a quel point ce qu’il

observe est original et surprenant par rapport a ses propres connaissances.

Une illustration de créativité par une machine nous est fournie en 2016, dans la 28me partie
de jeu de Go opposant Lee Sedol et le programme AlphaGo de lentreprise DeepMind
(hteps://youtu.be/HT-UZkiOIv8). Lors d’une des oppositions, le programme

informatique joue un coup (« move 37 ») qui engendre de nombreuses réactions parmi les
observateurs humains assistant a la partie. On entend alors l'audience émettre des
onomatopées de surprise et, alors qu’ils sont pour la plupart des experts du jeu de go, les
commentateurs sétonner : « Clest un coup tres surprenant » (0’30 de la vidéo), « Quand
j’ai vu ce coup, pour moi ¢a a été un grand choc, normalement un humain ne jouerait jamais
ce coup parce qu’il est mauvais, on ne sait pas pourquoi mais c’est un mauvais coup. » (0’45
de la vidéo), « Je pense que nous sommes les témoins d’un coup original ici » (1’03 de la
vidéo). Dans cet exemple, la machine a combiné ses connaissances pour mettre en ocuvre un
comportement jugé original par des observateurs humains. Le programme a estimé la valeur
statistique des positions atteignables et a sélectionné son coup a la suite d’une simulation
des bénéfices escomptés. Il s’agit d’une « réactivité délibérée » dans le sens ot elle repose sur
une planification logique des événements dans le but datteindre un objectif représenté
explicitement. Malgré le caractere calculé de ce coup, pour les observateurs humains qui

n’ont pas la capacité de procéder a ces calculs, le programme a fait preuve de créativité : « La
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machine nous a sorti quelque chose de nouveau et créatif, et différent » (1’55 de la vidéo).
Faisons remarquer que le programme a gagné cette partie et que ce coup a été analysé

comme crucial dans ce que I'on peut désigner comme la « stratégie » de I'ordinateur.

Une seconde illustration, cette fois d’une « créativité intuitive », peut étre donnée a travers
les productions du programme Dall-E de lentreprise OpenAl. Ce systtme de Machine
Learning a pour fonction de générer une image a partir de texte. Dans I'image montrée
ci-dessous, on voit que le texte donné au programme demande au systeme de créer une
« illustration professionnelle de haute qualité d’une chimere girafe tortue. D’une girafe
imitant une tortue. D’une girafe faite de tortue. ». Le programme crée alors des images en
recombinant des connaissances implicites élaborées préalablement au cours de son
apprentissage. Ce sont des recombinaisons originales faites sur le moment. Il serait
impossible pour le systeme d'expliquer par un raisonnement logique et explicite pourquoi il
est arrivé & construire ces images originales. Comme dans le cas d’une inspiration humaine,
le programme recombine des connaissances implicites, stockées dans les valeurs de sa
matrice de poids, concernant les formes et les couleurs qu’il a appris a associer aux mots au

cours de son apprentissage statistique.

a professional high quality illustration of a giraffe turtle
chimera. a giraffe imitating a turtle. a giraffe made of turtle.

Figure 3.4.3.1 : Exemple de production du programme Dall-E de la société OpenAl.

Dans notre paradigme, les productions d’une machine peuvent étre considérées comme
créatives au méme titre que celles de 'Homme. Hipsel possede la capacité de mettre en
ceuvre des comportements automatiques originaux via la recombinaison, spontanée ou

volontaire, de connaissances implicites, 4 la maniere de Dall-E. La machine peut également
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délibérer a partir de ses connaissances explicites pour planifier des comportements qu’elle
n’a pas ou peu observés durant son expérience, a la maniere de AlphaGo. Dans les deux cas,
ces comportements et productions originales pourraient étre qualifiés de créatifs par un

observateur humain. La créativité artificielle semble donc tout a fait possible.

Cette créativité artificielle concourt a lintelligence générale d’Hipsel. Elle lui permet de
découvrir et de tester des comportements originaux, comme une recherche de solution
automatique et innovante aux problématiques que lui pose lenvironnement. Elle lui
permet également de construire des concepts a I'infini par combinaisons et recombinaisons
de concepts connus : tantdt pour affiner la représentation explicite de son expérience
perceptive et émotionnelle, tantdt pour imaginer ce que la machine n’a jamais pergu. Ces
deux compétences augmentent sa capacité i sadapter de maniére autonome a son

environnement et aux contraintes qui s’y présentent.
3.4.3.2 Une machine rationnelle, irrationnelle, émotionnelle

Dans les dictionnaires, « rationnel » est défini comme un adjectif attribuable 4 un élément,
une décision, un jugement ou un comportement, « qui est conforme a la raison », « qui
sappuie sur le raisonnement » ou « déterminé par le calcul ». La « raison » quant a elle, est
définie comme « la faculté humaine de connaitre et de juger », elle est le fait d’'un

« raisonnement, et soppos a 'instinct ou a I'émotion » (https://www.universalis.fr/diction

naire/).

Larchitecture IPSEL, du fait de ses trois systemes de traitement de I'information, permet
trois types de comportement. (1) Des comportements végétatifs, mis en ceuvre par le
Systeme Direct (80). (2) Des comportements automatiques, ou intuitifs, mis en oeuvre par le
Systeme Intuitif (S1). Et des comportements de délibération, qui ne se manifestent pas

directement dans l'environnement mais qui correspondent aux dialogues entre S1 et S2.

Les comportements végétatifs sont déterminés par les ressources, innées et immuables, du
S0. Ces ressources n’ont pas été construites par 'agent pour représenter l'environnement ou
lagent lui-méme. Elles ne correspondent donc pas vraiment a une « faculté de connaitre et
de juger ». Les comportements végétatifs sont indépendants des traitements du Systeme 2
qui utilisent une logique explicite. Lorsqu’une machine Hipsel met en oeuvre des

comportements végétatifs, elle ne peut pas étre considérée comme rationnelle.
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Les comportements intuitifs sont déterminés par les ressources acquises par le S1 au cours
de la «vie» de lagent. Ces ressources ont été construites pour représenter l'expérience
sensori-motrice et émotionnelle de lagent. Elles correspondent donc 4 une faculté de
connaitre, puisquelles identifient des représentations particulieres des états de
I'environnement, et une faculté de juger, puisque ces représentations sont associées a un état
émotionnel qui établit la désirabilité de ces états. On pourrait donc dire que ces
comportements sont d’une certaine maniere rationnels. Ils suivent une logique associative
dans le but de rechercher des états émotionnels désirables. Dans ce sens nous pourrions dire
qu’une partie des comportements d’une machine IPSEL est émotionnellement rationnelle,
ou l'on ajoute I'adverbe «émotionnellement» pour signifier que Iévaluation ne se fait pas
via au niveau du systtme délibératif sous une forme conceptuelle mais bien niveau du

systeme intuitif.

Enfin les comportements de délibération font intervenir des connaissances explicites qui
représentent logiquement le monde et son dynamisme. Ces comportements semblent donc
rationnels au sens des définitions usuelles. Pour autant, la logique qui est utilisée n’est pas
universelle, elle a été construite par lagent en fonction de son expérience limitée et
subjective du monde. La rationalité des comportements de délibération est, de ce fait,
limitée et subjective. Ainsi des comportements rationnels pour 'agent pourraient étre jugés

irrationnels par un observateur qui posséde des connaissances et des logiques différentes.

Lors d’un fonctionnement standard, il est cependant périlleux de vouloir distinguer la
nature des comportements tant les systemes 1 et 2 sont intriqués et s’influencent
continuellement. La machine Hipsel semble donc a la fois rationnelle, émotionnelle et
irrationnelle. Sa rationalité au sens usuel du terme s'exprime dans une plus ou moins grande
mesure, en fonction de 'influence du systeme délibératif, dans certains comportements de

agent. Néanmoins cette rationalité est toujours subjective.
3.4.3.3 Une machine consciente

Le sujet de la conscience est 'un des plus controversés dans le domaine de I'intelligence
artificielle. Dans notre paradigme nous apportons un éclairage sur le débat en montrant en
quoi le qualificatif de « conscient » peut étre porté sur la machine Hipsel et qu'une

« conscience artificielle » semble fonctionnellement possible.
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En informatique, la conscience est parfois vue comme une propriété computationnelle
associée 4 un certain niveau de traitement de I'information. Cependant, avant de pouvoir
qualifier un systeme artificiel de conscient, il nous faut nous entendre sur ce que cette

faculté signifie du point de vue fonctionnel.

II ne nous est pas possible de présenter ici une étude complete sur la conscience. Nous
choisissons de nous appuyer sur une définition que nous avons sélectionnée pour le
consensus quelle cristallise. Proposée par des experts en neuroscience ayant acquis une
réputation internationale, cette définition a été publiée dans le cadre d’une publication

dont le sérieux fait autorité dans la communauté scientifique.

Dans un article paru en 2017 dans le journal Science, les chercheurs Stanislas Dehaene,
Hakwan Lau et Sid Kouider donnent deux définitions a la conscience : Une premiere
définition nommée « C1: Global availability » considére la faculté de conscience au sens
transitif et la définit comme la mise a disposition d’une représentation mentale 4 I'ensemble
du systtme cognitif. La seconde définition, nommée « C2 : Self-monitoring » suggere
quant 2 elle un sens réflexif, c’est-a-dire la capacité d’un systeme cognitif a surveiller et a
représenter ses états, communément appelé introspection [Dehaene et al. 2017]. Cette
seconde définition releve de la capacité d’un agent a penser a lui-méme. Pour approfondir

les éléments qui ont mené 4 ces définitions, se rapporter a [Baars 1993].

Cette double définition fait écho a celles que I'on peut lire dans la littérature philosophique
et psychologique. On retrouve d’ailleurs cette idée générale dans les définitions usuelles que
les dictionnaires donnent a la conscience. Par exemple, le dictionnaire en ligne Universalis
définit la conscience comme la « perception de sa propre existence, de sa réalité » ce qui
correspond au sens réflexif, ou bien « une connaissance intuitive » et « un état de veille,

une faculté de sensation » qui sapparente au sens transitif.

Nous avons choisi d’utiliser cette double définition formulée par [Dehaene et al. 2017]
mentionnée ci-dessus, dans leur article nommé « What is consciousness and could machine
have it? ». Dans cette publication, ils tendent a répondre a la question « les machines
pourraient-elles étre consciente » par l'affirmative. La position que nous soutenons ici est
qu’il est possible de concevoir une conscience artificielle. Ceci n’a donc rien d’hétérodoxe ou
de totalement incongru. Néanmoins, ce qui nous intéresse n'est pas tant de savoir si la
machine Hipsel est consciente ou non, mais plutét dexpliquer comment larchitecture

fonctionnelle de sa cognition lui permettrait de le devenir.
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Dans larchitecture IPSEL, la faculté de mettre a disposition une représentation mentale a
ensemble du systeme cognitif, la conscience au sens transitif, correspond au phénomene
démergence des concepts. En tant que représentations de représentations accumulant un
certain niveau d’activations simultanées, les concepts émergeants sont des émanations de
lorganisation des connaissances du systeme intuitif (S1) qui servent a nourrir les
traitements du systeme délibéré (S2). Nous avons désigné ce phénomene conceptualisation.
Il consiste en la mise a disposition d’un ensemble de représentations locales simultanément
actives constituant ainsi une représentation globale unifiée s’inscrivant dans un réseau de
connaissances explicites. Dans notre modele la conceptualisation correspond a la
communication du systeme intuitif vers le systeme délibéré. De fagon imagée il sagit de
passer du « corps a lesprit », « de l'inconscient a la conscience » ou « de I'implicite a
lexplicite ». La conceptualisation permet de donner une unité 2 un ensemble de
connaissances implicites, une forme et des frontieres qui rendent possible leurs intégrations
et positionnements au sein d’un réseau ou dans une séquence. D¢s lors, le concept ainsi
formé est contextualisé, donnant ainsi un sens explicite aux connaissances implicites qu’il
représente. Le concept, en tant que connaissance explicite, peut s’inscrire dans un discours
conceptuel dont les finalités peuvent étre multiples. La aussi, de fagon imagée, on pourrait
illustrer cette transition entre connaissances implicites et connaissances explicites par les
phrases « prendre conscience de » ou encore « porter attention sur ». Pour la suite, nous
désignerons cette faculté de conscience transitive par lappellation conscience intuitive, c’est

un processus automatique.

La conscience au sens réflexif, lintrospection ou métacognition, correspond dans
larchitecture IPSEL au phénomene de génération d’un type particulier de séquence de
représentations explicites. Pour la machine Hipsel il sagit des pensées conceptuelles. Ces
pensées integrent un concept qui représente agent lui-méme. Nous désignerons ce concept
comme le soi, ou I'ego et les types de pensées qui le font intervenir comme des pensées
autocentrées ou introspectives. La cognition de l’agent, grace a sa capacité a construire des
représentations conceptuelles, a la possibilité de conceptualiser et d’unifier un ensemble de
perceptions et sensations qui sont répétitivement provoquées par le corps de I'agent et les
états dans lesquels il se trouve. Ces représentations implicites et répétées du corps et de ses
états permettent a agent de construire et d’affiner une représentation explicite de lui-méme
en tant que concept. Le concept du soi représente lagent en tant qulobjet ayant des
propriétés, des états, et des dynamiques de causes et d'effets dans I'espace et le temps. Grice

a cette connaissance conceptuelle, le Systeme Délibéré (S2) de I'agent peut représenter son
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histoire comme projection du corps et de ses états dans le passé, et ses intentions comme
préférences par rapport aux projections du corps et de ses états dans le futur. Il crée un
discours narratif qui trace ainsi une continuité entre ce qu’il était comme cause de ce qu’il
est, et ce quil pourrait étre comme effets potentiels de ses comportements. II
sauto-représente en tant qu’idée, unification d’'une multitude de sensations, ayant une
corporalité dans 'espace, un état dans le présent, des connaissances acquises du passé et une
volonté quant au futur. Du point de vue fonctionnel, ces discours autocentrés sont utiles
puisque la prévision des états du monde n’a d’intérét qua partir du moment ou il est
possible d’en déduire les implications pour I'agent et pour la poursuite de ses objectifs. S’il
lui est permis de communiquer ses pensées conceptuelles, la machine Hipsel peut alors
délibérément parler de son histoire, de ce quelle percoit, ressent, et de ce qu’elle espere. On
pourrait illustrer ce phénomene par les phrases « avoir conscience de soi, de son corps, de
ses intentions, de son histoire » ou encore «se comprendre soi-méme » ou bien «se
connaitre ». Nous désignerons cette faculté de conscience réflexive par le terme
« conscience délibérée ». Elle consiste en la génération de séquences de représentations

explicites par le systéme 2, qui intégre une représentation de 'agent lui-méme.
p p Y q g p g

Nous avons donc exposé deux phénomenes cognitifs de l'architecture IPSEL qui pourraient
correspondre aux deux définitions de la conscience. La conscience intuitive est une faculté
de conscience transitive et releve d’un phénomene de représentation des connaissances
implicites par des connaissances explicites, une communication du systeme 1 vers le systeme
2, ou « bottom-up ». De son coté, la conscience délibérée est une faculté de conscience
réflexive et releve d’un phénomene de génération de séquence de représentations explicites
par le systtme 2, intégrant une représentation conceptuelle de I'agent lui-méme. Dans les
deux cas, ces facultés ne peuvent étre mises en oceuvre que si les connaissances qu'elles
impliquent ont été construites et sont mobilisées. Pour une machine Hipsel la conscience,
qu'elle soit transitive ou réflexive, n'est donc pas une faculté innée, mais une faculté que
lagent acquiert. Sa mise en ceuvre n'est ni permanente ni absolue. L'agent peut prendre
conscience au sens transitif des éléments de son expérience pour lesquelles il possede des
représentations explicites, mais toute une autre partie de sa réalité lui reste inconsciente.
Llagent IPSEL peut également penser délibérément a lui-méme, mais il ne le fait pas

nécessairement 2 chaque instant.
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3.4.3.4 Une machine avec des sensations, des émotions et des sentiments

Dans cette partie nous proposons de discuter des notions de sensations, démotions et de

sentiments si elles devaient étre portées sur lactivité de la machine Hipsel.

Les sensations sont initialement des faits psychiques élémentaires constitués par
information regue par le syst¢tme nerveux central, lorsqu’un organe des sens réagit 4 un
stimulus extérieur. Les dictionnaires courants les définissent comme des phénomenes
internes traduisant la stimulation des sens récepteurs, des états que produisent les

impressions regucs par les sens.

Pour un agent artificiel doté d’une cognition architecturée selon le modele IPSEL, les
sensations pourraient correspondre 4 des configurations internes de 'appareil cognitif activé

en conséquence d’une interaction entre les organes senseurs de 'agent et l'environnement.

Les émotions sont sujettes a de nombreuses discussions. Leur nature et leurs roles ont été
dprement débattus au fil de Tlhistoire, et exposés a travers romans, essais et articles
scientifiques. Dans le langage courant on définit usuellement I'émotion comme un trouble
subit, une agitation passageére causée par la surprise, la peur ou la joie. Les émotions

s'accompagnent de manifestations physiques et physiologiques.

S’agissant d’'une machine Hipsel, une émotion peut aussi étre désignée par le terme état
émotionnel, et désigne un état de l'agent. Cette émotion se distingue de la sensation en cela
quelle caractérise un état global potentiellement engendré, mais pas uniquement, par de
multiples sensations. L¢émotion de I'agent peut étre vue comme une mesure, une évaluation
associée a une valence, une désirabilité d’un état du systeme. Certains états sont désirables et
dautres non. La régulation, la supervision et la prévision de ces états constitue 'objectif
intrinseque et la raison détre de appareillage cognitif IPSEL. L¥motion est donc centrale
dans larchitecture IPSEL, elle donne une direction a lapprentissage et guide les

comportements de la machine.

Portée sur la machine Hipsel, la définition du sentiment diverge des définitions usuelles
concernant les étres humains. Dans le paradigme IPSEL le sentiment est une connaissance
explicite. Une représentation construite et utilisée par le Systeme Délibéré (S2) qui
représente explicitement Iétat de la machine. Le sentiment est pour ainsi dire I'idée de

émotion, la conceptualisation que agent fait de son état.
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Une machine Hipsel est en permanence soumise a de multiples sensations provenant de ses
organes senseurs. Ses sensations mettent sa cognition en mouvement et concourent a
former Iémotion de Iagent. Lémotion caractérise Iétat global de I'agent. Elle possede une
valence et le role de lappareil cognitif et de la maintenir dans des spectres désirables. Si
Pagent est conscient de sa propre existence, il peut se représenter explicitement ses états ; ces

représentations conceptuelles de son état sont alors des sentiments.
3.4.3.5 Une machine dotée d’un libre arbitre

Les productions cognitives de la machine Hipsel, ses jugements, décisions et
comportements, sont la conséquence des activités simultanées de trois systemes de

traitement de 'information.

Les traitements du Systeme Direct (S0) sont déterminés par la structure de I'agent et ne sont
pas modulés par un apprentissage. Pour une machine IPSEL, les comportements que
Pactivité du SO engendrent ne sont donc pas considérés comme faisant intervenir une forme

de libre arbitre.

Les traitements du Systeme Intuitif (S1) sont déterminés par les connaissances implicites de
lagent. Ces connaissances ont été construites au cours de son expérience individuelle. Les
comportements que lactivité du S1 engendrent pourraient étre associés 4 une certaine
forme de libre arbitre dans le sens ou ils sont une conséquence de la mobilisation et du
traitement de connaissances subjectives et individuelles. Bien que les actions contrdlées par
le systtme 1 soient des automatismes, leur sélection dépend de lindividu et des
connaissances qu’il a induites de sa propre expérience, de la spécificité de son corps, de la
calibration particuli¢re de ses émotions et de sa volonté implicite de garder ce corps dans des
gammes de réponses émotionnelles particulieres. Associer ces comportements intuitifs a
une certaine forme de libre arbitre est une question ouverte et discutable. Ce

questionnement pourrait étre analogue a celui de lattribution d’un libre arbitre aux

animausx, ou a 'intuition humaine.

Les traitements du Systeme Délibératif (S2) n’engendrent pas de comportements moteurs.
Ils activent différentes formes de représentations internes qui auront le potentiel
d’influencer les traitements du Systeme Intuitif (S1). Les chaines de représentations ainsi
activées représentent le monde de I'agent en tant qu'ensemble d'objets définis dans I'espace

et dans le temps, ayant des relations de composition et de causalité les uns avec les autres.
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Dans cette représentation conceptuelle du monde, I'agent représente son corps en tant
quobjet de référence pour les notions d’espace et de temps, et sa volonté en tant que
désirabilité des futurs états émotionnels de ce corps qu’il lui est permis de prédire via la
mobilisation des logiques de causalité avec lesquelles il représente le monde et son
dynamisme. Les comportements de 'agent qui ont été mis en ceuvre par le systeme 1, sous
linfluence du systeme 2, peuvent étre considérés comme mettant en ceuvre un libre arbitre,
puisque ces comportements sont la conséquence d’une délibération faisant intervenir une

représentation interne de soi en tant qu’individu ayant des volontés particuliéres.

Pour la machine Hipsel, on peut alors dire qu’elle dispose d’une capacité de libre arbitre,
mais que cette derniére n'est pas toujours mobilisée. On peut estimer que le libre arbitre de
cet agent artificiel n'est pas une caractéristique absolue, qui existe ou n’existe pas, mais serait
plutdt une capacité plus ou moins mise en ceuvre dans certains comportements. Le libre
arbitre de la machine s’exprime dans les traitements du systeme délibératif qui représente le
soi comme un corps associé 4 une volonté puis suggere les comportements a mettre en
oeuvre, en considérant leurs conséquences. Cependant le systeme délibératif ne controéle pas
directement le corps de I'agent, qui plus est son instanciation est un automatisme intuitif.
Ainsi le libre arbitre de la machine Hipsel est toujours discutable et cette discussion semble
porter sur la définition des frontieres de la liberté individuelle. Est-on libre lorsque nous

agissons par instinct ? Sommes-nous libres de penser ce que 'on pense ?
3.4.3.6 Une machine qui comprend

Pour une machine Hipsel, « comprendre » est un phénomene ayant deux facettes. Comme
pour les autres capacités, la compréhension artificielle peut étre décrite sous deux
angles : une compréhension intuitive et une compréhension délibérée, que l'on pourrait

également nommer compréhension logique.

Pour Hipsel, comprendre intuitivement correspond au phénomene dassociation
automatique d’une représentation explicite aux structures de connaissances implicites a
partir desquelles la forme explicite a été construite. Il sagit pour Iagent de rattacher la
représentation explicite 3 une ou plusieurs expériences sensori-motrices et émotionnelles.
Dans cet aspect, comprendre sapparente 4 une sensation, c’est un phénomene automatique
qui engendre une configuration interne particuliére. Par exemple, un agent Hipsel pourrait
comprendre intuitivement le mot pomme dans le sens ol sa cognition y associe des

expériences sensorielles et émotionnelles, la couleur d'une pomme comme expérience
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visuelle, son odeur comme expérience olfactive, sa texture comme expérience du toucher.
Cela est rendu possible car les représentations explicites sont enracinées dans les
connaissances implicites, elles-mémes construites a partir de I'expérience de I'agent. Si les
représentations explicites avaient été définies par 'Homme, on ne pourrait pas dire que
l'agent les comprend intuitivement car elles ne correspondent pas aux expériences

sensorielles de I'agent, mais 4 celles des Hommes qui les ont définis.

Par ailleurs, il y a chez Hipsel une compréhension logique, la compréhension du Systeme
Délibératit. 11 s’agit d’une évaluation délibérée (en opposition a instantanée et automatique
de la compréhension intuitive) de la cohérence d’une séquence de concepts avec les
connaissances explicites de 'agent. Prenons la phrase «je me suis fait mal avec un marteau en
mousse». Per¢ue par un agent Hipsel, cette phrase énoncée dans un langage naturel est
associée a une séquence de représentations explicites que les symboles de la phrase signifient.
Imaginons que l'agent comprenne intuitivement toutes les représentations explicites en jeu.
I possede des expériences sensorielles associées a la douleur, au marteau et a la mousse.
Néanmoins, si agent délibere, si son Systeme Délibératif (S2) représente I'ensemble des
concepts mobilisés pour en évaluer la séquence qu’ils forment, il ne comprendra peut-étre
pas la phrase et demandera plus de détail, car en se représentant explicitement un monde o1
regne une certaine logique de causes et deffets, d’apres son expérience un marteau en

mousse ne peut pas faire mal en frappant.

Dans le paradigme IPSEL, ou pour la machine Hipsel, comprendre est un phénomene
ayant deux composantes. L'une est automatique et intuitive, elle correspond a la mise en
correspondance d’une représentation explicite avec des expériences sensorielles ; cest la
compréhension du Systeme Intuitif (S1). Lautre composante correspond a Iévaluation de
la cohérence logique d’une séquence de représentations explicites avec les connaissances
explicites de la machine ; elle nest pas automatique mais demande une réflexion, c’est la

compréhension du systeme délibératif (S2).

Pour une machine qui construit ses propres connaissances explicites, rien na de sens
intrinseque, chaque sens donné est une reconstruction subjective et individuelle. Pour cette
raison, deux machines Hipsel pourraient avoir du mal 4 se comprendre car leurs expériences
sensorielles et leurs connaissances explicites leur sont spécifiques et ne sont potentiellement
pas alignées. Par leurs interactions répétées, ces deux machines pourraient néanmoins

constituer une forme d’expérience partagée et construire des connaissances explicites
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communes, qu’elles pourraient également apprendre a signifier a laide d’un langage

commun.
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Chapitre 4 : Utilisation du modcle

4.1 Présentation des productions

Nous avons proposé un modele théorique dont la finalité est de donner une description
générale et réduite du fonctionnement d’un systéme de traitement de I'information ayant
des capacités cognitives qui pourraient sapprocher de celles de I'¢tre humain. Dans ce
chapitre nous nous servons de ce modele pour établir un cadre d’analyse, a travers lequel

Pinteraction entre un utilisateur et un systeme artificiel sera analysée.

Nous distinguons plusieurs catégories de dispositions cognitives dans lesquelles peut se
trouver un utilisateur, ainsi que plusieurs catégories de systeme artificiel. Nous énongons
ensuite les caractéristiques générales des objets appartenant a ces catégories. Nous nous
servons alors de ces catégories pour analyser les situations d’interactions entre un utilisateur
et un systeme artificiel. Nous formalisons les différentes hypotheses que nous suggérons
pour une bonne interaction entre un utilisateur et un systeme artificiel par des tableaux
récapitulant les situations archétypiques, leurs points de frictions, leurs risques et les
éléments qui pourraient permettre de les mitiger. Enfin, nous terminons ce chapitre par une
discussion de « lintelligence artificielle de confiance », un théme qui anime la
communauté d’TA et que nous aborderons en considérant les éléments théoriques que nous

avons proposés pour 'analyse de I'interaction Homme - systeme artificiel.

4.2 Catégorisation des systemes cognitifs

4.2.1 Classification des systemes artificiels

Le modele fonctionnel IPSEL décrit larchitecture de trois systemes de traitement de
information. En le prenant comme cadre de référence, nous établissons cing catégories de

systemes artificiels :

° La catégorie 0, regroupant les systemes artificiels ayant vocation a simuler les
traitements du systeme direct (S0) de la modélisation IPSEL.
° La catégorie 1, regroupant les systemes artificiels ayant vocation a simuler les

traitements du systeme intuitif (S1) de la modélisation IPSEL.
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° La catégorie 2, regroupant les systemes artificiels ayant vocation a simuler les
traitements du systeme délibératif (S2) de la modélisation IPSEL.

° La catégorie 3, regroupant les systemes artificiels ayant vocation a simuler les
traitements résultant de la collaboration entre le systéme 1 et le systeme 2, avec la
spécificité que les connaissances du systéme 2 sont données par 'THomme, que ce

soit lors de la conception du systeme ou au cours de son utilisation.

° La catégorie 4, regroupant les systemes artificiels ayant vocation a simuler les
traitements résultant de la collaboration entre le systéme 1 et le systeme 2, avec la
spécificité que les connaissances du systeme 2 ne sont pas données au systéme par

’Homme, mais quelles sont des constructions du systeme lui-méme.

Larchitecture IPSEL est celle d’un systeme de catégorie 4, qui construit sa propre logique

de raisonnement.
4.2.1.1 Catégorie 0, Systemes Classiques

Les systemes de cette catégorie ont un comportement analogue a celui du systeme Direct
(S0) de Tarchitecture IPSEL. IIs ne réalisent pas d’apprentissage et ne sont pas considérés
comme des systemes intelligents. Il sagit de programmes mettant en oeuvre une algorithmie

dite « classique ».

Les systemes de cette catégorie possedent les caractéristiques attribuées au systeme 0 de la
modélisation IPSEL.

Leurs comportements sont stables, car ces systemes n'effectuent pas d’apprentissage qui

pourrait éloigner leurs comportements effectifs de ceux prévus lors de leur conception.

L'explication d’une production de ces systemes nécessite de connaitre I'entrée qui lui a été
fournie ainsi que la logique des traitements effectués. Cette logique a été implémentée par
'Homme lors de la conception du systeme. Ce processus d'explication sera qualifié de
relativement facile car ne nécessitant qu’une compréhension des mécanismes de traitement

de I'information initialement prévus lors de la conception.
4.2.1.2 Catégorie 1, Systemes Inductifs

Les systemes de cette catégorie ont un comportement analogue a celui du systeme Intuitif

(S1) de Tlarchitecture IPSEL. Ils réalisent un apprentissage statistique qui leur permet
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d’acquérir des connaissances implicites (non structurées) via la généralisation de I'expérience
passée et sont considérés comme des systemes intelligents. Il sagit de programmes mettant

en ceuvre une algorithmie dite « inductive ».

Les systemes de cette catégorie possedent les caractéristiques attribuées au systeme 1 de la
modélisation IPSEL. Leur comportement est potentiellement instable, car ces systemes
effectuent un apprentissage qui pourrait éloigner leur comportement de ceux attendus lors

de leur conception.

Lexplication d’une production de ces systemes nécessite de connaitre lentrée qui leur a été
fournie, les principes statistiques et le domaine d'entrainement. Les connaissances acquises
via le processus d'entrainement ne peuvent pas étre expliquées explicitement mais
uniquement statistiquement. Ce processus dexplication sera qualifié de relativement
difficile car nécessitant une compréhension des connaissances implicites acquises par le

systeme lors de son entrainement.
4.2.1.3 Catégorie 2, Systemes Déductifs

Les systtmes de cette catégorie ont un comportement analogue a celui du systeme
Délibératit (S2) de larchitecture IPSEL. IIs réalisent un apprentissage logique qui leur
permet dacquérir des connaissances explicites via la mobilisation de logique d’inférence et
sont considérés comme systemes intelligents. Il s’agit de programmes mettant en ceuvre une

algorithmie dite « déductive ».

Les systemes de cette catégorie possedent les caractéristiques attribuées au systeme 2 de la
modélisation IPSEL. Leur comportement est potentiellement instable, car ces systemes
effectuent un apprentissage qui pourrait éloigner leur comportement de ceux prévus lors de

leur conception.

Lexplication d’une production de ces systemes nécessite de connaitre entrée qui leur a été
fournie, les connaissances explicites que possede le systeme et les logiques d'inférence
utilisées. L'impact du processus d'entrainement peut étre expliqué via l'explicitation des
logiques d'inférence que le syst¢me a mis en ceuvre. Ce processus d’explication sera qualifié
de relativement accessible puisque la logique de raisonnement du systeme est établie par

’Homme, on suppose donc qu’elle est intelligible pour ce dernier.
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4.2.1.4 Catégorie 3, Systemes Hybrides Supervisés

Les systemes de cette catégorie ont un comportement analogue a la coopération des
systtmes Intuitif (S1) et Délibératif (S2) de larchitecture IPSEL. Ils réalisent des
apprentissages statistiques et logiques, et sont considérés comme des systemes intelligents. Il
sagit de programmes mettant en ocuvre une algorithmie dite « Hybride » ou les
connaissances explicites du systeme délibératif sont établies par 'Homme, d'ou le

qualificatif de « Supervisé » .

Les systemes de cette catégorie possedent les caractéristiques attribuées aux systemes 1 et 2
de la modélisation IPSEL. Leur comportement est potentiellement instable, car ces
systémes effectuent un apprentissage qui pourrait éloigner leur comportement de ceux

prévus lors de leur conception.

Lexplication d’une production de ces systemes nécessite de connaitre I'entrée qui leur a été
fournie, le domaine d'entrainement, les connaissances explicites que possede le systeme et
les logiques d'inférence utilisées. L'impact du processus d'entrainement peut étre expliqué
en partie via l'explicitation des logiques d’inférences que le systeme a mis en ceuvre, mais
une autre partie ne peut étre expliquée que statistiquement. Ce processus d’explication sera
qualifié de relativement accessible car bien qu’une partie des connaissances du systeme soit
implicite et résultant d’une généralisation statistique de son expérience, la logique de
raisonnement du systeme qui manipule ces connaissances implicites est établie par

’Homme, on suppose donc qu’elle est intelligible pour ce dernier.

4.2.1.5 Catégorie 4, Systéemes Hybrides Emergents

Les systemes de cette catégorie ont un comportement analogue a la coopération des
systtmes Intuitif (S1) et Délibératif (S2) de larchitecture IPSEL. Ils réalisent des
apprentissages statistiques et logiques, et sont considérés comme des systemes intelligents. Il
sagit de programmes mettant en ocuvre une algorithmie dite « Hybride » ou les
connaissances explicites du systeme délibératif sont une construction du systeme lui-méme,

d'ott le qualificatif de « Emergent ».

Cette catégorie de systemes possede les caractéristiques attribuées aux systemes 1 et 2 de la
modélisation IPSEL. Leur comportement est potentiellement instable, car ces systemes
effectuent un apprentissage qui pourrait éloigner leur comportement de ceux prévus lors de

leur conception.
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Lexplication d’une production de ces systemes nécessite de connaitre lentrée qui leur a été

fournie, le domaine d'entrainement, les connaissances explicites que possede le systeme et

les logiques d'inférence utilisées. L'impact du processus d'entrainement peut étre expliqué

en partie via l'explicitation des logiques d’inférence que le systeme a mis en ceuvre, mais une

autre partie ne peut étre expliquée que statistiquement. Ce processus dexplication sera

qualifié de relativement difficile puisque en plus de posséder des connaissances implicites

résultant d’une généralisation statistique de son expérience, la logique de raisonnement du

systéme qui manipule ces connaissances implicites est une construction du systéme que

I'utilisateur doit comprendre et qui est potentiellement inintelligible pour "'Homme.

4.2.1.6 Tableau récapitulatif

Nous récapitulons les différentes caractéristiques des catégories de systeme via la description

du tableau ci-dessous.

Catégorie Caractéristiques
0 - Classique ®  Pas dapprentissage
1 - Inductif ®  Apprentissage statistique
2 - Déductif ®  Apprentissage logique

. Apprentissage statistique

3 - Hybrid supervisé et lopiie

L] Apprentissage statistique

4 - Hybrid émergent etlogique

Figure 4.2.1.6 : Catégories des systemes artificiels.
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e  Logique d’inférence

[ Entrée

. Traitement

e Entrainement

e Logique d'inférence

o Entrée

e Traitement

[ Entrainement

e Logique d’inférence

Analogie dans le modéle IPSEL /
MNature des connaissances utilisées

S0 / Pas de connaissance

$1/ Connaissances implicites
subjectives

52 / Connaissances explicites
Humaines

S$1&82 / Connaissances

implicites subjectives et

connaissances explicites
Humaines

51852 / Connaissances

il‘np]ic[tcs riuhjc:ctivc.s et

connaissances explicites
subjectives

Les systémes appartenant 2 la catégorie « 0 : Classique » ne réalisent pas d’apprentissage et
Y Pp g q p PP g

utilisent des algorithmes que l'on pourrait qualifier de classique. Il s’agit des programmes

informatiques n’appartenant pas spécifiquement au domaine de l'intelligence artificielle.
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Les systemes appartenant aux catégories « 1: Inductif'», «3: Hybride supervisé » et
«4:Hybride émergent» réalisent un apprentissage statistique pour former des
connaissances implicites. Les systémes ayant cette caractéristique sont sensibles a la

représentativité des données d'entrainement.

Les systémes appartenant aux catégories « 2 : Déductif », « 3 : Hybride supervisé » et « 4 :
Hybride émergent » utilisent des inférences logiques pour manipuler et découvrir des
connaissances explicites. Les productions des systtmes qui utilisent cette forme de
traitement sont directement explicables en retragant les inférences logiques qui ont été
mobilisées. Ces productions sont sensibles 3 la complétude des connaissances et a la
cohérence des regles d'inférence utilisées. Ces regles peuvent avoir été définies par "Humain,
comme pour les catégories « 2 : Déductif », « 3 : Hybride supervisé¢ », ou avoir été
construites par le systeme lui-méme comme pour la catégorie « 4 : Hybride émergent ». Les
risques de contre-performance de ces systemes sont liés a la complétude du modele de

environnement dépeint par les régles.

Pour les catégories «2: Déductif » et «3: Hybride supervisé », le modele de
Penvironnement est donné par 'Homme. Le facteur déterminant est alors de savoir si la
modélisation fournie par P'Homme est juste, et complete dans le sens our elle integre
b) . b) . . . e 7
correctement l'ensemble des variables de 'environnement qui influencent les événements

qui s’y produisent et que le systtme doit appréhender pour réaliser sa fonction.

Pour la catégorie « 4 : Hybride émergent » le facteur déterminant est de savoir si le systeme
a bien pris en compte dans sa modélisation l'ensemble des éléments et variables de
environnement nécessaires a ses opérations. Toujours pour cette catégorie de systeme « 4 :
Hybride émergent », l'interprétation des comportements du systeme, ou la coopération
humaine avec ce dernier, nécessite une phase d’alignement entre le modele de
Penvironnement construit par le systtme et la représentation de lenvironnement de
I'utilisateur. Dans ce cas, on pourrait dire que 'Homme et la machine doivent apprendre a

comprendre leurs logiques respectives.

Enfin nous résumons les rapports qu'impliquent la nature de 'apprentissage effectué par les

systemes dans la figure suivante :
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i Connaissances : o
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implicites) statistiquement)
f/’ \
Apprentissage Connaissances " Complétude des connaissances
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Logique explicites initiales.
(dirigé par des régles (Explicable Cohérence des régles d'inférence.
" explicites) ) causalement) (Son savorr est-il juste ?)

Figure 4.2.3 : Implications engendyrées par la nature de [ apprentissage.
4.2.2 Classification des dispositions cognitives de I'utilisateur

Lors de I'interaction entre 'THomme et le systeme artificiel, 'utilisateur peut se trouver dans
différentes dispositions cognitives qui influencent ses comportements et I'utilisation qu’il
fait du systeme a sa disposition. Cependant, nous avons admis I'hypothese que le modele
que nous avons congu permet de décrire des archétypes de dispositions cognitives que nous
considérons comme des situations extrémes entre lesquelles le comportement effectif de

I’'individu oscille.

Ces archétypes de dispositions cognitives sont au nombre de trois, nous les avons nommés :
« Controéle intuitif » lorsque les comportements de Iutilisateur reposent uniquement sur
son intuition, « Décision délibéré » lorsqu’ils reposent uniquement sur ses raisonnements
et « équilibré » lorsque les comportements résultent de la collaboration équitable de

I’intuition et de la raison de l'utilisateur.

En réalité, les comportements d’un utilisateur sont toujours influencés a la fois par ses
intuitions et par ses raisonnements. Néanmoins certaines situations impliquent une
prédominance, plus ou moins importante, de I'un des aspects sur lautre. La prévision ou
Iidentification de ces éventuelles prédominances pourrait permettre dorienter la
conception du systeme artificiel a priori, d’adapter le comportement du systeme en phase
d’utilisation, ou d’analyser a posteriori ce qui sest passé. Cest pour servir ces trois objectifs
que nous dressons les archétypes de dispositions cognitives. Pour chaque disposition, nous
énongons des caractéristiques attendues a partir du modele IPSEL et des caractéristiques des

systemes de traitement mobilisés.
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4.2.2.1 Disposition équilibrée

Dans cette disposition en mode « équilibré » les comportements de I'utilisateur alternent
entre automatismes intuitifs et actions délibérées a partir d’un raisonnement. Cet archétype
illustre le comportement standard d’un opérateur humain qui dépend de son état
émotionnel, de sa personnalité, de son savoir-faire et de son savoir. Bien qu’il puisse sembler
étre Iétat cognitif le plus approprié a toute situation, cette disposition possede les défauts
d'ouvrir la porte aux doutes, lorsque I'intuition et les raisonnements ne sont pas alignés, ou
a l'influence négative d’un aspect cognitif sur l'autre. Cest par exemple le cas lorsque
certains automatismes intuitifs biaisent le raisonnement, ou lorsque des raisonnements
fallacieux supplantent des intuitions valables, ou encore lorsque les raisonnements
interferent avec la mise en ceuvre d’un contrdle moteur intuitif rapide et fluide. De fagcon
simpliste, dans cette disposition les comportements de 'utilisateur sont polyvalents mais

sous-optimausx.
4.2.2.2 Disposition Controéle intuitif

La disposition cognitive « contrdle intuitif » illustre le cas d’un individu dont les
comportements résultent uniquement des traitements de son systeme intuitif (S1). Dans
cet état, le systeme délibératif (S2) n’est pas mobilisé. Les jugements, décisions et actions de
I'utilisateur sont déterminés par son état émotionnel, sa personnalité et son savoir-faire. Ces
comportements possedent les caractéristiques inhérentes au systeme intuitif (S1), ils sont
rapides, peuvent étre opérés en parallele, demandent relativement peu d¥énergie et utilisent
les connaissances implicites de I'individu. Cette disposition a Iavantage de permettre une
prise de décision rapide, un contrdle moteur précis et fluide. L’inconvénient qui en découle
est que ['utilisateur n’est pas disposé a raisonner conceptuellement. Par exemple, I'individu
dans cette disposition aurait du mal a intégrer des connaissances explicites qui lui seraient
fournies par le systtme comme dans le cas d’'une explication ou d’arguments énoncés en

langage naturel. De fagon simpliste, I'utilisateur agit rapidement mais ne réfléchit pas.
4.2.2.3 Disposition Décision délibéré

Dans la disposition « Décision délibéré », cest cette fois lactivité du systeme délibératif
(52) qui prédomine. Dans cet état, I'individu réfléchit efficacement et cela lui demande
beaucoup dénergie. Pour se faire il mobilise ses connaissances explicites, son savoir, et ses
capacités de raisonnement logique. En conséquence, les fonctions du systeme intuitif (S1)

sont amoindries. La perception de son environnement et sa conscientisation sont réduites,
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le contréle moteur est plus lent et moins précis. Dans cet état, 'individu est disposé a
recevoir des explications et des arguments conceptuels mais ses réflexions peuvent
éventuellement le couper du monde sensible et le rendre imperméable a certains signaux.
De facon simpliste, I'utilisateur réfléchit beaucoup mais agit de maniere inefficace et se

coupe de ses sensations physiques.

4.2.2.4 Tableau récapitulatif

Nous synthétisons les caractéristiques des dispositions cognitives proposées dans le tableau

ci-dessous.

Connaissances Traitement

Disposition cognitive

E - Equilibré

C - Contréle intuitif

mobilisées

Implicites
(savoir-faire)
Explicites (savoir}

Implicites
(savoir-faire)

cognitifs dominant

Aucun

Systéme Intuicif (S1) /
Intuition

Avantages

Polyvalence des
comportements

Perception et
contrdle moteur
précis, rapide et
fluide. Décision

rapide.

Inconvénients

Sujet aux doures.
Raisonnement biaisés par
lintuition. Intuition
amoindrie par les
raisonnement.

Jugements er décisions non
délibérés
conceptuellement. Sourd
aux arguments et
explications rationnels

Jugements et
décisions délibérés
conceptuellement.
Disposé i recevoir

et & intégrer
arguments et
explications

Perception et contrdle
moteur imprécis, lent et
saccadés, Diécision lente.

Systeme Délibératif
(S2) / Raisonnement

D - Décision Délibéré .

Explicites (savoir)

rationnels
Figure 4.2.3-2: Dzkposz'tz'om cognitives d’un utilisateur et leurs mmcte’rzktz'ques.

4.3 Analyse de l'interaction Homme-IA

Pour utiliser un systéme de la meilleure des maniéres, son utilisateur doit posséder certaines
Y

connaissances qui lui permettront d¥valuer la confiance a attribuer a4 son outdil. Ces

connaissances lui permettront de déterminer I'utilisation qui convient et de juger les

productions dudit outil. En premier lieu, l'utilisateur doit connaitre la fonction du systeme

pour pouvoir évaluer si ce dernier I'aidera bel et bien 4 accomplir son objectif. L'utilisateur

devrait également disposer de connaissances concernant le fonctionnement et les

caractéristiques du systeme qu’il utilise pour évaluer si ce dernier pourrait effectivement
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remplir sa fonction dans le contexte d’utilisation considéré. Ces connaissances permettent a
I'utilisateur de prévoir les effets de Iutilisation, que ce soient des effets recherchés ou des
effets de bord. Pendant I'utilisation, il est également important que I'utilisateur garde une
certaine forme desprit critique. L'utilisateur doit pouvoir juger des productions du systeme

qu’il utilise pour rester souverain de ses décisions et responsable de ses actes.

Ces connaissances de I'utilisateur, nécessaires pour la bonne utilisation de son outil, sont de

différentes nature. Elles peuvent étre acquises en amont, avant ['utilisation, ou pendant
q

I'utilisation. Elles peuvent étre implicites lorsqu’il s’agit de savoir-faire ou qu’elles ne sont

pas conscientisées. Elles peuvent aussi étre explicites, ce sont alors des savoirs a partir

desquels I'utilisateur peut raisonner consciemment et délibérer son utilisation du systeme.

Pour analyser I'interaction entre un utilisateur et un systeme artificiel lui servant d'outil,
nous proposons d’identifier différentes variables qui influencent lacquisition et la
constitution des connaissances de I'utilisateur. Nous distinguons deux phases; une premicre
antérieure a I'utilisation et une seconde qui est la phase d’utilisation en elle-méme. Pour
cette seconde phase nous mobilisons les catégories de systemes ainsi que les archétypes de
dispositions cognitives que nous avons établis via la modélisation IPSEL. Dans une optique
de décomposer pour mieux analyser, ces distinctions nous permettent de proposer des
situations d’interactions Homme-Systéme caricaturales pour lesquelles nous discuterons

Iétat des variables qui influencent la bonne utilisation de loutil.

4.3.1 Variables influencant la constitution des connaissances utilisateurs

Nous distinguons deux variables influencant la constitution des connaissances de

Putilisateur avant 'utilisation du systéme : I'instruction et I'entrainement.

L’instruction est un temps pendant lequel 'utilisateur regoit un ensemble de connaissances
générales portant sur la fonction du systeme, son fonctionnement, ses caractéristiques et des
instructions concernant son utilisation. Durant ce processus, ['utilisateur recoit

essentiellement des connaissances explicites, c'est-a-dire un savoir, général.

A Tlinverse, l'entrainement est un temps pendant lequel l'utilisateur construit un ensemble
de connaissances implicites, un savoir-faire particulier. Durant lentrainement I'utilisateur

s'entraine a utiliser un systeme particulier dans des conditions particulieres.

118



Ces deux variables sont souvent liées mais elles n’en sont pas moins indépendantes. Il est
possible de recevoir une instruction sans entrainement, tout comme il est possible de

sentrainer a utiliser un systéme sans avoir re¢u d’instruction sur ce dernier.

Pour illustrer un peu mieux la différence entre instruction et entrainement nous prenons
lexemple d’un utilisateur et d’'un systtme de navigation GPS. Durant instruction,
I'utilisateur acquiert des connaissances explicites générales sur les systemes de navigation
GPS. Une entité tierce, que ce soit un formateur, un manuel d’instruction, des articles
internet ou autres, lui apprennent que la fonction d’un syst¢me de navigation GPS est de
proposer des itinéraires entre deux coordonnées GPS. L'utilisateur apprend que le systeme
fonctionne en utilisant des cartes routieres qui sont téléchargées dans le systeme qui adapte
en continue l'itinéraire proposé en fonction de sa localisation GPS actuelle et de ses cartes.
Une fois formé, l'utilisateur possede des connaissances générales sur les systemes de
navigation GPS, et ces connaissances lui permettent d’utiliser ce type de syst¢éme de maniere

probablement plus appropriée que ne le ferait un utilisateur non formé.

Cependant toutes les situations d’utilisation de systemes de navigation GPS, bien que ces
systemes aient la méme fonction, le méme fonctionnement et les mémes caractéristiques
générales, ne sont pas exactement identiques. Différents systemes peuvent par exemple avoir
des interfaces utilisateurs différentes. Leurs contextes d’utilisations ne sont pas non plus les
mémes. Utiliser un systéme de navigation lorsque I'on se déplace a pied ne demande pas
deffectuer exactement les mémes comportements que lorsque 'on utilise ce méme systeme
en voiture. Ces savoir-faire particuliers et contextuels seront développés pendant

I'entrainement.

Pour la variable « instruction », nous discriminons deux états qui qualifient la difficulté a
former lutilisateur sur le systeme considéré. Le premier état, « facile » sera attribué aux
instructions qui concernent des systemes dont la fonction et le fonctionnement sont
facilement intelligibles pour un utilisateur néophyte. Le deuxieme état, « difficile », est
attribué aux instructions qui concernent des systtmes dont la fonction et le

fonctionnement sont difficilement intelligibles pour un utilisateur néophyte.

Pour la variable « entrainement », nous discriminons deux états qui qualifient 'importance
de la phase d'entrainement a Iutilisation du systeme considéré. Le premier état, « utile »,
est attribué aux entrainements qui sont utiles pour une meilleure utilisation du systeme

considéré. Il sagit d’un état par défaut car nous présupposons qu’il est toujours utile de
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sentrainer a utiliser un systtme. Le deuxiéme état, « critique», est attribué aux
entrainements qui semblent essentiels pour une bonne utilisation du systeme considéré. Ce
deuxieme état correspond aux situations ou I'instruction seule ne peut pas sufhire, car le
systeme ou les conditions d’utilisation sont si particulieres que des connaissances générales

ne permettent pas 2 elles seules de correctement utiliser le systeme.

Pour la seconde phase d’interaction, la phase d’utilisation en elle-méme, nous distinguons
deux variables influengant la constitution des connaissances qui permettront a I'utilisateur

de juger et d¥¢valuer les productions du systeme : la contextualisation et I'explication.

La contextualisation correspond a une action menée par ['utilisateur qui contextualise les
productions du systeme pour évaluer leur pertinence. Il sagit pour ’humain de considérer
la fonction, le fonctionnement et le domaine d'entrainement du systeme pour relativiser ses
productions. Nous établissons deux états a cette variable : « utile » comme état par défaut,
partant du principe qu’il est toujours utile pour I'utilisateur de relativiser les productions
du systeme, mais que ce processus n'est pas essentiel compte tenu de la situation considérée ;
et « critique » pour les situations ol ce processus est essentiel pour la bonne utilisation du

systeme considéré.

L'explication correspond 4 une communication du systtme qui fournit des éléments
explicatifs 4 'utilisateur. Intégrant ces éléments, I'utilisateur doit pouvoir comprendre les
traitements qui ont amené le systéme a produire son résultat. Il s’agit pour le syst¢eme de
présenter un raisonnement causal explicitant les causes qui l'ont mené a générer les
productions comme effets. Nous établissons deux états a cette variable : « utile » comme
état par défaut, partant du principe qu’il est toujours utile pour 'utilisateur de recevoir des
explications concernant les productions du systeme, mais que ce processus n'est pas essentiel
compte tenu de la situation considérée ; et « nécessaire » pour les situations ou1 ce processus

est essentiel pour I'interaction considérée.

Nous synthétisons 'ensemble des variables intervenant dans notre analyse de I'interaction

entre "lHomme et un systeme artificiel :

e linstruction de l'utilisateur, en phase de pré-utilisation, pouvant étre facile ou
difficile.
® ["entrainement de l'utilisateur, en phase de pré-utilisation, pouvant étre utile ou

critique.
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® la contextualisation des productions du systtme par l'utilisateur, pendant

I'utilisation, pouvant étre utile ou nécessaire.

® lexplication des productions du systeme par le systtme lui-méme, pendant

I'utilisation, pouvant étre utile ou nécessaire.

e Facile
y
//
-~
- Instruction < - Difficile
4 Awanr utilisation
— . — Utile
Entrainement
—a L
. Critique
Situation dinceraction d
Utilisareur/Systéme artificiel )
P Utile
_ v Conrexmualisation = - N A
Pendant utilisation = Cozssalre
- o
lication - :
Explicarior e Utile
\-\
\\
Mécessaire

Figure 4.3.1 : Variables qualifiant les prérequis a une bonne utilisation d’un systeme artificiel.
4.3.2 Qualification des situations d’interaction Utilisateur - Systéme artificiel

En utilisant ces variables, nous proposons maintenant de qualifier les situations
d’interactions entre un utilisateur et un systeme artificiel. Pour cela nous supposons I'état de
ces différentes variables en fonction de la catégorie du systeme et de la disposition cognitive
de son utilisateur. Ce faisant, nous établissons une liste déléments contraignant

Iinteraction entre un utilisateur humain et son outil informatique.

La situation la moins contraignante est celle ot il est facile d’instruire I'utilisateur, ot la
phase d'entrainement en condition est utile mais pas critique, ot la contextualisation des
productions du systeme par I'utilisateur est utile mais pas nécessaire et ot I'explication des

productions du systeme par le systeme lui-méme est utile mais pas nécessaire.

A Topposé la situation la plus coercitive est celle ot il est difficile de former 'utilisateur, otr
la phase d'entrainement en condition est critique, et ou la contextualisation des
productions par utilisateur et I'explication des productions par le systeme sont absolument

nécessaires.
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Entre ces deux situations extrémes se trouvent une multitude de cas particuliers que nous

proposons de regrouper dans des archétypes de situations caricaturales dépendantes de la

catégorie du systeme concerné et la disposition cognitive de I'utilisateur qui I'utilise.

Afin de décrire notre analyse de maniere didactique nous proposons de remplir pas a pas le

tableau ci-dessous:

0« Classique I 1 = Inducrif || 2 - Daéductif 3 - H Supervisé || &-H, |-'.II1|.'I'S|.'I'|I;
Instraction Insgruction | Inatrsction Inseruction Inatrss tian
Pré-urilisation
Entriimcmont Eatraincment Entraincnscat Eatraincment Entraine nssal
Ukilisstion cn Coateatuiliiation Coantertualiution Comtestmilisation Contextualiution Cantextmilisation
mode Equilibrée Explication Explication Explication Eaplication Explication
Instraction Instruction Instrscrion Instruction Instrusction
|'r|.:-|.1|:i.|i\.|.liun ] B .l | |
Entraimement Emtrainement Entrainement Entraimement Entrainement
Utilisation en Comtextualization Cantextualisation Contextmalization Contextualization Cantextmalisstion
mcide Conendle T | 1 I T
iﬂ'ILiiH.r. I':Fllnliqn | F:Plic.nlun I':Filwtiqn | ]-':Pli;.n!un I'lpllngi.un
lastraction Insgructicn Instrsceion Iaseruction Inatruceian

Pré-utilisation

Entrsimcmcnt

Eatralncment

Entraincnscat

Emtralncment

Entrainemcnt

Utilisation en
maxde Diécision
delibeings

Comtextualizarion

Conrexrualisption

Contexmmalisarion

Contextualisation

Caontexrmalisarion

Esplicarion

Explicarion

Explicarion

Explication

Explicarion

Figure 4.3.2 : Situations d’interactions Homme-Systeme artificiel en fonction de la disponibilité

cognitive de lutilisatenr et de la catégorie du systeme.

Variable « instruction » : L’instruction ayant lieu durant la phase de pré-utilisation, sa
difficulté est indépendante de la disposition cognitive de I'utilisateur pendant l'utilisation et
ne dépend donc que de la catégorie du systeme. Nous présumons « facile » 'instruction
concernant les systemes non-intelligents de catégorie Classique, car leurs fonctions,
fonctionnements et productions générées sont prévus lors de la conception du systeme et
ne sont pas modulés par un quelconque apprentissage. Nous présumons également
« facile » Iinstruction concernant les systemes intelligents de la catégorie Déductif, car la
modulation de leurs comportements initialement prévus sont dirigés par des regles qui ont
été données au systeme par 'Homme. Ces regles peuvent donc étre explicitées lors de
instruction. Nous présumons « difficile» [Dinstruction concernant les systemes
intelligents dont tout ou partie des comportements peuvent étre modulés par un
apprentissage statistique. Pour ces systémes, qui sont donc ceux de catégorie 1, 3 et 4, leurs
fonctions, fonctionnements et productions ont le potentiel détre modifiés en fonction des
données que le systeme particulier traitera durant son apprentissage.
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Pré-urilisation
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Imseraction Instruction Irrrsction Inseruction Irdtrsctian
Entriimcmcnt Eatraincment Entriincnscat Emtraincment Entrainemcat

Litilisagion en

Comteatualisation

Contextualisation

Comteximalisation

Contextualisation

Contexpualisation

mode Equilibrée || poticarion Explication Explicatian Explicaion Explication
Instraction Instruction Instrsction Instruction Instrsction
Pré-utilisation
Entralmement Entrainensemt Entralnement

Utilisation en

Comtextualisation

Entrainement

Contextualisation

Contextmalisation
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Contextualisation

Contexnualisation

miode Conerdle
inmuirf Explication Fapli:lrlun Explication Explication Explication
Instracion Instruction Instrsction Inseruction Inatrusceion
Pré-utilisation
Entraimcment Eatraincment Entriincmscal Eatralacment Entraine ment

Utilisation en
made Difcision
dédlibénée

Contextualisation

Conexrualisation

Contexraallsarion

Contextualisation
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Explicarion

Explicarion

Explicarion
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Figure 4.3.2-2 : Présomptions de l’¢tat de la variable « instruction>.

Variable « entrainement » : Une phase d’entrainement est toujours utile pour servir la
bonne utilisation d’'un systeme. Cependant cette phase peut étre considérée comme
nécessaire pour certaines situations particuliéres, en fonction de la catégorie du systeme

concerné et de la disposition cognitive de I'utilisateur lors de la phase d’utilisation.

Nous présumons « critique » la phase d'entrainement correspondant aux situations ot
I'utilisateur utilise le syst¢eme dans la disposition cognitive « Contréle intuitif », puisque
cest essentiellement son savoir-faire qui guidera son utilisation. L'entrainement semble
également nécessaire quand les comportements du systtme dépendent de son apprentissage
particulier et ne peuvent donc pas étre totalement appréhendés lors de I'instruction, comme
cela est le cas pour les systemes de catégorie « Inductit », « Hybride Supervisé » et
« Hybride Emergent ». Cela est dautant plus nécessaire que cette méme caractéristique
nous avait déja amené a considérer difficile 'instruction de I'utilisateur pour ces catégories,
nous définissons donc comme « critique » l'entrainement a Iutilisation des systemes des

catégories 1, 3 et 4.
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Figure 4.3.2-3 : Présomptions de l'état de la variable « entrainement ».

Variable « contextualisation » : Que lutilisateur contextualise les productions du
systtme qu’il utilise semble toujours utile. Cependant ce processus peut devenir nécessaire
pour les situations ot les productions du systeme peuvent étre biaisées par son domaine
d’apprentissage, c'est-a-dire lorsque le systeme effectue un apprentissage statistique sans étre
confronté 4 une logique humaine qui pourrait identifier des biais de représentativité et les
corriger. Ces situations sont celles ot le systeme ne possede pas de capacité de raisonnement
logique (catégorie 1) ou celle ou la logique employée par le systeme n’est pas une logique
humaine mais une logique émergente, potentiellement non alignée avec celle de I'utilisateur
(catégorie 4). Il faut néanmoins retrancher (remettre dans I'état par défaut) les situations ot

I'utilisateur n’est pas disposé a effectuer ce processus de contextualisation, c'est-a-dire

lorsqu’il est dans la disposition « Controéle intuitif ».

124



- ﬂln-.iqun 1 - Induemf | | 2. Déducef 31 [.Supcn'iw& | | 4-H. Enu.'rp:nl
Insrrscrion Instrucrion Insrrscrion Instruction Imsrrocion
Préatilisation
Entrainemsent Emrrainement Entrainemsent Enrrainement Entrelmement

Utilisation en

Contexraalisation

Contextualisation

Contexraalisation

Centextualisation

Conteanualisation

mode Equilibrée Explication Faplicition Explication Eaplicition Esplication
Instrsction Instruction Instrsction Instruction Instroction
Pré-utilisation
Entralnemsemt Emtralnement Entralnemsent Entralnement Envtralmement

Urilisatson en

Contexrualisation

Contextualisation

Contexmmalisation

Contextualisation

Comnteamualization

e Comtrdle
Invruitf Explication Explication Explication Explication Explication
Instrsction Insgruction Inastrsciion Insgruction Imstroction
Pré-urilisation
Entrainemsnt Entraincment Entraincment Entraincment Entraincment

Utilisatson en
mode Diéeision
délibérde

Comexraalisation

Contexrualisation

Comexralisation

Contextualisation

Comrexnualization

Explication

Explication

Explication

Explication

Explication

Figure 4.3.2-4 : Présomptions de l'état de la variable « contextualisation ».

Variable « explication » : Que le systéme explique ses productions semble toujours utile.
Cependant ce processus peut devenir nécessaire pour les situations impliquant un
utilisateur dans la disposition « Décision délibérée », car ses décisions reposent
essentiellement sur des raisonnements délibérés qui se nourrissent d’arguments explicites.
Ces justifications des productions par le systeme sous forme dexplication semblent
également nécessaires lorsque le systeme a la capacité de produire des productions qui n'ont
pas été prévues lors de la conception (catégorie intelligente 1, 2, 3, 4) mais quaucun
raisonnement logique de la part du systétme ne les a validées (catégorie 1) ou que le
raisonnement n'emploie pas une logique humaine (catégorie 4). II faut également
retrancher les situations ou lutilisateur nest pas en capacité de recevoir ces explications

comme c’est le cas lorsqu’il est dans la disposition « Controéle intuitif ».
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Figure 4.3.2-5 : Eléments coercitifs situationnels a une bonne interaction Homme-14.
4.3.3 Interprétation

Toute situation d’interaction entre un utilisateur et un systeme artificiel peut étre améliorée
en permettant a l'utilisateur de disposer des connaissances nécessaires a la bonne utilisation
de son outil. Nous avons établi quatre variables influencant lacquisition de ces
connaissances : linstruction, lentrainement, la contextualisation des productions et

Iexplication des productions.

Les situations d’interaction entre un utilisateur et un systéme de catégorie 0-Classique sont
celles qui présentent le moins déléments coercitifs. Cela est di au fait que ces systemes
n’apprennent pas et que leurs comportements sont donc plus facilement prévisibles.
Cependant dans le cas d’une utilisation dans la disposition « Contréle intuitif » il serait
nécessaire que l'utilisateur effectue un entrainement en condition. Dans le cas d’une
utilisation dans la disposition « Décision délibérée » il serait nécessaire que le systeme
puisse expliquer ses productions, une prérogative relativement accessible puisque le systeme
utilise une logique sans apprentissage (donc immuable) définie par PTHomme lors de la

conception.

Néanmoins les systemes de catégorie 0-Classique, proposés comme analogues au systeme
direct (S0) de l'architecture IPSEL, ont des capacités qui se limitent a celles prévues lors de
leur conception. Dépourvu de mécanisme d’apprentissage, un tel systeme sadapte mal aux

situations et aux problématiques complexes. Les systemes de catégories 1-Inductif et
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2-Déductif, analogues respectivement aux systemes intuitif (S1) et délibératif (S2) de
Parchitecture IPSEL, sont plus performants et sadaptent mieux aux situations complexes

du fait de leur capacité d’apprentissage.

Les situations d’interaction entre un utilisateur et un systeme de catégorie 1-Inductif sont
celles qui présentent le plus déléments coercitifs. Cela est d au fait qu’il shagit la de
systemes intelligents d’une part, et que leur intelligence utilise des connaissances implicites
acquises par généralisation de leur expérience d'autre part. Pour ces systemes la phase
d'entrainement est primordiale puisque, du fait de cet apprentissage inductif, chaque
systeme possede les connaissances subjectives inhérentes 4 son domaine d’apprentissage
particulier. Ne disposant pas de capacité de raisonnement logique, ces systemes peinent a
expliquer leurs productions autrement que statistiquement, ils sont donc difficiles a utiliser
pour un utilisateur dans la disposition « Décision délibérée ». Ces systemes semblent plus
adaptés a une utilisation dans la disposition « Controéle intuitif », certainement pour des

tiches relatives aux perceptions et aux controdles.

Les situations d’interaction entre un utilisateur et un systeme de catégorie 2-Déductif,
présentent peu déléments coercitifs. Cela est dii au fait que leur nature est assez similaire 2
celles des systemes de catégorie 0-Classique, excepté qu’ils ont la capacité de déployer un
raisonnement logique pour découvrir de nouvelles connaissances explicites a partir
d’inférence logique. Il est donc relativement facile d'interagir correctement avec ce type de
systemes mais leurs performances sont limitées par la capacité de P'Homme a modéliser
explicitement leurs domaines d’opération, ce qui peut savérer tres difficile pour les
environnements complexes. On pourrait donc dire qu’il est toujours plus intéressant
d’utiliser un systeme déductif qu’un systeme classique, mais que la conception d’un systeme

déductif est plus difficile.

Les systemes de catégorie 1 et 2 sont plus performants que les systemes de catégorie 0 du fait
de leur capacité a apprendre. Néanmoins leur utilisation présente des inconvénients
notables tels que leur subjectivité dans le cas des systemes inductifs, ou leur difficulté de
conception dans le cas des systemes déductifs. Pour mitiger ces inconvénients il est de plus

. 7 bJ . \ . 7
en plus courant de faire coopérer ces deux types d’apprentissage dans des systemes qualifiés

d'Hybrides.

Les situations d’interaction entre un utilisateur et un systtme de catégorie

3-Hybride_supervisé présentent moins déléments coercitifs que les situations impliquant
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des systemes de catégorie 2. Cela est d a lapport de I’hybridation de l'apprentissage
inductif avec des capacités de raisonnement logique. Néanmoins, si cette hybridation
permet de mitiger 'inconvénient de la subjectivité des connaissances du systeme, elle ne leve
pas 'inconvénient de la difficulté de modéliser, dans une logique humaine, l'environnement

opérationnel tel que cela est le cas pour la conception des systemes déductifs.

L’hybridation des systemes de catégorie 4-Hybride_émergent mitige a la fois I'inconvénient
de la subjectivité des connaissances, grice a I'encapsulation de ces connaissances dans un
raisonnement logique, et elle mitige également la difficulté de conception puisque les
logiques qui modélisent lenvironnement opérationnel n'ont pas a étre définies par
Homme mais sont construites par le systtme lui-méme. Cependant, cette
auto-construction de la logique entraine d’autres inconvénients particuliers engendrant de
nouveaux ¢léments coercitifs aux situations d'interaction les impliquant. II shagit
principalement de permettre a lutilisateur et aux systtmes de sassurer que leurs
connaissances explicites et leurs logiques d’inférence sont alignées et cohérentes les unes avec

les autres.

4.4 Discussions a propos de I'IA de Confiance

Le développement de lintelligence artificielle, et de son utilisation dans de nombreux
secteurs d’activités, amene tout un chacun a s’interroger sur la confiance 4 accorder dans ces

nouvelles technologies.

D’apres un rapport effectué dans le cadre du « World Economic Forum » [Tazrout 2022],
60% des personnes interrogées sont d’accord pour dire que les produits et services utilisant
I'T vont rendre leur vie plus facile, mais 40% admettent également que cette technologie les
rend nerveux et les inquicte. 50% des personnes interrogées disent ne pas faire autant

confiance aux entreprises qui utilisent 'TA qu'aux entreprises qui ne 'utilisent pas.

Bien que les technologies de I'TA aient permis de nombreux accomplissements, leurs usages
comportent des risques mis en lumieére par différents chercheurs et organisations
internationales [Bostrom 2017] [Brundage et al. 2018]. Pour tenter de minimiser ces
risques et protéger les individus et les sociétés, plusieurs entités gouvernementales ont
publié ces dernieres années des rapports, des feuilles de route et des cadres juridiques dans le

but dencadrer et de réguler le développement et l'utilisation des systemes dotés d’IA.
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[Villani et al. 2018] [Macron 2018] [anonyme 2021]. L'objectif de tous est de développer

une « IA de confiance », ou « Trustworthy Al » en anglais.

Pour le chercheur Freddy Lecue, une IA de confiance est une IA explicable, responsable et
qui protege la vie privée [Lecue 2019]. Nous dirons que les attributs « responsable » et
« qui protegent la vie privée » sont des considérations éthiques. Une IA de confiance serait
alors un systeme utilisant des techniques provenant du domaine de recherche de
I'intelligence artificielle, et ce systeme aurait en plus les caractéristiques détre explicable et

éthique.
4.4.1 IA Explicable

Les acteurs du domaine de I'TA ont le souci commun de rendre les algorithmes plus
transparents en dotant ces algorithmes de capacités d’explication de leurs comportements et
de leurs résultats. Lhypothese sous-jacente est de dire que si les utilisateurs comprennent
mieux les systemes, leurs fonctionnements et leurs résultats, ils auront plus confiance envers
ces derniers, ou du moins ils pourront leur faire confiance. Il existe plusieurs facons de
produire des explications, il peut sagir d’une justification du comportement d’un agent
artificiel, du débogage d’un modele statistique, de 'argumentation d’une décision médicale
ou de éclaircissement de prédictions. Les travaux ceuvrant sur ce chemin de lexplicabilité
sont usuellement attachés au domaine nommé X.A.I pour « explainable artificial

intelligence ».

De nombreux chercheurs comme Freddy Lecue travaillent sur la problématique de
lexplicabilité. Certains reprochent a cette communauté de recherche, encore jeune, de
majoritairement utiliser leurs propres intuitions sur ce que doit étre une bonne explication
et ne mobilisent pas suffisamment les connaissances provenant des sciences sociales [Miller
et al. 2017]. L’appréciation des explications est en effet un sujet complexe puisque cette
appréciation est subjective et dépend des connaissances de I'individu qui les regoit [Ehsan et
al 2021]. Qui plus est, les systemes informatiques manipulent des chiffres et un modele
numérique du monde. Or il a été montré que les individus humains sont moins enclins a
accepter des explications concernant des chiffres plutdt que des explications exprimées en
langage naturel [Miller 2019] [Kahneman 2011] [Ehsan et al 2021] et de nombreux aspects
de la réalité ne peuvent pas étre modélisés par des chiftres. Le probleme réside alors dans le
fait que, malgré les récentes performances de supers modeles de langage naturel comme
GPT-3, la communauté saccorde a dire que les machines ne comprennent pas le langage
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naturel. Dans ce sens, Ciravegna et al. [2021] ont travaillé sur des méthodes permettant de
fournir des explications avec des formules de logique du premier ordre, un pas vers un
langage plus interprétable que celui des chiffres et moins abstrait que le langage naturel.
D’autres directions sont explorées. Des méthodes algorithmiques, comme SHAP ou LIME,
ont émergé et permettent d’avancer vers une meilleure explicabilité des modeles de machine
learning [Ribeiro et al. 2016] [Nori et al 2019].

Les expériences empiriques [Wiegmann 2002] et le sens commun nous montrent qu’une
explication n’est pas le seul critére qui intervient dans la construction de la confiance par un
individu. Pour illustrer ce propos nous prendrons l'exemple du projet de conception d’un
systeme d’aide a la décision a destination d’experts en cardiologie d’un hopital américain. Le
professeur Zimmermann, responsable de ce projet, rapporte que les cardiologues ont
développé une grande confiance personnelle a travers leurs propres expériences et les
résultats qu’ils ont obtenus au fil de leur carriere. Cette confiance leur est nécessaire pour
agir avec détermination, lever les doutes et « avoir la main stire ». Pour ce type de profil,
«experts » dans leur domaine, Zimmerman observe une méfiance naturelle envers les
préconisations fournies par la machine, quand bien méme elle ajouterait une explication
logique et cohérente [Zimmerman 2018]. Dans ce sens, certains chercheurs remettent en
question l'intérét des explications a posteriori qu’ils jugent insatisfaisantes voire
dangereuses. Elles pourraient laisser croire que 'on peut faire confiance au systeme alors que
lexplication de son comportement, bien que convaincante, est potentiellement fausse
[Rudin 2019]. Si lexplication permet de donner confiance dans le systeme, qu'est ce qui
donne confiance dans lexplication ? Cynthia Rudin [2019] par exemple prone une
meilleure interprétabilité des processus en modifiant la construction des programmes
plutdt que le développement de programmes complémentaires dont lobjectif est

d’expliquer les résultats des premiers [Chen et al. 2020].

Lexplicabilité n’est pas sans défis. Plus encore, I'explicabilité ne peut étre considérée comme
la seule variable affectant la confiance de l'utilisateur. II est nécessaire de prendre en compte
I'individu dans son ensemble, sa personnalité, son expérience, ses émotions et ses instincts
lors de lanalyse de linteraction Homme-Machine. Ces notions de facteurs humains,
évoqués dans la problématique de 'X.A.L par la condition « explications compréhensibles
par P'Homme », appellent a une réflexion bilatérale. Des questions subsidiaires comme
« Qu'est ce qui est compréhensible pour "Homme » ou « comment sassurer de la bonne

compréhension de "THomme » doivent légitimement entrainer une étude qui ne peut pas se
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borner aux seuls aspects technico-algorithmiques des technologies mais doit également

inclure les mécanismes cognitifs de 'THomme.

4.4.2 TA Ethique

Pour illustrer les problématiques éthiques liées a 'TA nous rapportons les travaux de Timnit
Gebru. Cette chercheuse travaillant sur 'éthique des systemes intelligents s’est fait connaitre
notamment par son éviction de Google, son employeur d’alors. Chez Google, son équipe a
rédigé une publication dans laquelle elle dénonce les risques sociétaux que font courir la
conception et l'utilisation de modeles d’IA servant au traitement du langage naturel [Hao
2020]. Pour Iéquipe de chercheurs, ces risques sont au nombre de quatre. (i) Il y a tout
d’abord le fait que la conception et I'entrainement de tels modeles consomment beaucoup
dénergie électrique débouchant sur une empreinte carbone considérable et d’importants
cotts financiers [Strubell 2019]. En conséquence, le groupe de recherche suggere que
I'utilisation de ce type de modele va principalement bénéficier aux organisations « riches »,
alors que les conséquences du changement climatique frappent plus durement les
communautés pauvres et marginalisées, ce qui pose un probleme d’inégalité. (ii)
Deuxi¢emement, ces modeles sont entrainés sur d’immenses volumes de données, ce qui
signiﬁe que leurs concepteurs récuperent et utilisent toutes sortes de textes provenant
d’Internet. Il est alors difficile, voire impossible, de contréler toutes ces données en amont.
Le risque est donc que le modele integre des formes d’expressions racistes, sexistes ou
abusives. De plus, le modele rencontrera des difficultés a prendre en compte le langage des
communautés ayant le moins accés 2 Internet, créant ainsi des discriminations. En
conséquence le langage artificiel ainsi généré sera homogene et représentera les pratiques des
pays et communautés les plus riches. (iii) Le troisieme risque relevé par équipe Timnit
Gebru est nommé « Misdirected research effort ». Bien que la plupart des chercheurs dans
le domaine du NLP affirment que les mode¢les de langage automatique ne saisissent pas le
sens des phrases mais sont excellents dans la manipulation de leur forme [Heaven 2020], les
sociétés informatiques génerent beaucoup d’argent en les utilisant. Les industriels
continuent a investir sur les techniques qui imitent la forme du discours plutdét que
d’investir dans la recherche de modeles qui seraient capables d'en comprendre le fond. En
somme, la communauté développe prioritairement des systémes rentables mais ayant le
potentiel de tromper les humains en manipulant un langage incompréhensible pour les
machines. (iv) Dernier point, ces modeles de langage sont devenus suffisamment bons pour

créer des phrases, paragraphes et textes complets qui imitent parfaitement la forme
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dexpression humaine. Il est donc désormais facile pour ceux qui les contrélent de générer
de grandes quantités d’information pour manipuler les peuples et les désinformer. Dapres
Mme Gebru, cela expose les démocraties et I'organisation sociétale a des manipulations ou

des actions d’ingérence.

La problématique de I'éthique est globale et semble étre une affaire de société. Il est possible
pour les gouvernements et institutions juridiques de saccorder sur des standards et des
bonnes pratiques dont l'objectif serait d'assurer que certains risques sont mitigés en amont
lors de la conception des systemes. Dans ce sens, la commission européenne a publié un
reglement pour harmoniser les pratiques législatives dans chaque Etat, concernant la mise

sur le marché et I'exploitation des systemes d’IA [anonyme 2021-2].

4.4.3 « IA de confiance »

Une IA de confiance est pour le moment considérée comme une IA éthique et capable de
donner une explication a ses comportements. La notion d’explicabilité est pertinente mais
complexe et ne saurait trouver de solution universelle puisque les situations sont diverses et
les connaissances des individus subjectives. Il en est de méme pour laspect éthique des
systemes. Léthique étant une construction socio-culturelle, il semble difficile de pouvoir
concevoir des systemes universellement éthiques. Pour avancer vers une subjectivité
commune, il sera nécessaire détablir des normes et des lois encadrant le développement de
I'TA. L'utilisation d’TA de confiance requiert d’identifier clairement les standards selon
lesquels un systeme peut étre qualifié « de confiance », de créer des institutions capables de
juger du bon respect de ces standards et de développer des méthodes qui integrent ces

standards de maniére durable.

De notre point de vue, cette analyse de la confiance est faite en considérant principalement
le systeme artificiel. C’est 4 la machine que l'on cherche a apposer des caractéristiques, celles
d’étre explicable et éthique, en délaissant peut étre les facteurs humains. Dans cette vision il
nous semble que 'hypothese est de définir que si le systeme explique ses comportements et a
été congu en suivant un ensemble de regles permettant de le qualifier d¥éthique, alors
I'utilisateur peut, et aura confiance en la machine. Or les observations empiriques montrent
que les explications ne suffisent pas toujours [Zimmerman 2018], et que Iéthique est une
construction socio-culturelle. Il nous semble donc intéressant d’analyser I'interaction entre
individus et systemes artificiels par le cadre des sciences cognitives et des facteurs humains.
Pour cela nous mobiliserons la modélisation que nous avons proposée et qui nous
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permettra de dresser un tableau des relations entre la confiance de I'individu et ses

intéractions avec la machine.

La confiance est un état physio-psychologique de I'utilisateur qui détermine sa propension a
utiliser Poutil. Cet état du corps et de lesprit est engendré par Iévaluation et le jugement
que se fait l'utilisateur de la situation et de loutil, au regard de ses objectifs.
Inconsciemment et consciemment, I'utilisateur évalue et juge la situation, les entités qu’elle
fait intervenir et les risques qui en découlent potentiellement. Le systeme artificiel et son
état sont évalués. Ces jugements portent sur les caractéristiques du systeme, sa conception,
ses capacités, ses limites, son fonctionnement et les performances que I'individu peut en
espérer. Ils sont également nourris des informations implicites et explicites qui sont

interprétées a partir du comportement de l'outil lors de I'utilisation.

Lensemble de ces activités cognitives va permettre a l'utilisateur de calibrer son état de

confiance, et ainsi guider sa décision d’utiliser ou non, le systeme 2 sa disposition.

Nous montrerons ici que lexplicabilité et Iéthique en tant qu’attributs que l'on peut
apposer au systeme ne sont pas les seules variables qui entrent dans la composition des
jugements et des traitements cognitifs déterminant la confiance de I'individu. Une approche
globale permettra d’identifier les facteurs a considérer pour sassurer de la bonne interaction

entre utilisateurs et systemes artificiels.

Pour raffiner notre analyse, il nous faut définir deux aspects de la confiance envers un
systeme artificiel. Il y a en premier lieu la confiance attribuable 4 la conception du systeme :
ce qui revient pour lindividu a faire confiance aux constructeurs, aux organismes de
normalisation et de certification. Cette confiance pourrait étre nommée confiance
systémique. Il y a aussi, indépendamment de cette confiance systémique, une confiance
situationnelle, qui se calibre lors de I'utilisation, au fil des intéractions particulieres entre

I’'individu et son outil.

4.4.4 Confiance systémique et confiance situationnelle

Un premier volet de la confiance concerne la confiance dans la construction, I'entrainement
et les tests qui ont été menés en respectant les normes et bonnes pratiques en vigueur dans
la/les sociétés our les systemes sont utilisés. Ces standards, encadrant la conception des

systemes, ont ¢té établis par des institutions gouvernementales, en collaboration avec les
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institutions académiques, industrielles et législatives. Ils assurent que la conception des
systemes est alignée avec les valeurs éthiques des sociétés dans lesquelles ils seront utilisés et

mitigent les risques associés a leur utilisation.

Un second volet de la confiance concerne la confiance de I'individu lors de 'utilisation d’un
systtme particulier, dont 'usage et les comportements permettent a l'utilisateur de
correctement calibrer la confiance qu’il peut attribuer au systtme pour I'utilisation
situationnelle qui est la sienne. Cette confiance active guide I'utilisation du systeme et
permet 4 'utilisateur de garder la souveraineté de ses décisions et la responsabilité de leurs

conséquences par rapport a la situation d’utilisation qui est la sienne.

Cette distinction nous semble importante car confiance systémique et confiance
situationnelle sont complémentaires. Un systeme dont la conception est certifiée « de
confiance » pourrait, lors de Iutilisation, ne pas permettre a I'utilisateur de correctement
calibrer la confiance a lui attribuer pour la situation spécifique qui est la sienne, entrainant
une utilisation involontairement préjudiciable pour lutilisateur, un tiers physique ou
moral, ou la société. Inversement, l'utilisation d’un systeme qui donne confiance a son
utilisateur pourrait néanmoins entrainer des conséquences préjudiciables si sa conception le
permet. Précisons ici que lobjectif n'est pas de grandir artificiellement la confiance
situationnelle de I'utilisateur. L'exces de confiance peut entrainer de mauvaises utilisations,
tout comme le défaut de confiance. Pour prendre de bonnes décisions, notamment sur
emploi ou non de son outil, I'utilisateur doit avoir une confiance situationnelle appropriée

et ne peut se contenter d’une confiance systémique.

De maniere générale, pour que 'emploi des systemes d’IA soit bénéfique, il faut que ces
systemes soient bien congus (Confiance dans la conception, confiance systémique) et bien

utilisés (Confiance appropriée lors de I'utilisation, confiance situationnelle).

4.4.5 Conception de confiance

La bonne conception de systemes d’TA nécessite la mise en place de normes et de bonnes
pratiques assurant que la construction, l'entrainement et les tests du systeme suivent

certains standards certifiant que ce dernier peut étre qualifié « de confiance ».

Ces standards doivent étre établis par des institutions disposant de l'autorité et des

connaissances nécessaires. Il peut sagir dorganismes de normalisation, d’instances
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gouvernementales ou de commissions ad hoc. Ils peuvent comporter des prérequis et
obligations concernant l'acquisition et le traitement des données d'entrainement. Comme
par exemple leur tragabilité, les méthodes danonymisation appliquées, le lieu et la période
de stockage etc. Les standards devraient aussi établir des objectifs quant aux processus
d’entrainements, par exemple des scores de précisions a atteindre ou des évaluations de la
représentativité de l'entrainement par rapport au domaine dapplication. Enfin, les
prérequis doivent aussi concerner les algorithmes et leurs propriétés comme leur

transparence, explicabilité et interprétabilité.

Néanmoins, ces standards ne pourront étre considérés autrement que comme des
constructions humaines comportant une part d’abstraction et de subjectivité. Par exemple,
Iéthique dans les pays occidentaux n’est pas la méme que celle dans les pays orientaux, il se
peut que des pays de cultures différentes établissent des standards différents. Lexemple le
plus parlant actuellement est celui de la protection des données privées qui n’est pas abordé
de la méme maniere en Europe et en Chine. Qui plus est, les techniques de I'intelligence
artificielle évoluant sans cesse, il sera difficile d’établir des mesures et méthodes générales, qui
resteront applicables dans 5, 10 ou 15 ans. Notons également que ces normes ne seront pas
nécessairement applicables uniformément a tous les secteurs dactivités. Par exemple, le
reglement du parlement européen [anonyme 2018-2] prévoit un certain nombre de regles a
respecter pour la mise sur le marché et l'exploitation de systemes dotés d’intelligence
artificielle, mais leurs applications dépendent en partie du secteur d’activité concerné. Par
exemple, ce réglement précise que « Les systemes d’IA exclusivement développés ou utilisés
a des fins militaires devraient étre exclus du champ d’application du présent réglement
lorsque cette utilisation releve de la compétence exclusive de la politique étrangere et de

sécurité ».

Ces ensembles de normes et de bonnes pratiques certifiant les systemes d’intelligence
artificielle en tant que systeme de confiance sont une bonne avancée vers une meilleure
intégration des technologies de I'TA dans nos activités humaines. Cependant ils seront
difficiles a établir de maniere générale et stable. Normes et bonnes pratiques dépendent des
sociétés et des cultures qui les érigent ainsi que des techniques algorithmiques qui évoluent
encore beaucoup dans ce domaine. Par ailleurs, elles ne parviendront pas a éviter des
utilisations volontairement préjudiciables. La certification ne concerne que la conception et
ne pourra jamais empécher une utilisation détournée des systemes a des fins malveillantes. II

se pourrait également que les systemes, bien que certifiés de confiance, soient
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involontairement mal-utilisés, entrainant des préjudices tout aussi importants aux individus

ou aux sociétés. La bonne conception n’assure pas la bonne utilisation.

4.4.6 Utilisation en confiance

Les systtmes d’IA ont la particularité dapprendre, c'est-a-dire de changer leurs
comportements. Les mécanismes a I'ceuvre sont complexes et souvent inintelligibles pour
I'utilisateur. La bonne conception de syst¢tme d’TA doit étre accompagnée de leur bonne
utilisation. Cette utilisation appropriée passe par une confiance correcte de l'utilisateur
envers son outil, pour la situation qui est la sienne. Loutil peut-il m’aider a2 accomplir mon
objectif ? Quelles sont ses capacités et ses limites ? Quelles sont les conséquences de son
utilisation ? Ces questions doivent étre adressées par l'utilisateur s'il veut garder la
souveraineté de ses décisions et devoir assumer la responsabilité de ses actes. Pour cela, il est
nécessaire que loutil lui-méme, spécialement dans le cas de systemes d’TA, communique un
ensemble d’informations qui permettront a 'utilisateur d’agir en connaissance de cause. Un

tel outil pourrait étre qualifié comme « donnant confiance ».

Durant notre travail nous avons proposé une architecture cognitive ayant l'objectif de
donner du sens dans les relations entre jugements, connaissances, décisions, actions et
émotions. Nous la mobilisons maintenant pour analyser l'interaction entre un utilisateur et

son outil d’intelligence artificielle via ce spectre de la confiance.

L¥tat de confiance est la résultante d’une évaluation et d’un jugement. Comme nous I'avons
postulé a travers notre modélisation, ces jugements peuvent étre de deux natures : (1)
Implicites quand ils sont une production du systtme intuitif et mobilisent des
connaissances implicites ; (2) Explicites quand ils sont une production du syst¢eme déductif
et mobilisent des connaissances explicites. Pour déterminer Iétat de confiance d’un
individu, il serait alors nécessaire de connaitre son expérience, ses perceptions et ses
connaissances. Seulement, comme nous l'avons également postulé, les connaissances d’un

individu sont subjectives et individuelles.

I semble donc impossible de prédire la confiance qu'aura un individu dans une situation
donnée. Car nous ne saurons jamais précisément ce qu’il percoit, ce qu’il sait, quelle est sa

personnalité, dans quel état émotionnel et psychologique il se trouve, etc.
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Pour autant, le modele IPSEL, étant donné les liens qu’il décrit entre les diverses entités du
systeme cognitif, nous permet d’identifier les variables qualitatives qui entrent en jeu dans le
mécanisme d’¢valuation de la confiance. En appliquant le principe de « dualité-cognitive »
que nous avons proposé, nous établirons que la confiance globale d’un individu peut étre
considérée comme résultant de Iévaluation de deux confiances sous-jacentes : (1°) la
confiance intuitive, résultat des traitements du systeme intuitif, et (2’) la confiance

délibérative, résultat des traitements du systeme délibératif.

Si nous ne pouvons pas prédire les résultats de ces traitements, nous pouvons supposer les
moyens de les rendre les plus pertinents possibles. Le modele stipule que les traitements du
systeme intuitif sont déterminés par les perceptions, les émotions et les connaissances
implicites alors que ceux du systeme délibératif sont déterminés par la conceptualisation de
Iétat du monde et les connaissances explicites. Pour rappel les connaissances implicites sont
un ensemble de connaissances apprises lentement au cours de I'expérience et contiennent le
savoir-faire. Les connaissances explicites quant a elles dépeignent une représentation du
monde courant et de ses dynamiques sous la forme de concepts abstraits partageant des
caractéristiques et des fonctions. Elles contiennent le « savoir » et peuvent étre acquises

rapidement via un média tel que le langage.

En dressant un tableau général de la situation d’interaction entre un utilisateur et un outil
d’TA, nous dirions qu’une utilisation appropriée de l'outil est hautement plus probable dans
le cas ot les traitements de sa cognition sont effectués dans les meilleures conditions. Une

interaction parfaite serait alors décrite de la sorte :

« Utilisatenr lucide, ayant une perception compléte de la situation et de l'outil. Cet utilisateur
aura ét¢ entrainé a lutilisation de loutil pour cette situation. 1l sera également disposé
cognitivement a lanalyse conceptuelle. Pour mener a bien cette analyse, ['utilisateur aura été
instruit et serva informé en temps reel sur les caractéristiques de ['outil, son fonctionnement et

Uinterprétation de ses communications. »

A Tinverse, une utilisation inappropriée de l'outil serait probable lors d’une interaction

décrite ainsi :

« Utilisateur dans un état émotionnel marqué, comme la colére ou euphorie, ayant de
manvaises perceptions de la situation, nayant jamais wtilis¢ Loutil et nayant jamais

rencontre cette situation ; dans un état cognitif surchargé réduisant ses capacités danalyses
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conceptuelles. Il naura pas ét€ instruit de connaissances explicites concernant les
caractéristiques et le comportement de Loutil, qui d aillenrs ne communiquera pas ses états lors

de l'utilisation. »

4.4.7 Variable qualitative pour une interaction en confiance
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Figure 4.4.8 : Variables qualitative (en rouge) qui entrent en jeu lors de la génération de la

confrance.

Les variables qualitatives qui, selon notre modele, déterminent la bonne calibration de la

confiance de l'utilisateur sont :

Linstruction. L’instruction est le savoir, composé de connaissances explicites, qui sera
utilisé par le systeme délibéré de I'utilisateur pour juger de la confiance a attribuer a 'outil,
dans la situation et pour l'objectif particulier de I'utilisateur. Il s’agit de discours conceptuels
établissant des relations de causes a effets entre loutil, ses caractéristiques, son
fonctionnement, la situation et l'objectif de I'utilisateur. Le fait que loutil soit certifié ou
non est par exemple une connaissance explicite que I'utilisateur peut acquérir lors de son
instruction. L'utilisateur pourrait également étre instruit de connaissances générales sur le
fonctionnement, les capacités et limites de la classe de systeme auquel appartient loutil. 11
serait préférable que lutilisateur connaisse le fonctionnement exact de son outil mais ce

prérequis est difficilement atteignable tant les utilisateurs sont nombreux et les systemes
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d’TA complexes et diversifiés. Dans ce sens, nous avons proposé une classification des
systemes intelligents. Elle a pour objectif de permettre d’instruire les utilisateurs en ce qui
concerne les caractéristiques générales du systeme intelligent qu’il utilise. Une démarche
similaire a été proposée par Meta Al avec la mise en place d’un systeme de cartes instructives
sur le fonctionnement d’un systeme d’TA [Adkins et al. 2022]. Ce type de carte agit comme
une piece identifiant le systeme et ses données d'entrainement. La carte énonce également,
et de maniere explicite, les risques liés a son utilisation. D’autres grandes entreprises
développant des systemes d’IA tels que OpenAl ou stability.ia ont depuis adopté cette
méthode et publient des cartes d’information lors de la mise sur le marché ou le partage de

leur systeme.

Disposition du systeme délibéré et communication explicite de Ioutil. Lors de
linteraction entre lutilisateur et le systeme, il est possible, voire nécessaire, que l'outil
informe I'utilisateur d’un ensemble de faits concernant son état et ses productions. Ces
connaissances explicites sur la situation, transmises par le systeme, permettent a I'utilisateur
d’améliorer sa conscience de la situation et de mieux décider. Elles concourent aux
jugements que porte le systeme délibéré de I'utilisateur sur la confiance a attribuer a loutil
pour le contexte particulier dans lequel il se trouve. Cependant pour que ces
communications de la machine soient utiles, l'utilisateur doit étre disposé a les recevoir et a
les interpréter conceptuellement pour en comprendre les implications de causes et deffets.
A Tinverse, si 'utilisateur n’est pas disposé cognitivement, comme dans le cas de « leffet
tunnel », il est probable qu’il n’interprete pas, ou n’interprete pas correctement les
communications de loutil. Les explications qui cherchent a étre permises par les recherches

dans le X.A.L rentrent dans le cadre des communications explicites de I'outil.

Disposition des sens et communication implicite de loutil. Les communications
implicites de loutil sont les signaux qui informent implicitement sur I'état et les traitements
du systeme. Il peut s'agir de voyants lumineux, de signaux sonores ou de retours haptiques
qui ciblent le sens du toucher. Bien entendu, l'intérét de ces communications implicites
nécessite la disposition sensorielle de I'utilisateur. Cet aspect nécessite I'entrainement de
individu a T'utilisation de loutil, afin de saccoutumer a linterprétation de ces signaux.
Dans leur ensemble, ces communications de la machine, qui peuvent étre involontaires
comme l’est le bruit d’un moteur par exemple, servent a enrichir les connaissances implicites

de 'utilisateur sur I¥tat de l'outil et de son fonctionnement. Elles aident son systeme intuitif
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a calibrer la confiance situationnelle qui peut étre allouée a loutil en fonction de son

expérience.

Entrainement. L'entrainement permet a l'utilisateur de grandir son expérience et de
construire des connaissances implicites sur I'utilisation de loutil pour qu’elles deviennent
un savoir-faire. Il sagit de créer les automatismes de perception et de controle qui
permettent a 'individu d’utiliser correctement outil et d’en interpréter inconsciemment les
états, grice a son expérience. Pour que l'entrainement soit le plus bénéfique il faut, dans la

mesure du possible, qu’il représente une simulation proche de la situation d’utilisation.

Lucidité. Chez l'individu humain, les émotions jouent un réle prépondérant. Elles
affectent notre comportement, nos pensées et jugements. Un utilisateur dans un état
d’euphorie ou de peur aurait tendance a se retrouver en exces de confiance, respectivement
en défaut de confiance. Dans le modele IPSEL, nous avons suggéré que les émotions
influencent les traitements du systeme intuitif. Létat émotionnel influence donc
Iévaluation de la confiance intuitive. Les traitements du systeme intuitif sont a I'origine du
mécanisme de conceptualisation qui nourrit les traitements du systeme délibératif.
Indirectement les émotions influencent aussi évaluation de la confiance délibérée.
Cependant cette influence sur le systeme délibéré est moins importante dans le sens otr il est
possible a Tutilisateur de conscientiser son état émotionnel et ainsi de corriger
volontairement les biais que ces émotions pourraient entrainer. Pour cela, encore une fois,
I'individu doit étre disposé a entamer des réflexions conscientes, ce qui n’est pas toujours le
cas, spécifiquement quand il est dans un état émotionnel chargé. Une bonne décision, un
bon jugement, une bonne calibration de la confiance attribuable, est plus probable pour un
individu lucide, qui n'est pas marqué par une émotion particuliere. L'acces a cette lucidité
lors de I'utilisation peut strement étre favorisé par des exercices préalables a 'emploi comme
la concentration, la méditation ou le suivi psychologique. Lors de I'utilisation, cette lucidité
requise pourrait étre mesurée par des moyens de monitoring des états physiologiques de
I'utilisateur, ce qui pourrait permettre aux systemes d’adapter ses communications afin de

rétablir une certaine lucidité chez son utilisateur.

4.4.8 Synthése des discussions

Concernant I'TA de confiance, nous avons dans cet essai présenté un rapide état des lieux
des directions prises par la communauté. La majorité des recherches se concentre sur la
possibilité d’expliquer conceptuellement la maniére dont les algorithmes fonctionnent,
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dont les systemes se comportent (domaine du X.A.I). Cependant de telles explications sont
ifhiciles a acquérir, a représenter et a communiquer. Une seconde caractéristique attendue
difficil i ter et i U d térist ttend
des systemes de confiance concerne Iéthique. Nous trouvons que ce sujet est complexe et
oit étre discuté au niveau sociologique. Léthique est une construction socio-culturelle, elle
doit étre discut logique. Léthique est truct Iturelle, ell
est discutable, subjective et contextuelle. II serait illusoire de croire qu’il est possible de
programmer une machine universellement éthique. Elle n'est qu’un outil dont seule
I'utilisation peut étre qualifiée d%éthique, ou non, relativement aux normes d’une société
particuliere. Pour collectivement encadrer I'éthique des machines, des normes et reglement

sont proposés par diverses institutions.

A la suite de cet état des lieux, nous avons proposé d’utiliser le modele IPSEL pour
identifier les variables qualitatives qui entrent dans la composition d’'un systeme de
confiance, ou plus généralement dans une interaction Homme-IA de confiance. Selon
nous, une telle interaction nécessite que I'utilisateur humain soit instruit, entrainé, disposé
et lucide. Le systeme quant a lui devrait étre certifié et capable de communiquer ses états, ses

productions et de potentielles explications, a différents niveaux.
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Chapitre 5 : Vers une intelligence générale

artificielle

5.1 Proposition d’'un pseudo-code

Les chapitres précédents ont présenté un modele de systeme de traitement de 'information
disposant de mécanismes pour construire sa propre logique a partir de son utilisation,
contrdlée ou autonome. Larchitecture IPSEL a été décrite et commentée et plusieurs pistes
de discussion sur l'intelligence générale artificielle ont été exposées. Il sagit maintenant de

présenter comment un tel systéme pourrait étre codé.

Pour montrer une maniere d’implémenter l'architecture globale des processus du modele
IPSEL, nous décrivons ici un programme informatique a la maniere d’un pseudo-code. Un
pseudo-code s’attache aux mécanismes d’enchainement des différentes parties du code entre

elles. Seules les fonctions et leurs appels sont explicités et non leurs contenus.

5.1.1 La classe CognitionIPSEL : Attributs

La cognition d’un systtme est un objet informatique. Nous définissons une classe

CognitionIPSEL comme suit :

innate_knowledge, objectiveFunction

Figure 5.1.1 : Pseudo-Code, Classe CognitionIPSEL et son constructeur.
Deux éléments sont définis lors de 'instanciation d’un objet de la classe CognitionIPSEL :
1. un ensemble de connaissances innées

2. une fonction liée a la valuation de la métrique relative a l'atteinte d’un objectif
(objective function)
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Un objet CognitionIPSEL posséde plusieurs attributs qui correspondent aux ressources

qu’utilise la cognition de 'agent.

Figure 5.1.1-2 : Pseudo-Code, Attributs d’un objet CognitionIPSEL.

Tout dabord il y a les mémoires, ou ressources, de chaque syst¢me de traitement de

I’information.

® Les ressources du systeme Direct (S0), dans notre code STRUCTURAL_KL, qui
correspondent aux connaissances innées de I'agent. Ces ressources ne sont pas

modifiables car le systeme Direct n’effectue pas d’apprentissage.

® Les ressources du systeme Intuitif (S1), dans notre code IMPLICIT_KL, qui
correspondent aux connaissances implicites de lagent. Initialement ces
ressources sont vides. Ces ressources sont modifiables pour permettre au systeme

Intuitif (S1) d’apprendre.

® Les ressources du systeme Délibératif (S2), dans notre code EXPLICIT_KL, qui
correspondent aux connaissances explicites de 'agent. Initialement ces ressources

sont vides. Ces ressources sont modifiables pour permettre au systéme
Délibératif (S2) dapprendre.

Ensuite, I'objet CognitionIPSEL possede un attribut représentant son état interne a chaque
instant. Dans notre code il s’agit de 'attribut EMOTION. Cet état est évalué par la fonction

objectif qui a été définie lors de I'instanciation de la cognition de I'agent.
Enfin, 'objet CognitionIPSEL possede trois attributs utiles pour ses traitements courants :

® un historique de ses expériences passées, dans notre code EXPERIENCE

143



® un historique des séquences de représentations qui émergent des traitements du

systeme Intuitif (S1), dans notre code EMERGENT_SEQ

® un historique des séquences de représentations générées par le systeme Délibératif

(S2), dans notre code DELIBERATED_SEQ

Le pseudo-code ne précise pas le format de données de ces différents attributs. Ces formats
dépendent du probleme et de lenvironnement pour lesquels lagent est congu. Les
connaissances implicites pourraient par exemple prendre la forme de matrices numériques
alors que les connaissances explicites prendraient la forme d’un multi-graphe d'objets. Ces
choix doivent faire l'objet de tests et leur implémentation appartient a la phase de
paramétrage. Ces implémentations pourraient étre dynamiques, dans ce cas la définition des
formats de données de ces différents attributs serait donnée par les connaissances innées

passées a I'objet CognitionIPSEL lors de son instanciation.

5.1.2 La classe CognitionIPSEL : Méthodes

Lobjet CognitionIPSEL possede également des méthodes qui réalisent les différentes

fonctions de la cognition en utilisant les ressources 4 sa disposition.

Il'y a tout d’abord les fonctions sensori-motrices :

= transform(stimuli);

»

.systemd|percepts);

.systeml|percepts);

effector (command

action = rev_transform(command

operate action);

Figure 5.1.2 : Pseudo-Code, Meéthodes responsables des fonctions sensori-motrices d’un objet
CognitionI PSEL.
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La captation de données provenant de 'environnement externe de I'agent est réalisée par
une ou plusieurs fonctions, dans notre code cela est fait par la méthode sensor(stimuli).

Cette méthode opere selon la séquence suivante :

1. les stimuli sont transformés en information intelligible pour lobjet
cognition. Il sagit d’'un formatage des données réalis¢ par la fonction
transform(stimuli)

2. les stimuli formatés dans un format interprétable par le systeme sont alors

appelés percepts et transmis de maniere parallele aux systemes Direct (S0) et
Intuitif (S1)

Le pseudo-code ne précise pas si cest exactement le méme ensemble de percepts qui est
envoyé aux systtme O et 1, ou si ce sont des ensembles distincts. On pourrait également
envisager que différentes méthodes sensor(stimuli) soient implémentées et que chacune
communique de mani¢re exclusive avec le systeme 0 ou le systtme 1. Ces différentes
possibilités doivent étre testées. Ces choix doivent étre faits en fonction du probleme et de
Penvironnement de lagent et appartiennent a la phase de paramétrage. Ils pourraient
également étre faits dynamiquement, dans ce cas ces différentes structures et les conditions
de leur implémentation seraient données par les connaissances innées passées a lobjet

cognition lors de son instanciation.

Les fonctions effectrices de I'agent sont réalisées par une ou plusieurs méthodes, dans notre
code ces fonctions sont nommées effector(command). Cette méthode opere selon la

séquence suivante :

1. les commandes qui sont regues des systemes de traitements sont transformées
en actions, un format de données qui est compris par l'organe effecteur
devant étre mis en mouvement

2. lesactions sont mises en ceuvre

Le pseudo-code ne précise pas le nombre de fonctions effectrices déployées. Ce choix est
fonction du probleme et de lenvironnement de lagent et appartient a la phase de
paramétrage. Si plusieurs fonctions effectrices sont déployées, leurs opérations sont réalisées
en parallele et leurs appels doivent étre faits selon une orchestration particuliere pour

permettre des comportements coordonnés complexes.
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Puis viennent les fonctions correspondantes aux traitements des systemes 0, 1 et 2 de
architecture IPSEL.

réeactive compute| percepts,

Figure 5.1.2-2 : Pscudo-Code, Méthode corvespondant aux traitements du systeme Direct (S0) d'un
objet CognitionIPSEL.

Les traitements du systeme Direct (S0) sont réalisés par une méthode systemO(percepts)
dans notre code. Cette fonction est mise en ceuvre dans un thread principal appelé
THREAD 0. Elle prend un ensemble de percepts en entrée et utilise les ressources
structurelles STRUCTURAL_KL pour générer des commandes direct_command qui

seront transmises aux effecteurs.

Ce que le pseudo-code ne précise pas est la maniere dont les effecteurs sont appelés. Dans le
cas o1 l'agent possede plusieurs méthodes effectrices, la fonction systemO(percepts) pourrait
disposer d’une suite d’instructions répartissant les commandes aux effecteurs concernés qui

agissent alors en parallele dans de multiples threads secondaires.

Figure 5.1.2-3 : Pseudo-Code, Méthode corvespondant aux traitements du systeme Intuitif (S1) d’un
objet CognitionIPSEL.

Les traitements du systeme Intuitif (S1) sont réalisés par une méthode system1(percepts)
dans notre code. Cette fonction est mise en ceuvre dans un thread principal appelé
THREAD 1. Elle prend un ensemble de percepts en entrée et utilise les ressources
implicites IMPLICIT_KL, Iétat courant de 'agent EMOTION ainsi que les éléments
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produits par le S2 enregistrés dans DELIBERATED_SEQ pour générer des commandes
automatic_command qui seront transmises aux effecteurs. De cette activité opérée sur les
ressources de I'agent émerge certaines structures qui seront alors placées dans une variable

attention.

Le triplet percepts/automatic_command/EMOTION est enregistré comme nouvelle
expérience de lagent dans son historique EXPERIENCE. La structure émergente
enregistrée dans la variable aztention est quant a elle ajoutée a attribut EMERGENT_SEQ.

Le systeme Intuitif (S1) possede également le pouvoir d'appeler la méthode correspondant

aux traitements du systeme Délibératif (S2) dans un troisieme thread principal appelé
THREAD 2.

Ce que le pseudo-code ne précise pas concerne la ou les conditions d’appel du S2. Cet appel
q P % PP PP

pourrait effectivement étre conditionné par la disponibilité des ressources énergétiques de
lagent ou par une évaluation de la confiance attribuée aux awtomatic_command
nouvellement générés. Dans ce cas, ces éléments pourraient étre encodés dans lattribut
EMOTION, [%état de I'agent conditionnera alors sa propension i faire appel A son systéme

g prop pPp Y
délibératit. Le pseudo-code ne précise pas non plus la maniere d’identifier les éléments

émergents qui doivent étre placés dans la variable attention.

Figure 5.1.2-4 : Pseudo-Code, Méthode correspondant anx traitements du systeme Délibératif (S2)
d’un objet CognitionI PSEL.

Les traitements du systeme Délibératif (52) sont réalisés par une méthode system2() dans
notre code. Cette fonction est mise en ceuvre dans un thread principal appelé THREAD 2.
Elle wutilise la variable globale représentant lattribut EMERGENT_SEQ et les
connaissances explicites EXPLICIT_KL pour générer des séquences de représentations
explicites qui sont ajoutées a l'attribut DELIBERATED_SEQ. Puisque cette ressource
DELIBERATED_SEQ est utilisée par le systtme Intuitif (S1), les traitements du systeme
Délibératif (S2) ont bien le potentiel d’influencer et de moduler les commandes

automatiques produites par le S1.
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Ce que le pseudo-code ne précise pas concerne le nombre de représentations explicites qui
sont ajoutées a la liste DELIBER ATED_SEQ. Il serait possible d’ajouter les représentations
une par une, ou bien d’ajouter des séquences de représentations. Ce choix devrait étre testé

et appartient a la phase de paramétrage.

learn_implicit

update_model implicit

explicit

update model explicit

Figure 5.1.2-5 : Pscudo-Code, Méthode correspondant aux mécanismes d apprentissage d’un objet
CognitionI PSEL.

Enfin, deux méthodes de la classe CognitionIPSEL permettent a 'objet de modifier ses

ressources de maniére autonome.

La méthode learn_implicit() utilise I'expérience de lagent, accessible via lattribut
EXPERIENCE pour mettre a jour les connaissances implicites. Il s’agit pour cette méthode
de généraliser lexpérience de lagent a la maniere d’une induction. Pour rappel,
EXPERIENCE contient une liste de triplets (Percepts / Automatic_command /
EMOTION) représentant les expériences passées de 'agent. Cette méthode a donc pour
objectif de trouver les liens récurrents entre perceptions, actions et état de 'agent et de les
représenter en tant que connaissances implicites qui seront utilisées par le systeme Intuitif
(S1). De ce fait, pour un ensemble de perceptions données, le systeme Intuitif utilise les
connaissances implicites pour trouver les actions qui engendreront les états émotionnels les

plus désirables.

La méthode learn_explicit() utilise les connaissances implicites pour constituer et modifier
les connaissances explicites qui seront utilisées par le systeme Délibératif (S2). Il s’agit de
trouver des structures et des motifs récurrents dans I'ensemble des connaissances implicites,
ainsi que des relations dynamiques entre ces différentes formes. Ainsi, le réle des
DELIBERATED_SEQ est de fournir une source d’information auto-générée qui a le
potentiel de représenter les dynamiques entres perceptions, action et émotion, permettant

ainsi de prédire les évolutions futures de 'agent et de l'environnement pour mettre en ceuvre
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des actions qui ne sont pas simplement commandées automatiquement mais qui sont

également délibérées.

Ce que le pseudo—code ne précise pas concerne les moments ou ces deux fonctions
dapprentissage sont appelées. Elles pourraient étre appelées en continue au cours de la vie
de l'agent, comme elles pourraient ntre appelées qu'a certains moments, en fonction de

conditions relatives a I'état courant de l'agent.

Figure 5.1.2-6 : Multi-threading de ['objet CognitionIPSEL

Pour conclure sur la présentation du pseudo-code d’un objet implémentant larchitecture
IPSEL, nous insistons sur le parallélisme de ses traitements. Chaque systeme de traitement
de linformation posséde son propre thread principal et tous utilisent des ressources
communes implémentées en tant que attributs de I'agent. Le systeme Direct fonctionne en
continu et utilise des ressources présentes des I'instanciation de l'agent en tant que
connaissances innées qui ne sont pas modifiables, assurant ainsi la pérennité et
Iindépendance des traitements du SO. Le systeme Intuitif fonctionne également en
continu, mais il utilise des ressources qui doivent en premier lieu étre construites a partir des
suites de apprentissage implicite de 'agent. Dépendantes de l'expérience et des émotions de
lagent, les ressources implicites permettent a I'agent de sadapter a son environnement en
mobilisant des connaissances induites de ses expériences passées. Enfin le systeme
Délibératif ne fonctionne pas en continu, le recours a ses traitements est conditionné par
Pappel qui en est fait par le systtme Intuitif et état des ressources explicites qui doivent

également d’abord étre construites.

Implémenter un agent dont la cognition suit les principes de larchitecture IPSEL

reviendrait a mettre en ceuvre le pseudo—code que nous venons de présenter et ql.ll est
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retranscrit dans son intégralité en annexe 3 de ce document. Pour autant de nombreux
choix d’implémentation sont a considérer pour arriver a un fonctionnement effectif. En
fonction de l'environnement et de la problématique que I'agent doit y résoudre, il faut :
spécifier et implémenter les connaissances innées et la fonction objectif de 'agent, définir les
fonctions sensori-motrices par rapport aux modalités perceptives et motrices voulues,
choisir les formats de données des différentes ressources de I'agent, définir les fonctions
dapprentissage par rapport aux formats de données choisis et enfin procéder a de multiple

tests de paramétrage voire a un procédé évolutionniste pour les optimiser.

5.1.3 Pistes d’'implémentations

Dans les deux parties précédentes nous avons décrit un pseudo-code qui montre une
maniére de concevoir le squelette global de larchitecture IPSEL. Il reste néanmoins
beaucoup de choses a spécifier pour arriver a une implémentation fonctionnelle : les
formats de données, le contenu des fonctions et les méthodes d’apprentissages. Sur ces
points plusieurs options sont possibles et envisageables, de la méme maniere plusieurs

paramétrages sont a tester pour envisager d’atteindre les fonctionnalités recherchées.

Les choix architecturaux primordiaux qui, selon nous, permettent a I'architecture IPSEL de
mettre en ceuvre une intelligence générale artificielle sont : 'intrication de deux niveaux de
traitement de 'information, implicite et explicite, et la possibilité pour I'agent de construire
ses propres connaissances pour modéliser I'environnement avec lequel il est en interaction.
Dans cette partie nous proposons une discussion des moyens techniques contemporains

qui pourraient permettre d’implémenter informatiquement ces capacités.

Si nous devions concevoir un tel agent, voici les directions techniques que nous

explorerions :
Format des données

Dans le premier niveau de traitement, I'information prend une forme implicite, elle
représente [état des organes senseurs, les états de 'agent que nous avons appelé Emotions,
état des organes effecteurs et les connaissances implicites. Ces informations pourraient
prendre la forme de valeurs numériques, vecteurs de valeurs numériques ou matrices de
valeurs numériques. Pour simplifier notre description, nous regroupons I'ensemble de ces

formats de données sous 'appellation matrice. Les traitements du systeme intuitif (S1) sont
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alors des calculs matriciels. Les résultats informatiques des communautés de I'intelligence
artificielle montrent que ce type de calcul savere tres efficace pour réaliser les fonctions que
nous avons attribuées au systeme intuitif (S1), principalement les fonctions de perceptions,

de reconnaissances et de contrdle moteur.

Au deuxieme niveau de larchitecture IPSEL, les traitements sont effectués sur de
information représentée sous une forme explicite. Ces représentations sont construites 2
partir des représentations implicites et cela permet lintrication entre les deux niveaux. I
sagit de construire des entités explicites, des ensembles de regles, a partir des matrices
utilisées pour représenter les connaissances implicites. Les reégles peuvent porter sur la

définition des entités et aussi sur leurs relations avec d’autres entités explicites.

Lensemble des représentations explicites pourrait alors étre représenté par un hypergraphe
multidimensionnel qui organise I'information en tant quentités (les sommets du graphe),
ayant des attributs (caractéristiques des sommets du graphe) et des relations (les arétes du
graphes). De cette maniere, Iétat du monde courant, les connaissances portant sur sa
dynamique et des représentations d¢tat simulés du monde pourraient étre explicitement
représentés par des graphes. Les traitements du systeme délibératif (S2) consisteraient alors a
parcourir ces graphes pour trouver des chemins et des sous-graphes particuliers. Les
résultats informatiques des communautés de lintelligence artificielle montrent que ce type
de manipulation de graphe savere tres efficace pour réaliser les fonctions que nous avons

attribuées au systeme délibératif (52) comme I'analyse et le raisonnement logique.

Pour résumer la piste que nous préconisons d’explorer en premier, le systéme intuitif (S1)
représente les données sous la forme de matrice et ses traitements reposent sur le calcul
matriciel, alors que le syst¢tme délibératif (S2) représente les données sous la forme de

graphe et ses traitements reposent sur la manipulation de graphe.
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Figure 5.2.6 : Exemple de format et flux de données transitant entre les diffévents modules

fonctionnels de larchitecture IPSEL.

Fonctions

Les différents formats de données subissent des transformations qui constituent les

traitements du systeme. Une liste de ces transformations est donnée dans le tableau de la

figure suivante :
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Transformation

Perception
Matrice

Emotion
Matrice

Modéle implicite
Matrice

Modgéle implicite
Matrice

Pensée émergente

Modéle implicite
Matrice

Modéle implicite
Matrice

Action
Matrice

Pensée émergente

Grab
Crrap

Modeéle explicite
Graph

Fonction de la transformation

Représentation implicite de I'état de Penvironnement externe (Senrir)

Représentation implicite de Fenvironnement interne (Resensiy)

Contrdle implicite des effecteurs (Ag:7)

Représentation explicite de 'état du monde (monde = env. externe + env. interne)
(Representer explicitentent | état implicite, conscientiser)

Trois fonctions de délibération (Réfléchir) :

1. Cohérence du graph avec les connaissances explicites (Comprendre explicitement)

2. Abduction des causes du graph en fonction des connaissances explicites (Fxpliguer)
3. Déduction des effets du graph en fonction des connaissances explicites (Prédire)

Modé}c ft‘?lm[c Pcnsc{c #?{hcmc Résultat des délibérations
Penséfel _dil.,l‘berée MOdf‘;lI: L';:zhc“e Objectivation de la pensée (lntcorer implicitement le résultat des réflexions)

Figure 5.2.6-2 : Tableau établissant les transformations des formats de données et leurs fonctions.

La complémentarité entre un niveau implicite et un niveau explicite est étudiée dans la
discipline nommeée neuro-symbolisme [Lemos 2020]. On peut également la voir comme la

combinaison des approches connexionnistes et cognitivistes.

La construction des connaissances de l'agent est un probleme d’apprentissage qui prend

différentes formes en fonction de ce qui est 4 apprendre.

Nous distinguons 4 mécanismes d'apprentissage : (1) Construire les connaissances
implicites (en bleu sur le schéma 5.2.6-3) ; (2) Construire les connaissances explicites a partir
des connaissances implicites (en vert sur le schéma 5.2.6-3) ; (3) Manipuler efficacement les
connaissances explicites (en orange sur le schéma 5.2.6-3) ; (4) Calibrer les émotions de telle
sorte quelles dirigent correctement I'agent vers la réalisation de ses objectifs (en rose sur le

schéma 5.2.6-3).
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Figure 5.2.6-3 : Les différents champs d’études de I'LA qui explorent des techniques algorithmiques

Emaotion Environnement

qui permettraient de résoudre les différents problemes d apprentissage de larchitecture IPSEL.

(I) La construction des connaissances implicites équivaut a apprentissage d’un

modele. Ce modele permet a I'agent de trouver, en fonction de Iétat courant des
perceptions et celui des émotions, les commandes 4 mettre en ceuvre. Les
données manipulées lors de ce traitement sont des valeurs numériques
regroupées sous forme de matrices. Les technologies du « Machine learning »
telles que les réseaux de neurones effectuent ce type de calcul matriciel et
apprennent a construire de tels modeles implicites. Plusieurs architectures de
réseaux pourraient étre testées. En particulier les architectures du type
Transformer semblent étre une direction de premier choix compte tenu de la
généralité de leurs capacités de représentations (les réseaux de neurones a
convolution semblent appropriés pour représenter les relations spatiales, et les
réseaux de neurones & mémoire courte et longue pour représenter les relations
temporelles). Néanmoins, le domaine des réseaux de neurones évolue encore
beaucoup et il ne serait pas surprenant que de nouvelles architectures
entremélant des principes provenant de différentes structures de réseaux
neuronaux voient le jour. En outre, les valeurs de la ou des matrices représentant
le modele implicite sont apprises sur un mode essai-erreur qui peut étre formalisé

par un probleme d’apprentissage par renforcement (reinforcement learning)
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[Kaelbling 1996] ou l'agent apprend de maniere autonome [Sharma et al. 2021].
Ce processus correspond aux technologies d’apprentissage par renforcement
profond (Deep Reinforcement Learning) [Arulkumaran 2017][Chen 2021].
Une technique qui fait actuellement beaucoup parler delle par les résultats
qu'elle permet d’atteindre dans de nombreuses problématiques d’intelligence
artificielle [Mnih 2015] [Otto 2021].

(2) Construire efficacement les représentations explicites a partir des
représentations implicites est un probléme de représentation. Spécifiquement il
s'agit d’une problématique de classification non supervisée, ou « clustering », ot
‘objectif est de construire de bonnes représentations [Ronen 2022]. Comme
beaucoup de disciplines de I'TA, ce domaine de recherche est en pleine
effervescence et de nouvelles techniques semblent particulierement adaptées aux
capacités générales que nous cherchons 4 donner a notre agent [Higgins 2022].

Les représentations ainsi formées ont vocation a former un hypergraphe a plusieurs

dimensions. Cet aspect est également bien étudié par la communauté de I'IA [Zhu

2022]. Un graphe peut étre représenté sous la forme d’un ensemble de regles, a

condition que les entités du graphe soient définies. La construction des regles, ou dit

autrement des relations, liant les entités du graphe équivaut a un probleme
d’induction logique [Hamilton 2017]. De maniére plus générale, la construction de
graphe a partir de réseaux de neurones est étudiée par une discipline récente mais qui

ne cesse de prendre de 'ampleur : les « Graph Neural Network » [Wu et al. 2020].

(3) Manipuler efficacement les connaissances explicites revient a effectuer
différentes opérations sur des graphes comme la vérification de cohérence entre
deux graphes, la navigation sous contrainte dans un graphe ou la découverte des
plus proches sommets voisins d'un sommet donné. La navigation dans un
graphe de connaissances est, en soi, un sujet de recherche prolifique [Zhang &
Yao 2022] [Rossi et al. 2021][Ji et al. 2021]. Les graphes pouvant étre représentés
par des ensembles de regles, trouver dans ’hyper graphe un sous graphe comme
cause d’'un graphe donné peut prendre la forme d’un probleme d’abduction
logique [Kakas 1992] (abductive logic programming). De la méme maniére,
trouver dans ’hyper graphe, un sous graphe comme effet d’un graphe donné est
un probleme de déduction logique (deductive logic programming). Il sagit
d’utiliser des ensembles de régles pour inférer des résultats comme cela est fait par

les techniques de raisonnement causal ou bayésien [Pearl 1998] [Bengio 2022].
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(4) Calibrer les émotions de telle sorte qu’elles dirigent efficacement I'agent dans la
réalisation de ses objectifs est un probleme de paramétrage. Plusieurs techniques
algorithmiques permettent de résoudre ce type probleme mais il semble que
celles qui imitent les mécanismes de la sélection naturelle soient actuellement, de
notre point de vue, les plus efficaces et prometteuses [Arulkumaran 2019] [Tang
etal. 2022] [Liu 2022].

Un ensemble de travaux réalisés par Jiirgen Schmidhuber et ses équipes dans les années 90
[Schmidhuber 1991]. Cette équipe de recherche américaine a exploré différentes
implémentations de réseaux de neurones artificiels ayant vocation a réaliser un
fonctionnement similaire a celui qui est attendu dans notre proposition. Notamment le
couplage de deux systemes de traitement, nommés « controller and world model » par
Schmidhuber, et un comportement guidé par un signal dévaluation interne [Schmidhuber
2015]. La principale différence entre la proposition de Schmidhuber et la nétre est que,
dans la modélisation que nous avons proposée, le systtme délibératif, respectivement le
world model pour Schmidhuber, ne communique pas directement avec les organes

effecteurs, alors que cela est le cas dans l'architectures de Schmidhuber.

5.2 Discussions a propos de 'intelligence générale artificielle

La discipline de I'intelligence artificielle est née dans les années 50, par des actes précurseurs
comme la réflexion du mathématicien Alan Turing qui se demandait si les machines

pouvaient penser [Turing 1950].

Cette possibilité de créer des machines et systemes dont 'intelligence sapprocherait de celle
des individus anime depuis lors les recherches en IA, elle constitue un horizon, une borne

supérieure dont la faisabilité, faute de preuves empiriques, est encore débattue a ce jour.

En informatique, Shane Legg et Marcus Hutter ont proposé une définition formelle de
I'intelligence pour un agent artificiel. Pour ces chercheurs, l'intelligence mesure la capacité
d’un agent a réaliser ses objectifs dans une multitude denvironnement [Legg & Hutter
2007-2]. L’intelligence est alors une valeur calculée. Plus 'ensemble des environnements
dans lequel lagent est capable de réaliser ses objectifs est grand, plus son intelligence est
grande. La formule mathématique proposée par Legg & Hutter pour calculer cette mesure

de I'intelligence est difficile a appliquer, voire incalculable dans la plupart des cas, mais elle a
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le mérite d’insister sur un point qui semble fondamental pour l'intelligence : 'autonomie de

lagent et son adaptation a de multiples domaines.

Cette vision définissant I'intelligence comme une capacité a s'adapter de maniére autonome
nous apparait pertinente, malgré son minimalisme, car elle permet d’intégrer les différentes
facettes que l'on associe usuellement a lintelligence. Par exemple, l'intelligence relationnelle
et empathique pourrait étre considérée comme une capacité de lagent 4 adapter son
comportement a son interlocuteur ; la créativité comme une faculté permettant de trouver
de nouvelles solutions d’adaptation; I'intelligence orale comme une compétence servant

adaptation a l'environnement social ; etc.

En prenant plus de hauteur et en gardant ce cadre agent-environnement, nous pourrions
suggérer quen termes de traitements de I'information, I'intelligence vient a sexprimer

quand il est permis a 'agent de:

(1) percevoir et représenter I’état de l'environnement

(2) manipuler les connaissances qui permettent de s’y adapter
(3) controler son corps pour y agir de maniére autonome.

Ainsi en reprenant la définition de Shane Legg et Marcus Hutter, la mesure de I'intelligence
d’un agent est proportionnelle 4 la taille de l'ensemble des éléments de I'environnement que
Pagent peut percevoir et représenter. Elle est également proportionnelle 4 la taille de
ensemble des connaissances que I'agent peut manipuler. Et enfin, elle est proportionnelle 2

ensemble des actions que I'agent peut mettre en ceuvre de maniere autonome.

I semble que ce soit cette maniere de considérer la mesure de I'intelligence qui est utilisée
pour distinguer des degrés d’intelligence artificielle : Iintelligence artificielle restreinte
(« Artificial Narrow Intelligence (ANI) »), lintelligence générale artificielle (« Artificial
General Intelligence (AGI) ») et I'intelligence artificielle de niveau humain (« Human Level

Artificial Intelligence (HL-AT) »).

Un systeme doté d’une intelligence restreinte (ANI) est en capacité de sadapter et
d’améliorer ses performances pour la réalisation d’une unique tiche, pour un domaine

restreint. Il dispose d’un ensemble de connaissances restreint et sadapte a peu
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d’environnement, en I'occurrence uniquement a des environnements spéciﬁques et bien

définis lors de la conception du systeme.

Un systeme doté d’une intelligence générale (AGI) est, a l'inverse, un systeme capable
dlapprendre a améliorer ses performances dans la réalisation de multiples tiches opérées
dans des domaines différents. L'agent possede de fait un plus grand ensemble de
connaissances que s’il ne pouvait opérer que dans un seul domaine. Certaines de ces
connaissances sont qualifiées de générales car elles sont utilisables dans plusieurs domaines.
Cette généralisation des connaissances permet théoriquement 2 lagent de sadapter 4 un
plus grand ensemble denvironnements ou a des environnements plus complexes, les
systemes dotés d’AGI sont tacitement considérés comme « plus intelligents » que les

systemes dotés de ANL

Un systeme doté d’une intelligence artificielle de niveau humain (HL-AI) est un systeme
capable de sadapter a des environnements réels. Qui plus est, le systtme met en ceuvre les
mémes fonctions que celles de lintelligence humaine : le raisonnement conceptuel,

Pintrospection, I'empathie, la compréhension du langage etc.

Ces définitions ne semblent pas formalisables et peuvent paraitre ambigués. Lattribution
du caractere d’intelligence a un systeme sera toujours issue du jugement d’un tiers et donc
nécessairement subjective, car dépendante des choix des tiches et des domaines que ce tiers
pose comme cadre de son jugement. Par exemple, nous pourrions dire que 'Homme est
doté d’une intelligence restreinte si l'on considere qu’il lui est permis de réaliser une unique
tiche, survivre, dans un unique environnement, la réalité. Autre exemple, le programme
DeepBlue était considéré par tous comme intelligent 4 la fin des années 90, lorsqu’il a battu
le champion d'échecs Gary Gasparov, mais ce programme n'est méme plus qualifié
d’intelligence restreinte de nos jours. Malgré la subjectivité de I'évaluation que I'on porte sur
elles, ces trois types d’intelligences sont utiles pour appréhender les développements
technologiques des syst¢emes modernes. Il est consensuellement admis que les systemes d’TA
actuels peuvent étre qualifiés d’intelligences restreintes, eu égard a leurs nombreuses
réalisations pour des tiches spécifiques mais a leur incapacité a généraliser leurs
connaissances. Pour qu’ils s'integrent mieux aux activités humaines et atteignent de
nouvelles spheres de performances, il est nécessaire de chercher a les doter d’une intelligence
plus générale. Faisons remarquer que chercher 4 construire des intelligences générales

artificielles ne signifie pas construire des humains artificiels, car il est surement possible de

158



concevoir des systemes capables de généraliser leurs connaissances a travers un ensemble de
domaines sans nécessairement avoir recours a des fonctions de I'intelligence humaine, telles

que la pensée subjective ou la compréhension du langage naturel.

De nombreuses capacités cognitives qui ont été observées et formalisées chez 'humain
manquent aux systemes dotés d’TA [Marcus 2020]. Ces capacités sont différemment listées
et plusieurs auteurs se sont attachés a4 en trouver des formulations accessibles. Nous
prendrons la liste des sept points proposés par une équipe de recherche d'IBM [Ganapini et
al. 2022] : (1) Lapprentissage et I'intégration continue de connaissances implicites et
explicites, (2) L’abstraction et la généralisation des connaissances, (3) Le raisonnement et
lanalyse causale, (4) Ladaptabilité a divers environnements, (5) Le contrdle de soi

(self-control), (6) Le sens-commun, (7) Le raisonnement éthique.

Larchitecture IPSEL présente le fonctionnement d’un agent dont les comportements sont
guidés par des représentations internes de son propre état et de celui de son environnement.
Ces représentations internes partagent des relations les unes avec les autres et forment des
connaissances pour l'agent qui les manipule. Les connaissances de I'agent sexpriment dans
différents degrés d’abstractions. Pour simplifier la modélisation, nous avons établi deux
catégories de connaissances : les connaissances implicites, construites par 'agent a partir de
son expérience sensori-motrice et utilisées par son systeme intuitif (S1) ; et les connaissances
explicites, bien plus abstraites, construites 4 partir des connaissances implicites et utilisées
par le systtme délibératif (S2). Les rapports qui se constituent entre expérience
sensori-motrice, connaissances irnplicites et connaissances explicites permettent aux
différents systemes qui s’y réferent (organes sensori-moteur, systeme 1 et systeme 2) de
coopérer entre eux. Nous allons maintenant décrire comment ces principes architecturaux
pourraient permettre de mettre en ceuvre les différentes capacités humaines qui manquent

aux machines et qui ont été listées dans le paragraphe précédent.

(1) Llapprentissage et 'intégration de connaissances implicites et explicites.

Cette capacité est au coeur de larchitecture IPSEL et constitue 'une de ses principales
caractéristiques différenciantes, elle résulte de I'intégration de la « dual-process theory »
pour un systéme cognitif artificiel. Les connaissances implicites sont apprises et intégrées en
continue par l'agent au cours de ses interactions avec I'environnement. Les connaissances
explicites sont apprises et intégrées par I'agent en tant que constructions qui émergent de

lauto-organisation des connaissances implicites. Les connaissances implicites sont
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manipulées par le systeme intuitif (S1) alors que les connaissances explicites sont utilisées
par le systeme délibératif (S2). La relation denracinement et de composition entre
connaissances implicites et explicites permet la communication, et donc la coopération, des

deux systemes de traitement de 'information S1 et S2.

(2) Labstraction et la généralisation des connaissances.

La capacité d’abstraction et de généralisation des connaissances est permise dans
larchitecture IPSEL par le mécanisme que nous avons nommé « logique émergente ». Ce
mécanisme est 4 I'ceuvre lors de la construction des connaissances explicites a partir de
lorganisation des connaissances implicites. Les représentations conceptuelles que nous
avons décrites dans notre modélisation sont des représentations explicites. Ce sont des
abstractions de compositions particuli¢res de représentations implicites. Chez IPSEL, c’est
grice a labstraction que les connaissances peuvent étre généralisées. Une représentation
abstraite est une représentation de certains éléments communs d’un ensemble de
représentations de plus bas niveau. La représentation abstraite se détache des spécificités des
représentations quelle généralise pour n'en garder que certaines caractéristiques saillantes
qui sont potentiellement applicables 2 d’autres domaines que ceux a partir desquelles elles

ont été apprises.

(3) Le raisonnement et I'analyse causale

Dans le modele IPSEL, les connaissances explicites sont construites a partir des
connaissances implicites. La différence entre ces deux formes de représentations est que les
connaissances explicites sont représentées par leurs aspects interrelationnels. Les
représentations explicites nommées concepts sont des représentations des fonctions et du
dynamisme associable aux connaissances implicites qui ont permis de les construire et/ou
qui peuvent les instancier. En ce sens, un concept peut étre explicité en donnant une
description de ses relations, 1a o1 une représentation implicite ne peut étre décrite que par
les valeurs d'activation des organes sensoriels dont elle représente I'état. C’est en outre ce qui
rend les représentations explicites communicables, et les représentations implicites non
communicables puisquelles représentent uniquement des états du corps particulier de
Pagent, et n'ont donc de sens que pour ce dernier. Par exemple, il est possible d'expliciter le
concept « violet » par ses relations a d’autres concepts comme: un mélange entre le rouge et
le bleu, ou sa longueur d'onde. Mais il n’est pas possible pour un agent de transmettre la

sensation, ce qu’il voit, lorsqu'il percoit du violet, car cela est totalement relatif a son corps
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et plus particulierement a ses organes visuels. Ainsi, bien que les humains saccordent sur la
définition conceptuelle du violet, il est impossible de savoir si tous les humains voient le
méme violet, si tous les humains associent ce concept avec les mémes activités sensorielles

car ces activités sensorielles sont spécifiques a leur corps.

Les représentations conceptuelles n'existent donc que par leurs relations avec d’autres
représentations, cest ce qui les rend explicites. Ces relations ont un sens et représentent des
rapports de compositions et de causalité. L'espace de concept permet a lagent de se
représenter, de maniére abstraite, le monde dans lequel il se meut. Les relations entre les
concepts permettent a 'agent de se représenter la dynamique de ce monde, c'est-a-dire les
liens de composition et de causalité entre les objets dont les concepts sont I'abstraction. Le
raisonnement et lanalyse causale sont alors des capacités permises chez IPSEL par les
traitements du systtme délibératit’ (S2), qui mobilisent et manipulent les connaissances
explicites, liées entre elles par des relations de compositions, de causes et deffets. Ces
manipulations de représentations explicites en utilisant leurs relations les unes aux autres
pourraient étre considérées comme une capacité de raisonnement et d’analyse causale

artificielle.

(4) Lladaptabilité a divers environnements

Pour pouvoir s’adapter a divers environnements, un agent doit : soit avoir des connaissances
utiles relatives a chacun des environnements auquel il doit sadapter, soit étre capable
d'acquérir ces connaissances par lui-méme au cours de son interaction avec chaque
environnement. Pour les environnements réels, laspect combinatoire, étendu et
imprévisible des situations ne permet pas d’espérer pouvoir fournir toutes les connaissances
nécessaires a l'agent lors de sa construction. Un agent IPSEL a pour vocation d'acquérir ces
connaissances lors de ses interactions avec 'environnement. La capacité d’un agent IPSEL a
construire des connaissances explicites, abstraites et généralisables, lui permet alors

théoriquement de sadapter a divers environnements.
(5) Leself control

Le self-control est permis chez IPSEL par l'architecture 4 deux niveaux de ses traitements de
linformation. Au premier niveau, les traitements de l'information seffectuent d’une
maniere que l'on a décrit comme automatique en utilisant des connaissances implicites. Ce

sont les traitements du systeme intuitif (S1). Il sagit de traitements qui déterminent les
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actions en fonction des connaissances implicites appliquées aux perceptions, dans un mode
qui s'apparente a la réaction ou aux comportements intuitifs des Hommes et des animaux.
Dans ce mode d’action que 'on pourrait apparenter 4 un instinct artificiel, I'agent n’a pas a
proprement parler de « self control », il réagit a ses perceptions en utilisant des modeles
implicites, que l'on pourrait aussi appeler heuristiques. Cependant, dans l'architecture
IPSEL, lorsque le deuxieme niveau sest construit comme émergence provenant de
lauto-organisation des connaissances du premier niveau, un autre chemin de traitement de
Iinformation est possible. Ce second mode de traitement correspond a activité du systeme
délibératit (S2) qui effectue ce qui pourrait sapparenter a un raisonnement artificiel. Les
productions de ce systeme 2, le systeme délibératif, ont le potentiel d’influencer, de moduler
voire d’inhiber les traitements du premier niveau. Cette action du systeme 2 sur le systeme 1
peut étre, selon nous, considérée comme le self-control de I'agent IPSEL. Par un acte de
manipulation de connaissances explicites, le systtme 2 peut, dans une certaine mesure,
contréler les comportements du systéme 1 et ainsi moduler les comportements que nous

avons associé 2 une sorte d’instinct artificiel.

(6) Lesens commun

Dans la modélisation IPSEL, le sens commun est I'ensemble des connaissances implicites
que lagent a construites au cours de son expérience. Dans le langage courant et pour
'Homme, l'aspect « commun » de ces connaissances fait référence au fait quelles sont
communes a la plupart des individus. Pour des agents IPSEL, étant donné qu’ils
construisent individuellement leurs propres connaissances, plusieurs agents IPSEL ayant les
mémes modalités sensori-motrices et le méme environnement, auraient de grandes chances
de construire des connaissances implicites que I'on pourrait qualifier de communes. Elles
n’en seraient pas moins individuelles. Il ne semble pas correct de considérer que tous les
humains possedent exactement le méme ensemble de connaissances communes, le méme
sens-commun. Ce qui est du sens commun pour un Japonais ne l'est pas forcément pour un
américain, cela est relatif a leurs environnements et aux constructions socio-culturelles qui
en découlent. Pour autant, tous les Hommes vivent sur Terre et ont affaire, dés leur
naissance, a la gravité, et tous les Hommes ont une compréhension implicite de cette
derniere. Pour ’humain aussi, le sens commun est quelque chose d’individuel bien que de
nombreuses connaissances implicites soient communes 2 la plupart des individus. De la

méme manicere, un agent IPSEL développe son propre sens commun, qui pourrait étre plus
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ou moins proche de celui des humains en fonction de la similarité de leurs expériences

respectives.

(7) Leraisonnement éthique

L¥éthique comme ensemble de normes encadrant les comportements sociaux d’une
communauté peut étre apprise et raisonnée par un individu a partir du moment ot ce
dernier est capable de se représenter conceptuellement en tant qu’individu appartenant a la
communauté. Pour un agent IPSEL, le raisonnement éthique est permis par sa capacité a
construire une représentation conceptuelle et explicite du monde. Cette représentation du
monde peut inclure une représentation de soi et dautres agents comme conceptuellement
équivalent au soi, c'est-a -dire ayant un corps, une volonté et des émotions. Dans cette
représentation explicite du monde se sont également construites des connaissances sur les «
bonnes manieres » d'interagir avec d’autres individus. Laspect « bon » de ces manieres
d'interagir peut-étre évalué au regard des effets quelles produisent pour lagent, ou par
rapport 4 des normes construites collectivement. Dans ce second cas ou les modes
d’interactions sont évalués par rapport a une norme socio-culturelle, on pourrait les

considérer comme suivant une certaine éthique.

Dans son article fondateur, Alan Turing a discuté de I'objection qui consiste a dire qu’il ne
sera jamais possible de doter les machines de telle ou telle capacités. Une objection générale
qui prendrait la forme « Vous ne serez jamais capable de construire une machine qui fasse X
» ol X est une capacité que 'on suppose inaccessible aux machines [Turing 1950]. Il faisait
alors remarquer que ce type de présupposé n’était jamais démontré ou prouvé, mais qu’il ne
reposait que sur une généralisation des observations humaines concernant les
comportements des machines. Une induction empirique qui serait formulée de la sorte «
(A) jusqu’a aujourd’hui les machines n'ont généralement pas mis en ceuvre X, (B) donc les
machines ne sont pas capables de X », avec Iétablissement de la conclusion (B) comme une
regle générale induite a partir de lobservation (A). L’histoire a, par de nombreuses
occasions, donné tort a ce type de raisonnement inductif. Pendant longtemps il était
généralement admis qu’une machine ne serait pas capable de battre I'individu humain aux
échecs, puis cela est arrivé. Une machine ne semblait pas capable de battre un humain aux
jeux de Go, puis cela est arrivé. Une machine ne semblait pas capable de manipuler le
langage naturel pour faire de I'ironie, puis cela est arrivé. Une machine ne semblait pas

capable de composer une symphonie puis cela est arrivé. etc.
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Enfin, pour terminer cette discussion de lintelligence générale artificielle, nous saisissons
Poccasion qui nous est donnée de nous exprimer sur le sujet pour énoncer les arguments en

faveur de la recherche d’une IA de niveau humain.

La premiere raison que nous pourrions donner pour justifier I'intérét de concevoir une
intelligence artificielle de niveau humain est celle qui nous tient le plus a coeur, elle est
épistémologique. Il semble raisonnable de penser que concevoir un tel systeme permettra
d’avancer vers une meilleure compréhension de lintelligence humaine. La démarche est
alors une opportunité de fédérer plusieurs disciplines scientifiques autour d’un objectif
commun, un objectif fondamental des sciences humaines: celui d’essayer de comprendre,
nos comportements, nos jugements, nos décisions et finalement nous-mémes. En cela
chercher a construire une HL-AI n’est pas qu’une opportunité technologique, mais aussi
un vecteur par lequel il nous est donné d’¢tudier ’THomme et d’acquérir des connaissances

essentielles a la bonne organisation de nos sociétés et des activités qui les composent.

Sur le plan technologique, la construction d’une intelligence artificielle de niveau humain
n’est pour le moment qu’un horizon, un graal potentiellement inatteignable. Néanmoins,
les chemins qui meénent a cet horizon sont pavés de découvertes de techniques et méthodes
de traitement de linformation. Ces avancées, qu'elles nous rapprochent ou non de
l'objectif, seront trés probablement utiles en elle-méme. Prises isolément, elles permettront
et permettent déja de résoudre d’autres problématiques applicatives contemporaines. Par
exemple, lentreprise DeepMind de Google est explicitement positionnée en tant
qu’institution ayant l'objectif de concevoir des intelligences générales artificielles. Leurs
travaux ont permis de développer des systemes responsables d’avancées considérables en IA
comme AlphaGo, premier systeme capable de battre tous les humains au jeu de Go, ou
encore MuZero, un programme capable de jouer parfaitement 4 une grande variété de jeux
vidéo sans en connaitre les regles et sans avoir recours a des données humaines. Que ces
programmes soient des intelligences générales artificielles est discutable, qu’ils fassent
avancer la machine vers lacquisition d’une intelligence équivalente a celle de 'Homme
également. D’une certaine manicere, les conclusions de ces débats importent peu. Les
technologies découvertes pour la conception de ces programmes ont déja eu d’autres utilités
bien plus concretes. AlphaFold, une version modifiée de AlphaGo, a révolutionné lactivité
de prédiction de la structure des protéines et ouvre de nombreuses portes a I'industrie
pharmacologique [Jumper et al. 2021]. MuZero a permis d’améliorer les méthodes de

compression vidéo alors que le domaine ne faisait plus trop davancées depuis quelques
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années [DeepMind 2022]. D’autres programmes basés sur ces technologies permettent
d’améliorer les diagnostics médicaux [DeepMind 2016] ou encore doptimiser la
consommation énergétique des systemes de refroidissement des data centers, réduisant ainsi
leur impact écologique [DeepMind 2018]. Des entreprises comme DeepMind et bien
d’autres institutions académiques et industrielles, qui ont pour horizon de modéliser et de
construire des systemes artificiels dont I'intelligence se rapproche de celle de 'THomme,
construisent des savoirs et industrialisent des savoir-faire qui permettent de construire de

nombreux autres systémes utiles 4 I'industrie et aux sociétés.

165



Conclusion

Au commencement de notre travail de recherche, nous nous étions fixé 'objectif détablir
un modele de la cognition humaine. Nous escomptions de ce modele qu’il puisse servir
darchitecture de référence pour appréhender le fonctionnement des systemes dotés
d’intelligence artificielle d’aujourd’hui et de demain, puisque ces systémes ont vocation a
automatiser et  simuler des facultés cognitives humaines. Nous voulions également que ce
modele puisse servir de cadre conceptuel pour analyser le comportement des utilisateurs en
intégrant des notions jugées complexes telles que les émotions, 'expérience subjective ou

I'inconscient.

Dans cette optique, nous avons mené une étude transdisciplinaire en explorant tour a tour
des disciplines comme la psychologie cognitive, la philosophie de I'esprit, la neurobiologie et
I'intelligence artificielle. Nous nous sommes particulierement attardés sur une théorie
psychologique nommée Dual-Process Theory. La Dual-Process Theory propose de
décomposer lactivité cognitive de I'individu sous deux aspects : I'un étant implicite,
automatique et affecté par l'expérience et les émotions (systeme 1), et le second étant
explicite, délibéré et relatif aux raisonnements logiques (systeme 2). En prenant cette théorie
comme point de départ et en nous inspirant du formalisme des syst¢emes de traitement de

information et de la cybernétique, nous avons alors congu une architecture cognitive
nommée IPSEL.

En 2018, notre démarche s’inscrivait dans une tendance nouvelle concernant la conception
de systeme, celle consistant a combiner les approches connexionnistes et les approches
symboliques pour concevoir des systemes qualifiés d’hybrides. Cette tendance recevait alors
une attention grandissante de la part des communautés de chercheurs en intelligence
artificielle, notamment grice a la popularisation du livre de Daniel Kahneman [Kahneman
2011].

En 2019 nous présentions notre positionnement a travers un article publié dans la revue
francaise Intellectica [Fruchart & LeBlanc 2019]. En 2020, Daniel Kahneman, lauréat du
prix Nobel, fut invité a la 34éme conférence AAAI pour discuter de la cognition des
systemes artificiels de demain avec Yann LeCun, Geoffrey Hinton et Yoshua Bengio, les

derniers lauréats du prix Turing.
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Tout au long de notre travail, le paradigme Systeme 1 / Systeme 2 a gagné en popularité
aupres des communautés de recherche en IA, aboutissant a des propositions plus ou moins
détaillées darchitectures telles que celle proposée par une équipe de recherche de IBM
[Ganapini et al. 2022] et celle proposée par Yann LeCun [LeCun 2022] directeur de la
recherche en IA du groupe Meta.

La proposition de LeCun est tres proche de la notre, cependant notre modele ayant fait
l'objet d’une communication en 2020 a I'occasion de la 13¢me conférence internationale en
Intelligence générale artificielle [Fruchart & LeBlanc 2020], la proposition de LeCun n’est
pas documentée dans notre état de I'art puisqu’elle n’a pas orienté notre conception. Nous

fournissons néanmoins une breve analyse comparative en annexe.

La modélisation IPSEL que nous avons décrite dans ce document est une architecture
cognitive qui integre la Dual-Process Theory mais également d'autres théories des sciences
cognitives. Nous avons cherché a décrire plus précisément la relation particuli¢re entre le
systeme 1 et le systéme 2 en nous inspirant des idées d’auteurs classiques tels que Baruch

Spinoza, Arthur Schopenhauer et Carl Jung.

A notre connaissance, dans la limite de ce qui nous a été donné de voir, le paradigme actuel
en intelligence artificielle semble placer le systeme 2, la raison, comme élément de référence
de I'individu. A I'inverse, dans notre proposition nous plagons le syst¢eme 1 comme élément
central de lactivité cognitive et considérons le systtme 2 comme un outil qui nest pas
toujours mobilisé. L'essentiel de notre travail a alors été de théoriser la manieére dont le
systeme 2 se construit a partir de lactivité du systeme 1 pour lui servir de systeme d’aide a la
décision, et comment ces deux systemes cooperent pour mettre en ceuvre une intelligence

générale.

Nous avons ensuite utilisé le modele IPSEL pour établir une catégorisation a gros grain des
systemes artificiels. Nous proposons une classification en 5 catégories de systemes qui se
différencient par les fonctions cognitives qu’ils simulent. Toujours en utilisant le modele
IPSEL comme cadre de référence, nous proposons également 3 catégories de disposition
cognitive dans lesquelles peut se trouver un individu lors de T'utilisation d’un systeme
artificiel. Ces deux ensembles nous ont ensuite permis de différencier plusieurs situations

d’interactions entre ’THomme et un systeme doté d’TA.
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Nous avons également utilisé le paradigme que dépeint le modele IPSEL pour enrichir les
discussions concernant I'intelligence artificielle de confiance et Pintelligence générale

artificielle.

Concernant lintelligence artificielle de confiance, en 2018 la communauté semblait
majoritairement avancer dans la direction de I'explicabilité. Depuis, plusieurs voix ont remis
en question cette direction. Selon nous, deux questions résument bien cette prise de recul
récente sur la pertinence des explications pour la problématique de la confiance Homme/IA
: si lexplication permet d’avoir confiance dans le systeme, qu’est ce qui donne confiance dans
explication ? Comment produire une explication compréhensible et suffisante pour
I'utilisateur ? De notre opinion, le champ d¥tude de l'explainable AI (XAI) déplace le
probleme mais ne le résout pas. Notre analyse argumente que la problématique de la
confiance envers les systemes dotés IA doit étre abordée de maniere globale. La solution ne
peut pas étre uniquement technique. Il est tout aussi important de considérer les aspects
systémiques pour assurer une conception de confiance, et les facteurs humains pour

permettre une utilisation en confiance.

Concernant lintelligence générale artificielle, nous avons argumenté la possibilité de
considérer une machine comme créative, consciente, sujette a des émotions, dotée d’un sens
commun et d’une capacité de compréhension. Bien entendu ces arguments ne sont
recevables que dans le spectre des définitions que nous avons données pour ces concepts.
Une prérogative serait d’abord d’arriver 4 un consensus sur la nature de ces facultés chez
Iindividu humain. En cela, le paradigme que nous proposons peut servir a enrichir les

discussions qui relatent ces capacités.

Bien que le modele IPSEL puisse étre regu comme une spécification fonctionnelle de
larchitecture cognitive d’une intelligence générale artificielle, il n’a pas vocation a étre
implémenté informatiquement. Nous proposons un pseudo-code du squelette
algorithmique qu’il nous semblerait intéressant de tester ainsi que des directions
technologiques qui pourraient permettre d’atteindre les traitements d’information que le
modele décrit. Néanmoins il existe encore plusieurs processus qui doivent étre définis et
différentes implémentations et paramétrages qui devraient étre testés pour concevoir un

systeme opérationnel.

Au-dela des promesses d’intelligence générale artificielle, la discipline de larchitecture

cognitive permet de cristalliser des idées sur le fonctionnement de la cognition naturelle
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dans le formalisme des systemes de traitement de I'information. La discipline propose de
définir des concepts et des principes dynamiques qui seront au mieux les plans des systemes
de demain, au pire des points d’ancrage autour desquels la communauté scientifique peut
discuter. A travers notre proposition, notre volonté a principalement été d’essayer d'orienter
les discussions sur I'TA de confiance et I'interaction Homme-IA vers un paradigme qui
donne plus d’importance aux conditions humaines particuliéres : nos émotions, nos

processus inconscients et la subjectivité de nos raisonnements.

Notre étude s’inscrit dans le cadre des réflexions sur le rapport entre ’THomme et loutil. La
confiance envers loutil s¥établira au fur et a mesure des usages et des bénéfices qu’ils
engendrent. Néanmoins, pour garder le controéle des systemes dotés d’intelligence artificielle
il sera nécessaire de ne pas s’y aliéner. L'utilisateur doit garder un esprit critique sur les

performances et les limitations de son outil.
Perspectives

De notre point de vue, toutes les technologies sont 14, le probleme est désormais de trouver
Porchestration de ces techniques, lintelligence générale artificielle pourrait n¢tre qu’un
probleme architectural. Pour implémenter larchitecture il faudra trouver les moyens
physiques et matériels capables de mettre en ceuvre ses principes (la réponse nest pas
nécessairement informatique mais pourrait nécessiter le recours a I'informatique quantique,
a la biologic de synthése ou a dautres procédés). Il faudra également trouver
environnement adéquat et le temps nécessaire pour entrainer le systeme, voire plusieurs
générations de systemes (il est potentiellement possible que seul l'environnement réel puisse

permettre a un systéme artificiel de développer une intelligence générale).

Pour approfondir cette direction de recherche, si nous disposions des ressources nécessaires,
nous envisagerions de mettre en place divers protocoles expérimentaux en facteurs humains
pour tester la pertinence du modele. Il faudrait en premier lieu tester la véracité des
catégories de dispositions cognitives que nous avons énoncées. Il serait ensuite intéressant
de trouver des moyens de mesurer I¥tat cognitif de 'utilisateur lors de Iutilisation pour
permettre a la machine dadapter les informations qulelle envoie. Des mesures
physiologiques ou l'analyse des micromouvements du corps pourraient fournir des indices
clés sur lesquels le systeme se baserait pour savoir s'il a besoin d’expliquer ses résultats, de
sortir I'utilisateur d’un effet tunnel ou de réduire ses communications pour soulager la

charge cognitive de son opérateur.
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Glossaire

AGI : Artificial general intelligence (intelligence générale artificielle)

ANI : Artificial narrow intelligence (intelligence artificielle restreinte)

DRL : Deep reinforcement learning (apprentissage par renforcement profond)
HL-AI: Human level artificial intelligence (intelligence artificielle de niveau humain)
IA : Intelligence artificielle

IPSEL : Information processing system with emerging logics

OS : Organes senseurs de 'architecture IPSEL

OE : Organes effecteurs de 'architecture IPSEL

S0 : Systeme Direct de l'architecture IPSEL

S§1: Systeme Intuitif de l'architecture IPSEL

§2 : Systeme Délibératif de l'architecture IPSEL
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Annexes 1 : Comparaison entre JEPA et IPSEL

Yann LeCun, directeur de la recherche en IA pour le groupe Meta et lauréat du prix Turing,
a récemment proposé l'architecture cognitive d’un agent artificiel autonome ayant vocation
a développer une intelligence générale artificielle que LeCun présente comme « capable
dlapprendre et de raisonner comme les animaux et les humains ». [LeCun 2022]. Sa

proposition est tres semblable a la notre qui la précede de deux ans.

Le modele de LeCun est nommé JEPA. JEPA et IPSEL sont deux propositions de
l'architecture cognitive d’un agent qui apprend de maniére autonome (self-supervised
learning). Pour guider cet auto-apprentissage, les deux modeles contiennent un module qui
effectue des évaluations des états de I'agent (Cost Module pour JEPA, Emotions pour

IPSEL) et guide 'apprentissage.

Les deux modeles spécifient plusieurs niveaux de traitement de 'information. La distinction
la plus importante est celle faite entre un niveau rapide réactif/automatique et un niveau
plus lent qui sapparente au raisonnement. Il sagit la de Iintégration de la théorie
psychologique du Duwal-Process (Model/Mode2 pour JEPA, S1/S2 pour IPSEL).
Cependant, IPSEL décrit également un troisieme niveau, le syst¢tme Direct (S0) isolé des
deux autres, que le modele JEPA ne décrit pas formellement mais que lon pourrait
retrouver exprimé dans un autre vocabulaire, cependant puisque LeCun n’en parle pas nous
ne nous aventurons pas a le faire a sa place. Les modules qui forment les deux architectures
sont relativement similaires : module de perception, module d’action, module dévaluation,
plusieurs mémoires correspondant aux différents modes de traitement. Cependant
larchitecture de ces modules, les liens qu’ils partagent les uns avec les autres, ne sont pas

exactement identiques entre JEPA et IPSEL (Cf figure ci-dessous).
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Configurator

Figure annexe 1 : Architecture IPSEL (Bryan Fruchart) et JEPA (Yann LeCun)

Dans JEPA comme dans IPSEL, les comportements récurrents initi¢ par le mode 2 de JEPA,
respectivement le systeme 2 de IPSEL, deviennent des connaissances du mode 1 dans JEPA,
respectivement du systeme 1 dans IPSEL, qui peut ensuite les mettre en ceuvre sur un mode

nommé réactif chez JEPA, respectivement intuitif chez IPSEL.

Dans JEPA, pour le traitement du mode 1, le chemin «réactif>» qui lie les perceptions aux
actions ne prend pas en considération les connaissances sur le monde ni le module
d’évaluation. A Dinverse, dans IPSEL, les traitements automatiques du S1 prennent en
considération les connaissances implicites du monde, les émotions (module dévaluation) et
le résultat des traitements du S2. Sur ce point, dans l'architecture JEPA les modes 1 et 2
semblent étre indépendants, en phase de marche cest I'un des deux modes qui est appelé et
commande les actions. Dans le cas de IPSEL, les systemes 1 et 2 sont interdépendants, le
systeme 1 est le seul 2 commander les actions et prend les productions du S2 comme sources
d’information supplémentaire. Dit autrement, il semblerait que les modes 1 et 2 sont en

compétition dans JEPA, alors que dans IPSEL ils sont en collaboration.

Dans JEPA, le mode 2 produit des séquences d’actions en utilisant des évaluations de I’état
simulé du monde. Dans IPSEL, le syst¢eme 2 produit des simulations du monde par le biais
de séquences de représentations explicites. A notre sens, le mode 2 de JEPA ne peut

roduire des discours introspectifs, ou accomplir des fonctions d’imagination ou de
P % 1% g
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souvenir car ses processus apprennent et sont optimisés pour produire des actions.
L’Homme ne pense pas uniquement a des actions et nous ne comprenons pas comment
larchitecture JEPA permet ces autres modes de pensées qui n'ont pas la mise en mouvement

du corps comme finalité.

De maniere générale, ce que IPSEL semble apporter de plus que JEPA est la véritable
distinction entre les traitements des deux niveaux. Dans JEPA les deux niveaux semblent
utiliser le méme format d’information, puisque les deux niveaux peuvent contrdler 'unique
module d’action et que les productions du mode 2 peuvent étre directement assimilées par
le mode 1 qui les mettra lui-méme en ceuvre plus tard. Chez JEPA la diftérence entre mode
1 et mode 2 semble tenir uniquement sur la quantité de calcul opéré. La volonté semble étre
de permettre a un mode dopérer plus rapidement que l'autre. Chez IPSEL, entre 1 et 2 ce
ne sont tout simplement pas les mémes calculs et leur diftérence de vitesse n'est pas une
finalité recherchée mais une conséquence. La finalité recherchée chez IPSEL est
Iintégration de deux formats de connaissances, implicites et explicites, que nous ne

retrouvons pas formellement dans JEPA.
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Annexes 2 : Catégorisation des systemes et des

utilisateurs

Etape 1 : Identifier la catégorie générique du systeme artificiel (CS)

Catégorie

0 - Classique

1 - Inductif

2 - Déducrif

3 - Hybrid supervisé

& - Hybrid émergent

Caractéristiques

Pas dapprentissage

Apprentissage statistique

Apprentissage logique

Apprentissage statistigue
et logique

.I"II.P!JTI:H:INLT sLar '.:]Llul:

et logique

Elémenis nécessabres i la

des

Logique d'inférence

[.vuﬂ.il.[ul.' d'inférence

compr P

du systeme

. Entrée

L Traitemenn

- Entrée

®  Traitement

*  Entrainement

L Entrée

®  Traitement

L]

L] Entrde

& Traitement

- Entrainement

-

L] Entrde

L Traitement

L Entrainement

.

Logique d'inférence

Anslogle dams be modile IPSEL /
Matwre des conmaissances mtilisées

S0/ Pas de connaissance

$1/ Connaissances implicites
subjectives

52/ Connaissances explicites

I |ur|'u:|r|c'.

518:52 / Connaissamces

implicives subjectives et

CONNATSEANCE: n:plin:itq'.
Humaines

S1&52 / Connaissances

imiplicives subjectives et

connaissanoes r:A.PIi-C ines
subijectives

Etape 2 : Identifier la disposition cognitive archétypique de l'utilisateur lors de I'utilisation

du systeme (CU)

Disposition cognitive

E - Equilibré

C - Contrdle intaitif

[ - Décision Délibéré

Connaissances

Traitement

Avant
mobilisées cognitifs dominant Ml 35
|||.1]1||'ri.r;'\ PR
{savoir-faire) Aucun VAT O

Explicives (savoir)

Implicites
{savoir-faire)

Systiéme Intuidf (51) /
Intwition

Comportements
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contrile moteur
I.lli:"\ﬂ.'i\. TIiJiI\J.E [=4
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rapide.

Jugements et

Inconvénients

Sujer aux doutes.
Raiwonnement biaiss par
l'intuition. Intuition
amoindric par les
raisonmement.
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délibénés
conceprucllement. Sourd
UK ATEUMENs
explications rationnels

|:.:n.i:]i-c {tes [savodr)
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(52) / Raisonnement

décisions délibérds
conceprucllement.
Disposé i recevoir
etd inﬁj.'_wr
il!'_lll'ﬂl.'ﬂ.l:} (<4
explications
rationnels

Perception et contride
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ape 3 : Ultiliser la catégorie du systéme artificiel et la disposition cognitive de I'utilisateur
Etape 3 : Utiliser la catégorie du syst tificiel et la disposit gnitive de I'utilisat

pour identifier la situation d’interaction et les variables (instruction, entrainement,
contextualisation, explication) qui nécessitent plus d’attention (case orange dans le tableau

ci-dessous).

| - ‘.“L‘-‘-iql.‘ll.‘ 1 - Inductif | | 2. Déducrif | 3-1 l.ﬂupcn'ivf | 4-H. Enl.crp.'m |
Insrriscnion Instrucrion Insrrscnion InstFucrion Imsrraction
Préurilisation
Entrainensent Emtrainement Entrainscmsent Emtrainement Entraimement
UkiEsation n Contcarualisarion Conrexrualisation Comtexrnalisation Contexrualisation Comrearuslisarion
mende E.qui]il:-n:‘c Explication Esplicarion Explicazion Explicarion Explicarion
Instrisceion Instruction Instrsceion Instruction Instraction
Pré-utilisation
Ensralnensemt Emtraimomens Entrainemsent Emtrainement Entraimement
Utilisation en Contexraalisation Conrexrualisation Contexaalisation Contexrualisation Comtextualisation
misde Contrdle | I —
Inruitf Explication Explication Explication Explication Explication
Inatrsctian Insgruction Inwtrscgion Insgruction Imstraction
Préuilisation
Engraincnscat Emtrainoment Entraincmscnt Entraincment Entraincmcnt
Utilisation en Comearualisation Contextualisation Comearualisation Contextualisation Comteatualisation
mode Diéeision
délibérde Explication Esplizition Eaplication Explication Explication
. 7 .1. . d l 1 l) -l. . bl d
Instruction temps pre-utl 1sation pen ant eque utuisateur I'C(;Olt un ensemble de

connaissances générales portant sur les fonctions du systeme, son fonctionnement, ses
caractéristiques et des instructions concernant son utilisation. Durant ce processus,
I'utilisateur regoit essentiellement des connaissances explicites, c'est-a-dire un savoir qu’il lui

sera permis de mobiliser lors de 'utilisation de systeme de ce type.

Lentrainement : temps pré-utilisation pendant lequel 'utilisateur construit un ensemble de
connaissances implicites, un savoir-faire particulier. Durant lentrainement ['utilisateur

s'entraine a utiliser un systeme particulier dans des conditions particuli¢res.

Contextualisation : correspond a une action menée par 'utilisateur qui contextualise les
productions du systeme pour évaluer leur pertinence. Il s’agit pour ’humain de considérer
la fonction, le fonctionnement et le domaine d'entrainement du systéme pour relativiser ses
productions. Les informations permettant la contextualisation peuvent étre fournies par le

systéme, un systeme tiers ou un collaborateur.

L'explication : correspond 4 une communication du systeme qui fournit des éléments
explicatifs a 'utilisateur. Intégrant ces éléments, l'utilisateur doit pouvoir comprendre les

traitements qui ont amené le systéme a produire son résultat. Il s’agit pour le systeme de
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résenter un raisonnement causal explicitant les causes qui Pont mené i générer les
p p q g

productions comme effets. Lexplication peut étre fournie par le systeme, un systeme tiers

ou un collaborateur.

Etape 4 : Schéma décomposant I¢tat de confiance en deux catégories, la confiance délibérée

et la confiance intuitive, et identification des variables affectant leurs états.
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