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INTRODUCTION

L'intelligence artificielle (IA) est omniprésente et prend de plus en plus de place a mesure que la
technologie transforme nos facons de travailler et de vivre ensemble. Des assistants intelligents aux
produits recommandés, en passant par des listes de lecture intelligentes et la reconnaissance faciale,
I'lA transcende tous les secteurs d’activités et propose une multitude d’applications.

Bien que les jeunes interagissent quotidiennement avec I'lA, ses concepts ne sont pas encore intégrés
dans les programmes canadiens d’enseignement du primaire et du secondaire. Nous savons gu’afin
de bien préparer les jeunes aux emplois d’aujourd’hui et de demain, nous devons leur enseigner

les compétences numeériques de base pour favoriser la littératie numérique qui inclut désormais la
compreéhension et I'application de I'lA. L’éducation en |A permet aux éleves de penser de maniere
critique non seulement a leurs interactions personnelles quotidiennes avec la technologie, mais
également a la facon dont ils peuvent tirer parti de I'lA pour résoudre des défis mondiaux.

Au début de 2019, Actua a entrepris de répondre a ce besoin en initiant les jeunes a I'lA. Avec le
soutien de Google.org et de 'Autorité canadienne pour les enregistrements Internet (ACEI), nous
avons créé le projet d’Actua en IA, dans le but de contribuer a la création d’'un solide écosystéme
d’intelligence artificielle au Canada. Notre objectif est de faire en sorte que I'lA soit globalement
enseignée dans les écoles, largement comprise par la société, reconnue comme un élément important
de I'économie canadienne et dont les Canadiens peuvent tirer une grande fierté.

Le Manuel d’Actua sur I’éducation en IA vise a fournir un soutien aux éducateursetrices en leur
présentant les fondements de I'lA, un cadre de formation a I'lA qui s’intégre avec le programme
d’enseignement général et a proposer des idées pour une mise en ceuvre en classe. |l est concu pour
accompagner la série d’ateliers d’Actua pour les éducateursetrices qui offrent des occasions pratiques
d’explorer les concepts de I'lA en action, a la fois avec la technologie et dans des environnements
déconnectés. Pour en savoir plus sur nos programmes et ressources, allez a actua.ca/ai.

Actua et son réseau croissant formé de plus de 40 membres améliorent I'éducation en |A a travers le
pays. D’ici la fin de 2020, nous aurons atteint plus de 1 000 enseignantsees de la maternelle a la 12¢
année et 30 000 étudiantsees du secondaire en offrant un programme en IA. Le travail ne s’arréte pas
la. Créer de maniere continue des occasions d’apprentissage utiles pour les jeunes afin de développer
des aptitudes et des compétences pour tirer parti des technologies émergentes est une partie
essentielle de ce que nous faisons chaqgue jour.

En utilisant ce manuel, vous faites un geste concret pour contribuer au développement d’un
écosysteme dynamique en |A au Canada et ailleurs. Nous vous remercions de votre soutien!

Jennifer Flanagan,
Présidente et directrice générale, Actua
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COMMENT UTILISER LE PRESENT MANUEL

Bienvenue dans 'enseignement de I'lAl Ce manuel est concu pour vous aider en tant qu'éducateur et
éducatrice a présenter des concepts et des activités d’lA en classe. Nous avons créé le contenu de ce
manuel en gardant a 'esprit les éléments suivants :

¢ Les différents niveaux : dans un langage qui convient aux enseignantsees de la maternelle a la 12¢
année.

¢ L’Interdisciplinarité : des applications de I'lA dans tous les domaines, et pas seulement en
informatique.

¢ La pertinence : des liens avec les programmes sont établis au niveau conceptuel pour repérer les
points d’entrée pour les jeunes et les enseignantsees.

¢ L’accessibilité : I'élimination du jargon technique - aucune expérience en programmation ou
formation en informatique n’est requise pour comprendre les concepts et commencer a les
enseigner.

¢ Un contenu canadien : des exemples d’innovations en IA qui intéressent les Canadiens (méme si
nous invitons également les enseignants-es de tous les pays a utiliser le présent manuel).

Nous encourageons les éducateursetrices en petite enfance et au régulier a lire le présent manuel et
a se familiariser avec les principes fondamentaux de I'lA et les connexions avec I'lA pour compléter
le programme actuellement enseigné dans les salles de classe. Prenez le temps d’essayer certaines
activités proposées et le matériel interactif recommandé, disponibles sur https://www.actua.ca/fr/
programmes/codemakers/. Il existe de nombreux points d’entrée possibles pour vous et vos éléves!

Le présent manuel est également destiné a accompagner les ateliers de Formation des
enseignants-es en |A d’Actua qui se donnent en personne. Ces occasions de perfectionnement
professionnel interactif en personne sont offertes tout au long de I'année par Actua et les membres
de notre réseau. La série d’ateliers a été créée en tenant compte du cadre d’enseignement de I’'lA
d’Actua (décrit plus loin dans ce manuel), avec des ateliers pour chacun des six themes de I'lA.
Pour plus d’information ou pour vous connecter a votre programme local, veuillez écrire a
teachers@actua.ca.

PAR OU COMMENCER :

En fonction de vos besoins, vous souhaiterez peut-étre accéder a ce manuel a différents moments - il

Nn'est pas nécessaire de le lire de maniere linéaire. Voici quelgues recommandations.

Si:

¢ Vous cherchez a en savoir plus sur les principes fondamentaux de PIA. L’'introduction a I'lA (a

partir de la page 7) offre aux enseignants-es un apercu des concepts fondamentaux et du contenu
nécessaire pour comprendre I'lA avant de I'intégrer a 'enseignement en classe. Pour présenter
les principes fondamentaux de I'lA, cette introduction adopte une approche en deux volets.
Tout d’abord, I'lA sera présentée du point de vue des applications pour mieux comprendre le
large éventail d’utilisations possibles de ce groupe de technologies. La deuxiéme moitié de cette
introduction présente certaines des technologies sous-jacentes qui composent le paysage de I'lA et
démystifie le jargon et la terminologie complexes.

¢ Vous voulez établir des liens entre I’lA et les programmes de la maternelle a la 12¢ année. Aprés
I'introduction, le manuel présente le cadre de travail pour I'’éducation en IA d’Actua, expliquant
comment nous structurons notre approche de I'enseignement de I'lA dans les classes de la
maternelle a la 12¢ année. Ce cadre fournit des étapes pertinentes et réalisables pour la mise en
ceuvre d’activités d’lA avec les éleves.

¢ Vous voulez découvrir les activités a faire en classe pour enseigner I’lA. Pour vous lancer
directement et avoir des idées afin de rendre vivant I'enseignement de I'lA pour les éleves,
commencez par la section « Présenter les notions d’lA dans la classe de maternelle jusqu’a la 12¢
année », suivie de la section sur les recommandations d’Actua pour des ressources supplémentaires.

Remarqgue : Les termes en gras et soulignés dans le manuel sont définis dans le glossaire ci-inclus.
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L’INTELLIGENCE ARTIFICIELLE :
UNE INTRODUCTION POUR LES
EDUCATEURS*TRICES

POURQUOI L’IA?

Il existe d’'innombrables définitions formelles de P’intelligence artificielle. Essentiellement, I'lA est
une branche de l’informatique qui traite de la capacité d’un ordinateur a simuler un comportement
intelligent. L'IA comme « mot-valise », représente en fait diverses technologies et applications et
divers algorithmes.

Le secteur de I'lA connait une croissance fulgurante et le Canada est reconnu comme un chef de file
de I'innovation et de la recherche en cette matiere. La place qu'occupe le Canada dans I'écosysteme
mondial de I'lA est en partie attribuable a la Stratégie pancanadienne en matiere d’intelligence
artificielle, une initiative du gouvernement fédéral lancée en 2017 qui a permis d’attirer les meilleurs
talents en IA au pays, tant dans le secteur privé que public'. En tant que marché mondial, I'lA
devrait décupler et connaitre une croissance annuelle de 40 pour cent, d’ici 20262. A mesure que les
possibilités d’innovation en |A se multiplient, le Canada jouera un réle prépondérant dans la création
de cet ensemble perturbateur de technologies.

En 2018, deux chercheurs canadiens ont remporté le prix Turing, I'un des prix les plus prestigieux

en informatique, pour leur travail dans I'avancement du domaine de I'lA3. Geoffrey Hinton et Yoshua
Bengio, détenteurs d’'un doctorat, ont partagé le prix avec un chercheur américain, Yann LeCun, lui
aussi détenteur d’un doctorat. Hinton et Bengio ont été les premiers Canadiens a remporter le prix en
plus de trois décennies.

L’intelligence artificielle : un bref historique

Inventé lors d’une conférence au Dartmouth College de Hanovre, dans le New Jersey le terme

« intelligence artificielle » a été utilisé pour la premiére fois au milieu des années 1950. Les premieres
ambitions a propos de I'lA étaient assez élevées, mais au cours des décennies, 'optimisation de son
potentiel s’est estompée sur plusieurs périodes, et la recherche s’est concentrée ailleurs.

Fait intéressant, de nombreux algorithmes importants utilisés aujourd’hui ont eté initialement décrits
dans les années 1950 et 1960. Alors que ces algorithmes ont évolué et se sont améliorés au fil du
temps, d’autres changements ont eu un impact majeur dans le domaine de I'lA :

e La capacité de recueillir et de stocker des quantités astronomigues de données.
* Le stockage dans le nuage et la récupération des données.
* Les augmentations exponentielles de la puissance de traitement informatique.

¢ Les réseaux de communication plus rapides pour le déplacement des données.

"Source : CIFAR (9 décembre 2019). Le bassin de talents internationaux en |A passe a 80 au Canada.

2 Source : FinancialNewsMedia.com (14 novembre 2019). [Le marché mondial de I'lA devrait excéder les 200 milliards
de dollars d’ici 2026] Consulté le 12 décembre 2019 https:/www.prnewswire.com/news-releases/artificial-intelligence-ai-
global-market-projected-to-exceed-200-billion-by-2026-300958067.html

s Source : Semeniuk, I. (2019, March 27). Canadian Al leaders win Turing Award for computer science. Consulté le
12 décembre 2019 https:/www.theglobeandmail.com/canada/article-canadian-ai-leaders-win-turing-award-for-
computer-science/

4 Source : Anyoha, R. (2017, August 28), The history of artificial intelligence. Consulté le 10 décembre 2019
http://sitn.hms.harvard.edu/flash/2017/history-artificial-intelligence/.
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Ces jours-ci, 'optimisme autour du potentiel de I'lA réside fortement dans le domaine de
'apprentissage profond. Simplement décrit, 'apprentissage profond est basé sur des algorithmes de
calcul inspirés du fonctionnement du cerveau humain. Alors que I'apprentissage profond remonte aux
premiers jours de I'lA, la puissance de cette approche n’a vraiment été découverte qu’au cours de la
derniére décennie. Les technologies de I'lA (y compris I'apprentissage automatique et 'apprentissage
profond) sont abordées plus en détail a partir de la page 16 du présent manuel.

ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

MACHINE
LEARNING

DJE[E
LEARNING

1950°s 1960's 1970°s 1980's 1990's 2000's 2010's

Depuis qu’'un vent d’'optimisme a soufflé dans les années 1950, de petits sous-ensembles d’intelligence
artificielle (d’abord l'apprentissage automatique, puis 'apprentissage profond, un sous-ensemble de
'apprentissage automatique) ont créé des perturbations de plus en plus importantes.

Source : Copeland, M. (2016, July 29). What's the difference between artificial intelligence, machine
learning and deep learning? [Quelle est la différence entre I'intelligence artificielle, 'apprentissage
automatique et I'apprentissage profond?] Extrait le 10 décembre 2019 du site https://blogs.nvidia.
com/blog/2016/07/29/whats-difference-artificial-intelligence-machine-learning-deep-learning-ai/.

LE TEST DE TURING

L'un des premiers tests d’intelligence artificielle est le test de Turing.

Mis au point en 1950 par Alan Turing®, ce test se tient entre un
évaluateur humain, un ordinateur et un participant humain : ce dernier
interagit (via I'interface texte) avec I'évaluateur humain ou I'ordinateur. Si
le participant ne parvient pas a déterminer s’il interagit avec l'ordinateur
ou une autre machine, la machine est considérée comme ayant passé le
test.®

Le test de Turing est une belle démonstration de l'interface et de
'interaction homme-machine et montre comment la pensée critique et
le questionnement peuvent étre utilisés pour la déduction. Cependant,
depuis la conception de ce test, beaucoup ont soutenu que ce type de
test ne montre qu’un aspect de la simulation de l'intelligence humaine
(c’est-a-dire la conversation). Le développement d’autres tests similaires
ayant une pertinence accrue pour I'lA moderne est un domaine de
recherche aujourd’hui tres actif.

5 Source : Stanford Encyclopedia of Philosophy (2016, February 8). The Turing Test. Extrait le 10 décembre 2019 de
https://plato.stanford.edu/entries/turing-test/.

6 Photo : Statue d’Alan Turing, a Bletchley Park, au Royaume-Uni. “O7-turing” par Draig, sous licence CC BY-NC 2.0.
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L’intelligence étroite et I'intelligence générale

Une facon de ramifier le domaine de I'lA est de décrire a quel point un systeme peut étre intelligent.
Le tableau suivant présente les distinctions entre I'lA étroite (intelligence artificielle étroite, souvent
appelée |IA faible) et I'lA générale (intelligence artificielle générale, souvent appelée |A forte).

IA étroite IA générale
(Intelligence artificielle étroite) (Intelligence artificielle générale)
Aussi appelée Intelligence artificielle faible Intelligence artificielle forte
Reconnaissance d’objets, véhicules Aucun exemple concret
Exemple autonomes, prédiction de la fraude n'existe actuellement; domaine
par carte de crédit, assistants vocaux. de la science-fiction

Souvent capable de procéder a des

Comparaison . .
commandes de travail plus rapidement N o . .
avec A égalité avec I'intelligence

I’intelligence ou plus preécisement gue les humains, humaine a tous égards
humaine mais uniguement pour une tache

spécifique bien définie.

Actuellement, il N’y a rien qui se rapproche de I'lA générale. Tous les systemes d’'IA actuellement
connus ou mis au point seraient qualifiés d’lA étroite, car les modeles sont formés pour effectuer
une tache tres spécifique, comme trier les tomates rouges des tomates vertes. 'avantage potentiel
de ce systeme est sa capacité a effectuer la tache plus rapidement et avec plus de précision que

les humains. Cependant, ce systéme formé ne peut pas étre généralisé et ne peut pas étre transféré
pour effectuer une autre tache. L’algorithme pour le tri de tomates ne peut pas étre utilisé pour trier
des pommes ni jouer aux échecs. L'lA est aujourd’hui formée pour des taches trés spécifiques, mais
contrairement a un humain, elle ne peut pas transférer les connaissances et les appliquer a d’autres
taches.

Bien gu’il soit tentant de considérer les appareils d’assistance vocale a domicile tels qu’Alexa
d’Amazon ou Google Home comme des exemples d’'IA générale, une breve interaction avec ceux-

ci montre rapidement que ces systémes peuvent sembler intelligents dans certains contextes, mais
gu’ils échouent rapidement aux tests, si on les compare a la connaissance humaine. lls appartiennent
toujours au domaine de I'lA étroite.

« Méme si les machines peuvent afficher un rendement exceptionnel pour une tadche donnée,
le rendement peut se dégrader considérablement si la tdche est modifiée ne serait-ce que

légérement. »

- Yoav Shoham, Stanford Artificial Intelligence Laboratory

Enfin, il convient de noter qu’il existe un autre terme connexe, soit la superintelligence artificielle.
Méme si elle reléve actuellement plus de la science-fiction que de la réalité, cette superintelligence
représente des systemes qui dépassent I'intelligence humaine.

Il existe de nombreuses théories sur la facon dont la superintelligence artificielle pourrait se
manifester, mais une hypothése suggére qu’un super agent intelligent aurait la capacité de creer et



de former de maniéere récurrente d’autres agents semblables, potentiellemment méme de contrdler les
humains. Mais nul besoin de s’inquiéter; bien gu’il N’y ait pas de consensus sur le moment ou cette
technologie existera, la plupart des experts conviennent gue nous sommes encore a des décennies
de I'intelligence générale, et la superintelligence reléve toujours de la science-fiction. Il est important
de se rappeler que les algorithmes d’'lA sont développés par des humains et refletent ce a quoi ils ont
été formeés. Comme la formation humaine peut inclure des défauts et des biais inhérents, les humains
doivent étre tenus responsables afin d’assurer une utilisation de I'lA. C’est pourquoi il est important
d’avoir une variété de contributions d’experts sur le terrain, mais aussi de philosophes, d’enseignants,
d’autorités réglementaires, d’artistes et de membres de la société civile de divers horizons, pour se
tenir mutuellement responsables dans le cadre de normes élevées pour I'utilisation de I'lA.

LES APPLICATIONS DE L’IA

Avant de plonger dans les fondements techniques de I'lA, il
est important de comprendre comment elle est utilisée au
quotidien dans le monde qui nous entoure. Pour l'explorer, on
peut utiliser les applications de I'lA, en examinant les
dimensions et les domaines dans lesquels elle est exploitée.

Personalization Recognition

Conversation|

The Seven [y Dans le diagramme suivant, sept catégories d’applications ou

Patt | i P . s T . s
aof‘:l"s Jieraction de cas d’utilisation de I'lA ont été répertoriés.

Patterns &
Anomalies

y Source : Walch, K. (17 septembre 2019). The seven patterns of Al
. o~ [Les sept modeéles de I'lA.]. Extrait le 10 décembre 2019 de https://
EZn2AED " ( www.forbes.com/sites/cognitiveworld/2019/09/17/the-seven-

patterns-of-ai/#4005853512d0.

Systems

1. LA RECONNAISSANCE

Cette application concerne la capacité d’'un ordinateur ou d’'un systéme a reconnaitre une ou plusieurs
choses. Parmi ces choses qu’'un ordinateur peut reconnaitre, on retrouve :

e Des objets : des images dans des photos ou des vidéos (par exemple, un chat ou un chien).
¢ La reconnaissance vocale : la capacité d’'un ordinateur a reconnaitre les mots prononceés.

¢ Du texte ou des caracteéres : appelée aussi « reconnaissance optique de caracteres », il s’agit de
la capacité d’'un ordinateur a détecter les caractéeres alphanumériques représentés (imprimés ou
manuscrits).

¢ La reconnaissance faciale : la capacité a identifier une personne par son visage ou d’autres
caractéristiques visuelles distinctives.

0000006 QapgOo O @ OO Danslecadre de 'ensemble modifié de
{f vV Yy v7 2 0721 V1 P vV / ] donnéesduNational Institute of Standards
and Technology (MNIST), les développeurs
2d22a23 z2>222 2 22 Z A d’algorithmes doivent relever le défi qui
3 3 33333%5%533383333 consiste a identifier correctement autant de
H & Y444 Yy ¢ 44 4d 4 4\ & 4 chiffres dessinés a la main que possible.
55 555SSS 5 5 T < 5 ¢ 5 5 S Notez le nombre de facons différentes de
b 66 bbobbbde bl représenter le chiffre 7.
® 7777777117201 2%777 Source : https://commons.wikimedia.org/
¥ ¥ 8% P Y BPYTT K LT B wiki/File:MnistExamples.png, consulté le
9999399494949 9 9 12décembre2009



2. LES INTERFACES CONVERSATIONNELLES

De maniére générale, les interfaces conversationnelles prennent la forme de robots conversationnels
(chatbots) (a base de texte) ou d’assistants vocaux. Dans les deux cas, la technologie sous-jacente

qui rend ces expériences possibles est appelée traitement automatique du langage naturel ou TALN.

Le TALN est le processus par lequel un systeme comprend l'intention d’'un mot, d’'un énoncé,

d’une phrase, d’'un paragraphe ou méme d’'une conversation entiere. Voici un exemple qui illustre
'importance de comprendre I'intention d’'un mot ou d’une phrase, au-dela de la simple identification
du mot ou de la phrase :

Prenons la question suivante : « Ai-je besoin d’un parapluie aujourd’hui? » Si vous posez
cette question a un humain, il comprend rapidement que vous vous renseignez sur la
méteo. Il faut reconnaitre que la question elle-méme manque en réalité de renseignements
importants.

Un systéme qui comprendrait uniquement les mots représentes ne serait pas en mesure de
donner un sens a cette question. En fait, il pourrait méme ne pas comprendre que c’est en
fait une question.

Bien concue, une interface en langage naturel comprendrait cependant que des informations
contextuelles supplémentaires sont disponibles et (dans de nombreux cas) pourrait donner
une réponse utile (en partie en recherchant les conditions météorologiques actuelles ou
futures).

Les robots conversationnels et les assistants vocaux ont un large éventail d’utilisations commerciales
et pratiques allant du service client aux recommandations d’achat en passant par le traitement des
commandes.

3. ANALYTIQUE PREDICTIVE

Le domaine de l'analytique prédictive concerne
la prise en compte de données passées et
actuelles pour faire des prédictions sur les
résultats futurs.

Dans le domaine de la gestion des stocks,
'analytique prédictive est activement utilisée
pour prévoir les besoins en stocks a court et a
long terme. En fonction de données historiques
et de données de tiers, on peut faire des
estimations précises des besoins futurs, ce qui
contribue a accroitre I'efficacité de la tenue

de stocks dans les entrepdts ou les centres de
distribution.”

Dans le secteur des services financiers, I'analytique prédictive peut étre utilisée pour estimer la
solvabilité d’un client. En analysant une série de facteurs historiques, on peut faire des estimations
précises a savoir si un client particulier risque d’étre en défaut de paiement sur un prét ou une dette
de carte de crédit.

7 Source : http://www.publicdomainfiles.com/show_file.ohp?id=13511499014922
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4. LA PERSONNALISATION

Ce domaine traite de la création d’expériences personnalisées, en ligne et hors ligne, pour les
utilisateurs.

La personnalisation de I'expérience en ligne comprend la création d’expériences sur mesure pour

des groupes d’'utilisateurs ou des personnes qui interagissent avec une plateforme numérique. Cela
peut prendre de nombreuses formes, allant de la recommandation personnalisée de produits dans le
commerce électronique a la présentation de contenu susceptible d’intéresser des lecteurs de blogues
et les inciter a I'achat.

Dans la plupart des cas, la personnalisation de I'expérience en ligne est basée sur la compréhension
de I'historique d’un utilisateur, ce gu’il a vu, écouté ou acheté, puis en prédisant ce qui pourrait le plus
I'intéresser a I'avenir.

La personnalisation hors ligne est plus récente et continue d’évoluer. Dans le secteur de la vente au
détail, il existe des applications courantes de personnalisation ou la création d’expériences d’achat
unigues adaptées a un acheteur individuel permet de différencier les marques. De la reconnaissance
faciale (pour comprendre qui est le client) aux recommandations de produits (prédire ce qu’il pourrait
vouloir acheter ensuite), I'lA est utilisée dans tous les domaines.

S. LES VEHICULES ET LES SYSTEMES AUTONOMES

Les véhicules autonomes sont certes bien
connus dans le domaine des systémes
autonomes, mais il est important de reconnaitre
gu’il existe de nombreux autres exemples de
systémes autonomes.®

Les véhicules et systemes autonomes sont
largement utilisés dans le secteur manufacturier.
Les robots autonomes qui augmentent la
vitesse et la précision des chaines de montage
produisent des économies et des gains
d’efficacité importants pour les fabricants. Ces
systemes robotiques ont beaucoup évolué et

ils ont éclipsé ou méme dépassé les capacités
humaines en termes de vitesse et de précision.

Les systémes robotiques ont également la capacité de fonctionner dans des environnements qui
peuvent étre dangereux pour les humains, créant ainsi des avantages supplémentaires.

En ce qui concerne les voitures autonomes, plusieurs entreprises ont fait des progres importants au
cours des derniéres années. Des entreprises comme Tesla, Waymo et Google investissent activement
dans la technologie qui propulsera la prochaine génération de véhicules autonomes. Bon nombre des
défis actuels liés a cette technologie concernent en fait la réglementation des véhicules autonomes
sur les routes publiques, plutdt que leurs capacités technologiques.

8 Source : https://www.flickr.com/photos/romanboed/9572198632 R
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La plupart des gens qui utilisent une carte de crédit ont déja recu une alerte ou un avertissement
de fraude, mais peu remettent en question la technologie derriere ces alertes. Dans de nombreux
cas, l'alerte de fraude par carte de crédit est le résultat d’'un algorithme de détection d’anomalie qui
recherche une « aiguille dans une botte de foin » de données.

Les algorithmes de détection d’anomalies et de reconnaissance de formes sont souvent associés au
domaine de I , qui concerne en général la découverte de structures ou
de modeles dans de grands non étiquetés.

Le secteur du marketing est un autre exemple d’application courante de la recherche de structure °
ou de modeles dans de grands ensembles de données. La capacité de segmenter les populations °
d’utilisateurs en groupes de personnes partageant certaines caractéristiques permet aux spécialistes °
du marketing de mieux cibler les campagnes en fonction des groupes les plus susceptibles de
repondre positivement a une campagne ou a une promotion.

Les systémes guidés par les buts offrent °,
un large éventail d’utilisations et sont
souvent basés sur un sous-domaine de
I appelé
. Dans
les systemes guidés par les buts,
I'algorithme cherche la solution
optimale a un probleme donné selon un
processus d’essai et d’erreur.

Dans le secteur de la publicité en ligne,
ou des campagnes efficaces sont
basées sur des offres optimales en
temps réel pour I'espace publicitaire
numeérique, des systémes ou des
algorithmes guidés par les buts servent
a augmenter le rendement de ces
campagnes.

Dans le secteur du jeu vidéo, ces systemes sont également utilisés comme technologie sous-jacente
derriere les adversaires basés sur I'lA. Fait bien connu, le programme AlphaGo Al de DeepMind, basé
sur un systéme guidé par les buts, a battu Lee Se-dol, le champion du monde de go lors d’un match
réglementaire.? Lee So-dol s’est ensuite retiré du jeu professionnel aprés avoir déclaré que I'lA était
imbattable.©

Ce qui rend ce match de go entre 'homme et la machine si intéressant, c’est la nature méme de ce
jeu. Le go est un jeu complexe et un algorithme ne peut pas utiliser de méthodes de type « force
brute » (essai de toutes les combinaisons de mouvements) pour battre un humain (dans le jeu
d’échecs, c’est généralement ainsi que fonctionnent les algorithmes). Au lieu de cela, dans ce jeu,
AlphaGo a dl apprendre des stratégies en examinant les données des matchs précédents afin de
battre 'adversaire humain.

9 Source : Si-soo, P. & Han-soo, L. (2016, March 10). AlphaGo victorious once again. Extrait le 12 décembre 2019 de http://
www.koreatimes.co.kr/www/news/tech/2016/03/325 200068.html.

© Source: Vincent, J. (2019, November 27). Former Go champion beaten by DeepMind retires after declaring Al invincible.
Extrait le 12 décembre 2019 de https:/www.theverge.com/2019/11/27/20985260/ai-go-alphago-lee-se-dol-retired-

deepmind-defeat. Image de Google/Getty Images.
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LES APPLICATIONS COMBINEES

En examinant les sept applications ou cas d’utilisation clés ci-dessus, il convient de noter que de
nombreux systémes du monde réel sont en fait basés sur une combinaison de deux ou de plusieurs
de ces technologies.

Prenons l'utilisation d’un outil tel que Google Lens. Cette application pour téléphone intelligent
permet a un utilisateur de « regarder » a peu prés n'importe quel objet et d’obtenir des informations
contextuelles en temps réel sur ce qu’il regarde (via I'objectif de la caméra sur son téléphone).

Si on le pointe vers un menu dans une langue étrangére par exemple, Google Lens peut fournir
une traduction de ce menu en temps réel pour l'utilisateur. Cet exemple simple implique en fait la
reconnaissance (application 1), le traitement automatique du langage naturel (application 2), et
souvent la personnalisation (application 4).

LES TECHNOLOGIES DE L’IA

L'intelligence artificielle comprend l'apprentissage \“‘e\\-\gence a’“ffcie//e
automatique (un sous-ensemble de I'lA). Dans
l'apprentissage automatique, il y a d’autres
sous-disciplines, notamment l'apprentissage
non supervisé, l'apprentissage supervise,

l'apprentissage par renforcement et Apprentissage

, . . . non supervisé
l'apprentissage profond (ce dernier est en partie

représenté dans les trois sous-disciplines de Apprentissags
’ [ [ par
l'apprentissage automatique). N -

Apprentissage
profond

L’APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

L’apprentissage automatique est probablement le sous-domaine le plus développé de I'lA, et dans
le domaine de l'apprentissage automatique, il existe également plusieurs sous-domaines. On peut
décrire I'apprentissage automatique comme la possibilité donnée aux ordinateurs de découvrir des
modeéles ou de faire des prédictions sur les données, sans étre explicitement programmgé.

L’apprentissage automatique supervisé

Comment se comportera le marché boursier demain? A quel prix devrions-nous vendre cette maison?
Combien devrait gagner ce nouvel employé? Est-ce la photo d’'un chien ou d’un chat? Ce sont les
types de questions auxguelles on peut répondre (ou tenter de répondre) en utilisant 'apprentissage
automatique supervisé.

L’'essentiel de 'apprentissage automatique supervisé est d’avoir de grandes quantités de données
étiquetées. Prenons un exemple.



Données sur le prix des maisons

Année de Nbre de Nbre de salles
construction chambres de bain

1972 1600 3 3 335000 %
1985 950 2 2 465,000 $
1957 2000 5 4 650,000 $
2001 2200 4 4 620,000 $
1989 800 2 1 ?

Avant d’explorer ce tableau plus en profondeur, il est important de comprendre la terminologie clé.

* Les entrées (année de construction, superficie, chambres a coucher, salles de bains), dans le langage
ou l'apprentissage automatique, sont appelées caractéristiques.

e Les résultats (le prix, etc.), dans le langage de l'apprentissage automatique, sont appelés étiquettes
ou cibles.

Dans I'exemple ci-dessus, il y a quatre lignes de données étiquetées (voyez-les comme des données
historiques) et une ligne de données non étiquetées (le résultat que nous voulons obtenir). Le défi
fondamental de I'apprentissage automatique est le suivant :

En fonction des données étiquetées, il faut permettre a la machine d’apprendre la

relation entre les caractéristiques et les étiquettes de maniére a pouvoir prédire
I’étiquette pour les données futures.

Dans le domaine de I'apprentissage automatique supervisé, il y a encore une autre division a prendre
en compte. Les problemes de classification concernent I'étiquetage d’'une chose comme un type ou
un autre - cette photographie est-elle celle d’'un chien, d’un chat ou d’autre chose? Les problémes de
régression concernent la prévision d’'une valeur numérique - quelle température fera-t-il & Ottawa
demain?

Pour revenir a notre exemple du prix des maisons, nous pouvons maintenant voir qu’il s’agit d’'un
probleme de régression. Dans cet exemple, le défi est le suivant : avec suffisamment d’information sur
les ventes de maisons passées, pouvons-nous prédire la valeur d’'une autre maison en fonction de ces
mémes informations

L’importance de I’ingénierie des caractéristiques

Si, en lisant I'exemple ci-dessus, vous pensez que certaines informations sont manquantes,
vous avez raison! Par exemple, I'emplacement géographique ou la condition physique d’une
maison serait fortement mis en corrélation avec la valeur marchande. L'un des défis majeurs
de la création d’'un systeme prédictif précis est de comprendre quelles caractéristiques (ou
entrées) sont importantes dans I'ensemble de données et lesquelles ne le sont pas, en tenant
compte de ce que vous essayez de prédire

Pour pousser un peu plus loin, il est tout a fait possible que le nombre de salles de bain ne
Soit pas un prédicteur de la valeur d’'une maison. Le processus qui consiste a découvrir les
possibles caractéristiques et leur relation avec la cible ou I'étiquette, est une partie importante
de la science des données ou de I'ingénierie des données.

14



Aprés avoir examiné cet exemple, il est maintenant facile d’'imaginer d’'innombrables autres exemples
d’apprentissage automatique supervisé :

Classification Régression

En fonction des habitudes de dépenses d’'un Compte tenu des informations historiques
client, pouvons-nous prédire quand il serait sur les routes ou se produit un grand nombre
tenté d’obtenir une carte ou une marge de d’accidents, peut-on prévoir les risques pour la
crédit? conception de nouvelles routes?

Avec suffisamment d’exemples d’examens par D’apres les données sur les précipitations

IRM qui montrent a la fois des tumeurs bénignes | passées et les conditions actuelles, quelle est
et malignes, pouvons-nous prédire si d’autres la probabilité gu’il pleuve au cours des 24
examens pourraient révéler de futurs risques prochaines heures?

pour la santé?

L’apprentissage automatique non supervisé

Si vous avez déja observé gue certains services en ligne (diffusion de vidéo/musique en continu,
achats en ligne, etc.) réussissent a prédire ce que vous pourriez aimer, écouter ou acheter ensuite,
VOUS avez vu les impacts de 'apprentissage non supervise.

L'apprentissage non supervisé concerne la découverte de structures ou de modeles dans de grands
ensembles de données. Tres souvent, cela signifie rechercher des modéles dans ces données, comme
chercher une « aiguille dans une botte de foin » (quelque chose qui ne ressemble en rien au reste des
données).

La principale différence entre les données utilisées pour I'apprentissage non supervisé et celles
utilisées pour I'apprentissage supervisé est que les premieres ne sont pas étiquetées. Prenons
'exemple des données sur les habitations, et imaginons gu’il N’y ait aucune information sur les prix
dans le tableau. Dans ce cas, un apprentissage non supervisé (avec beaucoup plus de données)
pourrait aider a découvrir que la plupart des maisons de plus de 2000 pieds carrés ont tendance a
avoir quatre salles de bains ou plus.

Cet exemple simplifie grossierement la puissance de I'apprentissage non supervisé. Si, au lieu d’avoir
quatre caractéristiques et cing lignes de données, vous disposiez de 40 caractéristiques et de 5
millions de lignes de données, vous trouveriez soudain dans ces données des modeles beaucoup
moins évidents. C'est la la puissance de I'apprentissage non supervisé
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Le clustering

L'un des domaines d’application les plus courants de I'apprentissage non supervisé est le clustering.
Dans le clustering, nous cherchons a regrouper des points de données.

En examinant le secteur de la vente au détail, on pourrait examiner le comportement d’achat en ligne
de certains types d’acheteurs en fonction de la fagon dont ils achetent. Ce type d’analyse pourrait
revéler gu’il existe un groupe distinct d’acheteurs qui en moyenne dépensent moins en naviguant

et ont tendance a acheter des articles peu coliteux. Cette information pourrait étre utilisée pour
recommander des mises a niveau de produits a un sous-ensemble d’acheteurs, en fonction de leurs
habitudes de magasinage.
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La figure ci-dessus montre des données sur le comportement d’achat en ligne en indiquant combien
de temps les utilisateurs ont passé sur le site et quelles sommes ils ont dépensées. Grace a l'analyse
de grappes (une forme d’apprentissage automatique non supervise), on a découvert qu’il existe

un groupe d’utilisateurs qui dépensent trés peu et font rapidement des transactions, et un groupe
d’'utilisateurs qui dépensent plus, mais prennent plus de temps pour le faire.

Bien que cet exemple puisse sembler évident, si 'on devait imaginer huit caractéristiques (au lieu des
deux ci-dessus) et des millions de points de données, la possibilité de regrouper les données et de
découvrir des segments comportementaux pourrait ouvrir de nouvelles voies aux commercants. Ils
seraient alors mieux placés pour cibler leurs produits et services en fonction des clients idéaux, et ce,
au bon moment.

De quelle grappe faites-vous partie?

Un cas couramment utilisé pour le clustering consiste a classer rapidement un utilisateur en
un segment ou un groupe d’utilisateurs en particulier. Dans le domaine du marketing, il existe
une société américaine de marketing de bases de données appelée Acxiom qui a segmenté
la population américaine en 70 grappes particulieres, puis a étiqueté et décrit ces grappes.

Il est particulierement intéressant de noter qu’ils ont créé un outil basé sur le Web qui
permet aux utilisateurs de remplir quelques points de données, puis de voir dans quelle
grappe ou quel segment ils s’inserent.

Avec quelques renseignements sur le revenu du ménage, I'adresse et le lieu de résidence
d’un utilisateur, une description compléte de cette personne peut étre extrapolée. Il va
sans dire que la description de la grappe est tres subjective, mais cet exemple illustre bien
certains des aspects pratiques de l'apprentissage automatique non supervise.

/I est facile de comprendre a quel point il serait puissant, par exemple, pour une entreprise
qui mene des campagnes de publipostage de savoir quels codes postaux cibler pour un
certain ensemble de produits ou de services en promaotion.
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La détection d’anomalies

Parallelement au clustering, il est possible de trouver des données qui ne correspondent pas au
modele. C'est le domaine de la détection d’anomalies, qui sert de maniéere tres pratique, par exemple,
a détecter les transactions frauduleuses dans les services financiers ou les cartes de crédit.

L’association

L’association est une extrapolation du domaine de clustering. Prenons une personne qui utilise un
service d’écoute de musique en continu; ce service apprend des habitudes d’écoute de l'utilisateur
qui, en fonction de ses goUts, s’integre dans un « groupe » particulier d’auditeurs de musique qui ont
tendance a aimer un mélange de rock, de soul et de rap.

En analysant les types de chansons que les autres membres de ce « groupe » écoutent fréqguemment,
il est facile de faire des recommandations tres pertinentes de chansons que l'utilisateur n’a peut-étre
pas encore découvertes, mais qu’il est susceptible d’apprécier.

L’apprentissage par renforcement

Ce sous-ensemble de l'apprentissage automatique est le plus couramment utilisé dans la création
de systémes guidés par les buts. Dans 'apprentissage par renforcement, I'algorithme apprend
essentiellement a travers un processus d’essais et erreurs.

Il est important de comprendre que I'apprentissage par renforcement est utilisé principalement
lorsqu’il existe un but ou un état final clairement établi. Si vous avez déja joué a un jeu vidéo contre
un adversaire virtuel, il y a de fortes chances que vous rivalisiez contre un algorithme d’apprentissage
par renforcement.

L’APPRENTISSAGE PROFOND

L’apprentissage profond [deep learning] est un sous-ensemble de I'apprentissage automatique et
il est en théorie basé sur le fonctionnement du cerveau humain. Le précurseur de I'apprentissage
profond est appelé réseau de neurones. Ces

réseaux, développés pour la premiere fois dans dendrites

les années 1950, sont inspirés des neurones nucleus

biologiques de notre cerveau, bien gqu’ils different
de plusieurs facons.

Les neurones biologiques et les structures
de notre cerveau peuvent étre des analogies axon
utiles pour présenter des réseaux de neurones in terminals
aux éleves et relier le sujet au programme
d’enseignement de base. Dans le diagramme

: X . out
ci-dessous, on compare la structure physique et in,
la fonction d’'un neurone biologique - avec des
dendrites recevant des entrées et les axones in
n

responsables des sorties - au réseau de neurones
avec des couches d’entrées transmettant des

informations pour conduire a une sortie. La structure d’un réseau neuronal est basée
sur des neurones biologiques.

Source : Applied Go (9 juin 2016).
Perceptrons - the most basic form of a
neural network. Extrait le 11 décembre 2019
du site https://appliedgo.net/perceptron/
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L'apprentissage profond repose sur le concept de réseaux de neurones par 'empilage de « couches »
consécutives de ces réseaux pour obtenir de meilleurs résultats.

Il convient de noter que le cerveau humain est beaucoup plus complexe que les réseaux

d’apprentissage profond les plus avancés. Il faut considérer la relation entre I'intelligence
biologique et 'apprentissage profond comme une analogie plutdt qu’'une représentation
exacte.

Dans ce schéma sursimplifié d’'un réseau
neuronal, on pourrait imaginer gu’'une entrée
est une image ou une photographie et la sortie,
—) une étiquette descriptive, comme un chien
4 ou un chat. Les cercles verts représentent la
couche d’entrée, les bleus la couche cachée du
_) réseau et le jaune, la couche de sortie.

Bien que les mécanismes de fonctionnement
de I'apprentissage profond dépassent le cadre
Image : https://frm.wikipedia.org/wiki/ PP l gep P

Fichier:Neural_network.svg [réutilisation et ij présent manuelj il y a guelgues points
modification autorisée], extraite le 2 janvier 2020. importants a retenir :

e Lapprentissage profond est actuellement considéré comme le domaine de I'lA ayant le plus de
potentiel pour nous conduire vers une intelligence artificielle forte ou générale.

+ Ce type d’'apprentissage nécessite de grandes quantités de données et souvent un traitement
informatique exponentiellement plus important que les modeéles d’apprentissage automatique
statistiques.

e [apprentissage profond s’est révélé particulierement puissant la ou les modeles d’apprentissage
automatique statistique n‘'ont pas réussi, comme la reconnaissance d’objets sur des photos ou des
vidéos.

D’AUTRES DOMAINES DE L’IA : LE TRAITEMENT
AUTOMATIQUE DU LANGAGE NATUREL ET LA VISION PAR
ORDINATEUR

I existe quelques domaines de I'lA qui, selon le contexte, peuvent ou non étre considérés comme des
formes d’apprentissage automatique.

Le traitement automatique du langage naturel

Bien que certaines parties du domaine du traitement automatique du langage naturel (TALN) utilisent
diverses formes d’apprentissage supervisé et non supervisé, on le considere souvent comme une
discipline en soi. Le TALN concerne I'analyse et la compréhension du langage. Il est parfois appelé
compréhension du langage naturel.

Certaines des applications du TALN incluent :

* L’extraction d’intention : comprendre la signification des mots, des phrases ou des phrases en
contexte. Par exemple, demander a un assistant vocal « ai-je besoin d’un parapluie? » se traduit par
une guestion sur la possibilité d’averses en prévisions météorologiques.

« L[’analyse des sentiments : classification des émotions derriere le texte, les mots ou les phrases. Par
exemple, traiter une critique de produit en ligne et comprendre si la personne qui formule la critique
était au final satisfaite ou insatisfaite du produit.

Il convient de noter que les méthodes classiques d’apprentissage automatique ou d’apprentissage
profond peuvent étre, et sont souvent, utilisées dans les applications du TALN.
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La vision par ordinateur

Encore une fois, bien que la vision par ordinateur fasse partie du paysage global de l'apprentissage
automatique a certains égards, en raison de problémes uniques gu’elle résout, elle est également

souvent considérée comme une discipline en soi. La vision par ordinateur est le domaine d’étude qui
permet aux ordinateurs ou a d’autres appareils de « voir » et d’'interpréter les informations visuelles.

« Le but de la vision par ordinateur est d’extraire des informations utiles a partir d’images. Elle
s'est avérée une tache étonnamment difficile et a occupé des milliers d’esprits intelligents et
créatifs au cours des quatre derniéeres décennies;, malgré cela, nous sommes encore loin de
pouvoir construire une “machine a voir ” polyvalente. »

- Simon Prince, Computer Vision. Models, Learning, and Inference

Son utilisation dans des véhicules autonomes ou sans conducteur explique en partie pourquoi la
vision par ordinateur constitue un domaine de recherche et développement si actif. Les véhicules
autonomes nécessitent la capacité de « voir », bien que I'on utilise souvent les renseignements
provenant d’'un ensemble de capteurs tels que les caméras.

LA PRECISION, LE RAPPEL ET LA REPRISE EN CAS D’ERREUR

Travailler avec tout type d’algorithme prédictif apporte son lot de défis uniques. En d’autres mots, il vy
a deux facons de se tromper. Pour mieux comprendre cette notion, voici un exemple d’algorithme de
détection de pourriel présenté dans le tableau ci-dessous.

Prédiction IA

Pourriel Pas un pourriel
Pourriel Vrai positif Faux négatif

L'IA étiquette correctement un L'TA marque incorrectement
courriel indésirable comme un un courriel indésirable comme

g pourriel. n'étant pas un pourriel.

£

)

&

S Pas un False Positive Vrai négatif

(7} .

2 pourriel L'IA marqgue incorrectement L’IA reconnait avec justesse
un bon courriel comme un un bon courriel comme n’étant
pourriel. pas un pourriel.

Ce tableau, appelé matrice de confusion, aide a organiser les informations en fonction de scénarios
possibles dans un algorithme prédictif. L'important ici est de reconnaitre gu’une prédiction peut
étre erronée de deux facons. Dans le cas de la détection de pourriels, la prédiction peut étiqueter
incorrectement un bon courriel comme étant un pourriel, et également marquer incorrectement un
pourriel comme étant un bon courriel.

Il s’agit d’'une considération importante pour le réglage d’un algorithme afin d’obtenir un bon
rendement dans une situation particuliere. Dans ce cas, la question est de savoir s’il est pire gu’'un bon
courriel soit marqué comme pourriel ou qu’un courriel indésirable soit marqué comme un bon courriel
(et se retrouve donc dans la boite de réception).
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La précision et le rappel

Les algorithmes prédictifs peuvent étre réglés pour favoriser une haute précision ou un
rappel élevé.

Un systeme de haute précision, dans le cas de la prédiction de pourriels, peut garantir
que chaque courriel classé comme pourriel en est réellement un. Le compromis est que
certains courriers indésirables pourraient passer inapercus et se retrouver dans la boite
de réception.

Un systeme de rappel élevé, d’autre part, garantira que tout ce qui ressemble
légerement a un pourriel se retrouve dans la boite de pourriels. Bien sar, le compromis
ici est que certains courriels valides seront également acheminés dans les pourriels.

Selon le cas d'utilisation, il est facile d’imaginer des situations ot une haute précision
ou un rappel élevée donnerait a un algorithme un avantage distinct. Il s‘agit d’une
décision contextuelle qui nécessite une collaboration de toutes les parties prenantes
qui travaillent a la création de la solution d’lA.
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LE CADRE ACTUA SUR
L ENSEIGNEMENT DE L’IA:
UN SURVOL

Le Cadre d’Actua sur I'enseignement de I'intelligence artificielle (1A) a été concu en 2019, et il est
fondé sur les cing grandes idées de I'lA développées par Al4K12; il offre un point de départ pour
élaborer un cadre pédagogique qui établirait les liens avec les programmes d’études. Actua a
concu ce cadre en recourant a des recherches et a des contributions supplémentaires de I'équipe
de compétences numériques appliguées de Google, de Google Brain, de CSTA, de Microsoft,
d’Al4ALL, ainsi que des enseignants-es de la maternelle a la 12¢ année travaillant en IA. Selon

une recommandation importante formulée par ce groupe, on a ajouté un sixieme théme, soit les
données (en plus des thémes d’Al4K12, soit la perception, la représentation et le raisonnement,
'apprentissage, l'interaction naturelle et les répercussions sociales). Une compréhension des
données et de leurs applications est essentielle pour comprendre I'intelligence artificielle.

Dans le contexte de I'enseignement de la maternelle a la 12¢ année, nous avons estimé que les
enseignantsees avaient besoin de ressources supplémentaires pour présenter des données et
des notions sur la science des données dans la classe.

Contrairement aux programmes d’études spécifiques liés a un niveau ou a un cours particulier,
le cadre se veut flexible, en offrant des liens avec les programmes d’enseignement en ce qui
concerne les concepts et les compeétences. De cette facon, nous considérons I'intelligence
artificielle comme pouvant étre intégrée dans les matiéres et les niveaux de maniere
interdisciplinaire, et pas seulement enseignée de facon isolée dans le cadre d’un cours
d’informatique.

Bien qu’Actua partage ce cadre et l'utilise pour guider les activités et les ateliers pour les jeunes
et les enseignantsees, il fait également partie d’'un cycle de conception continu dans lequel

nous réexaminons continuellement les concepts et les idées et les mettons a jour en fonction

de nouveaux besoins et développements en matiére de technologie et d’éducation en IA. Nous
reconnaissons que ce cadre est appelé a évoluer au cours des prochaines années, tout comme le
sont les applications en IA, les carriéres et, espérons-le, I'éducation également. Si vous avez des
guestions sur le cadre ou si vous avez des commentaires pour de futures applications, veuillez
envoyer un courriel a notre équipe a I'adresse teachers@actua.ca.
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Les thémes

Le cadre d’Actua sur I'enseignement de I'l|A comprend six themes principaux : les Données, la
Perception, la Représentation et le Raisonnement, 'Apprentissage, I'lnteraction naturelle et les
Répercussions sociales. Fondé sur le travail d’Al4K12 dans le développement des cing grandes
idées de I'lA (avec 'ajout du theme sur les données), chague theme fournit une perspective a
partir de laguelle on peut aborder I'enseignement de I'lA. Chacun des six themes traités par Actua
est associé a un atelier pour les éducateursetrices, et toutes les activités pour les jeunes sont en
lien avec les résultats d’apprentissage dans un ou plusieurs des domaines thématiques.

La compréhension

Pour chaque théme, il existe une compréhension associée qui constitue le principal enseignement
a retenir ou le résultat d’apprentissage clé. Grace a I'exploration et a I'apprentissage par la
pratique, les éleves participant a des activités thématiques ou les enseignantsees qui prennent
part a des ateliers d’Actua devraient acquérir une compréhension associée a ce théme. La
compréhension fait partie des résultats globaux de haut niveau qui varient en complexité ou

en profondeur selon I'age et les compétences des éléves. Par exemple, la compréhension visée
sous le theme des données, soit « les données prennent de nombreuses formes et peuvent étre
utilisées dans la prise de décision », pourrait étre abordée par un-e enseignant-e du primaire
comme suit : faire la différence entre les données qualitatives et quantitatives, tandis qu’un-e
enseignant-e du secondaire pourrait approfondir la catégorisation des données variables utilisées
en science des données.

Pour la compréhension visée sous le theme de Représentation et raisonnement (« I'lA crée des
modeles pour représenter d’autres concepts et utilise ces modeles pour le raisonnement »), on
peut présenter des arbres décisionnels simples de type « si.../alors... » au niveau élémentaire, et
évoluer vers une plus grande complexité pour aider les éléves de niveau supérieur a créer des
algorithmes. Les éducateursetrices doivent faire référence aux investigations, aux liens avec les
programmes d’études et aux progressions pour déterminer jusqu’ou il convient d’approfondir la
compréhension pour un groupe d’éléeves donné.

Les investigations

Les investigations représentent des questions d’orientation pour 'examen et I'exploration. Elles

ne sont pas exhaustives, mais représentent plutdét des questions possibles pour chague theme qui
ouvre une voie aux enseignantsees pour la création d’activités en |A. Les investigations visent a
fournir des résultats d’apprentissage plus spécifiques liés a la compréhension. La profondeur ou le
degré de spécificité, tant dans la langue que dans la complexité explorée, varieront selon le niveau
et la capacité de I'éléve. Ce potentiel de variation se reflete a la section « Progression ».

Les liens avec les programmes

Les programmes canadiens d’enseignement different selon la province et le Manuel d’Actua

sur I’éducation en IA est destiné a soutenir les enseignants-es de tous les niveaux et de toutes

les matieres, de maniere interdisciplinaire. Pour cette raison, le cadre est structuré de maniére

a recommander des liens avec les mathématiques, les sciences, la langue (alphabétisation), les
études sociales, le bien-étre et les résultats interdisciplinaires ou axés sur les compétences. Selon
le programme d’enseignement suivi, le niveau ou le cours spécifique dans lequel les concepts sont
couverts peut changer; cependant, ces liens avec les programmes sont des compétences et des
connaissances universellement enseignées et fondamentales pour les éleves. En proposant aux
éducateursetrices des liens possibles avec les programmes d’études pour les matieres de base
(au-dela de I'informatique), les enseignantsees sont mieux outillés pour créer des ponts avec les
matieres gu’ils enseignent déja en classe et cela aide les éleves a voir la pertinence de I'lA dans
plusieurs disciplines, avec de multiples applications.
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La progression

Selon le niveau scolaire et le contenu d’lA présenté aux éleves, il est important de les rencontrer a
un point d’entrée approprié, puis de travailler sur un contenu qui les fait passer du niveau novice
au niveau expert (dans un contexte éducatif de la maternelle a la 12¢ année). Comme tel, le cadre
ne recommande pas de niveaux en particulier, mais plutdt une progression qui commence au
niveau débutant, pour passer a apprenti, praticien et expert. Si les concepts d’lA sont introduits
au début du primaire, le niveau débutant est approprié, et les niveaux supérieurs comme
praticien et expert sont les plus appropriés aux niveaux intermédiaire et secondaire. Cependant,
pour les éléves du secondaire qui n‘'ont aucune connaissance préalable de I'lA, il est important

de commencer au niveau débutant avant de passer a des concepts d’lA plus sophistiqués. La
progression de I'apprentissage pour chaque théme contient des recommandations générales pour
les types d’activités appropriées que les enseignantsees peuvent utiliser avec leurs éléves afin de
s’engager dans les investigations et de travailler a la compréhension de ce théme particulier.

Les applications

Les applications de I'lA, décrites précédemment dans ce manuel, transcendent les themes

de I'lA. A divers degrés, les sept applications (reconnaissance, interfaces conversationnelles,
analytique prédictive, systéemes guidés par les buts, systemes autonomes, détection d’'anomalies
et reconnaissance de formes et personnalisation) ont une pertinence pour chaque theme. Aux fins
du cadre, pour aider les éducateursetrices a intégrer des exemples concrets et des études de cas
dans leur contenu, des applications ont été placées la ou elles sont les plus pertinentes.
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INTEGRER L’IA DANS LES A
CLASSES DE LA MATERNELLE
A LA 128 ANNEE

L’IMPORTANCE DE L’IA DANS L’EDUCATION

Bien que I'lA soit de plus en plus une priorité absolue dans I'industrie et les nouveaux marchés

de I'emploi, une présence accrue dans les classes de la maternelle a la 12¢ année n’a pas encore
été atteinte. Cela est en partie dl au fait que les concepts de I'lA ne sont pas encore intégrés a
la plupart des programmes d’études provinciaux, et on constate un mangue de compétences et
de connaissances chez les enseignantsees de la maternelle a la 12¢ année non spécialisésees en

technologie qui cherchent a intégrer I'lA dans leur enseignement.

Le perfectionnement professionnel ainsi que les avancées dans les cadres ou les normes (pour I'lA
ainsi que pour 'informatique) soutiendraient 'amélioration de I'enseignement de I'lA. La préparation
des étudiantsees aux parcours postsecondaires pertinents et a 'avenir du travail nécessite une
maitrise de I'lA, non seulement avant 'obtention du dipldme, mais également pour I'établissement
d’'une solide fondation qui se construit petit a petit a3 mesure que les étudiantsees progressent dans le
systéme éducatif. Fait important a noter, le succeés a long terme et I'adoption de I'lA ne se limiteront
pas a de simples rdles techniques.

Pendant que I'lA touche davantage a notre vie quotidienne, de nouveaux besoins surgiront pour les
concepteurs, les éthiciens, les experts du droit et d'innombrables autres disciplines. C’est pourquoi
I'’éducation en |A a une pertinence au-dela de I'informatique, et elle touche des concepts et des
apprentissages a travers les niveaux et les matieres.

L’UTILISATION RESPONSABLE DE L’IA

Introduire I'lA dans les salles de classe canadiennes ne va pas sans difficulté. Quelgues sujets
devraient étre abordés dans le cadre d’'une réflexion sur la facon de présenter ce sujet a un groupe
déleves.

Etant donné les énormes impacts potentiels que I'lA peut avoir sur les consommateurs et les citoyens,
il est important de réfléchir a la meilleure facon d’exploiter ce groupe de technologies. Les sujets

de I'éthique en intelligence artificielle ou de 'utilisation responsable de I’lA sont des domaines

de recherche en pleine croissance. Les organisations privées, les organismes a but non lucratif, les
chercheurs et les gouvernements travaillent a concevoir des cadres pour garantir que les impacts de
I'lA sont positifs pour les entreprises, les personnes et les sociétés dans leur ensemble.

Récemment, le gouvernement canadien a publié un cadre et un ensemble de lignes directrices sur
'utilisation responsable de I’lA au gouvernement. Les lignes directrices fournissent un cadre a
travers lequel les applications d’lA peuvent étre évaluées et bien qu’elles soient destinées a des
applications gouvernementales, les principes de base s’appliquent bien a d’autres secteurs et cas
d’utilisation.

Voici quelgques sujets clés qu’il est important de comprendre en ce qui concerne l'utilisation
responsable de I'lA :

¢ Biais de données : étant donné que les algorithmes d’lA et d’apprentissage automatique sont formés
a partir de grands ensembles de données, s’il y a un biais dans les données, il peut étre intégré dans
le fonctionnement de l'algorithme. Le biais de données est actuellement 'un des plus grands défis
auxquels I'lA est confrontée.
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¢ Interprétabilité : étant donné que les algorithmes d’lA « apprennent » les relations entre les données
d’entrée et de sortie, il peut étre nécessaire de comprendre cette relation et, essentiellement, ce que
fait 'algorithme. La mesure dans laquelle I'action ou le résultat d’'un algorithme peut étre prédit et
compris renvoie a l'interprétabilité de I'algorithme. Dans les cas ou des renseignements personnels
sont utilisés, les concepteurs d’algorithmes doivent étre en mesure d’expliquer comment les données
sont utilisées dans la prise de décision.

¢ Utilisation responsable des données : I'utilisation de grandes quantités de données, provenant de
diverses sources, entraine certaines responsabilités éthiques et souvent juridigues. Dans la mesure
du possible, par exemple, les données personnelles doivent étre anonymisées afin de protéger
les renseignements sur les personnes. L'utilisation responsable des données consiste également a
assurer la transparence quant au moment et a la maniére dont elles sont utilisées.

L’UTILISATION DES ACTIVITES D’IA D’ACTUA POUR LES JEUNES

Dans le cadre du projet d’Actua sur I'lA, une série d’activités pour les jeunes est en cours
d’élaboration (la publication sera en ligne a https://www.actua.ca/fr/activites/ d’ici la fin de

2020). Ces activités, créées pour des éleves du secondaire, se veulent une exploration pratique et
interdisciplinaire des concepts de I'lA basée sur le Cadre d’Actua sur I'enseignement de l'intelligence
artificielle (1A). Ces activités peuvent se faire dans divers environnements, notamment des camps, des
clubs et des ateliers en classe dispensés par les membres du réseau Actua.

Chaqgue activité est assortie d’'une progression recommandée pour les éducateursetrices qui
souhaitent travailler avec les étudiantsees en |A a travers une multitude de lentilles, aboutissant a

un projet d’action final lié a I'exploitation de I'lA pour créer un changement social en lien avec les
objectifs de développement durable des Nations Unies. Parallelement, on pourra explorer I'lA a plus
petite échelle en pratiquant des activités uniques, chacune étant concue pour durer de 1 a 3 heures
afin d’étudier un seul concept de I'lA.

Pour consulter les activités, visitez https://www.actua.ca/fr/activites/ et choisissez celles qui portent
I'étiquette « IA Actua ». Notez que 'on continuera d’ajouter du contenu propre a I'lA tout au long de
2020 et au-dela.

RESSOURCES SUPPLEMENTAIRES

Si vous voulez en savoir plus sur l'intelligence artificielle ou si vous étes curieux de connaitre
d’autres approches de I'éducation en |A, vous trouverez des ressources a jour sur actua.ca/ia. Vous
y trouverez une bibliothegue de ressources externes, y compris des informations de base, des cours
interactifs en ligne, des lecons et d’autres contenus d’lA développés par des organisations et des
eéducateursetrices de confiance.

26


https://www.actua.ca/fr/activites/
https://www.un.org/sustainabledevelopment/fr/
https://www.actua.ca/fr/activites/
http://actua.ca/ia

GLOSSAIRE

Tous les termes du glossaire sont tirés du glossaire Machine Learning de Google, sous licence Creative
Commons Attribution 4.0, et se trouvent sur https://developers.google.com/machine-learning/
glossary, a I'exception des termes marqués d’'un astérisque (*), définis par Actua.

* ALGORITHME

Un ensemble spécifique d’étapes ou de régles a suivre, le plus souvent en informatique.

* DETECTION D’ANOMALIE

Dans le domaine de I'apprentissage non supervise, la détection d’anomalies consiste a rechercher
des événements ou des points de données inattendus dans un ensemble de données. Par exemple, la
détection d’anomalies peut étre utilisée pour prédire les réclamations frauduleuses dans le secteur de
I'assurance.

INTELLIGENCE ARTIFICIELLE GENERALE

Un mécanisme non humain qui est capable d’'un large éventail de capacités de résolution de
problemes, de créativité et d’adaptabilité. Par exemple, un programme démontrant I'intelligence
artificielle générale pourrait traduire du texte, composer des symphonies et exceller dans des jeux qui
n'ont pas encore été inventés.

* INTELLIGENCE ARTIFICIELLE ETROITE

Un mécanisme non humain qui est capable d’'un large éventail de capacités de résolution de
problemes, de créativité et d’adaptabilité qui excedent les capacités humaines. La superintelligence
artificielle est encore un concept hypothétique et comme tel, il N’y a pas d’exemples réels.

* SUPERINTELLIGENCE ARTIFICIELLE

Un mécanisme non humain qui est capable d’'un large éventail de capacités de résolution de
problemes, de créativité et d’adaptabilité qui excedent les capacités humaines. La superintelligence
artificielle est encore un concept hypothétique et comme tel, il N’y a pas d’exemples réels.

INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

Un programme ou un modeéle non humain capable de résoudre des taches sophistiquées. Par
exemple, un programme ou un modeéle qui traduit du texte ou un programme ou un modele qui
identifie les maladies a partir d’images radiologiques; ces programmes présentent tous deux
I'intelligence artificielle.

Formellement, 'apprentissage automatique est un sous-domaine de I'intelligence artificielle.
Cependant, ces dernieres années, certaines organisations ont commenceé a utiliser les termes
intelligence artificielle et apprentissage automatique de maniere interchangeable.

* ASSOCIATION

Création de relations entre des catégories d’entités similaires, en particulier pendant I'apprentissage
non supervisé. Par exemple, si un groupe d'utilisateurs ayant des préférences musicales similaires
aiment tous une chanson particuliere, on peut en déduire qu’un autre utilisateur qui partage ces gouts
aimera également cette chanson.
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MODELE DE CLASSIFICATION

Type de modeéle de machine learning permettant de différencier deux classes discrétes ou plus. Par

exemple, un modele de classification par traitement du langage naturel pourrait déterminer si une
phrase en entrée est en francais, en espagnol ou en italien. A comparer au modele de régression.

CLUSTERING

Groupement d’exemples, similaires, en
particulier lors d’'un apprentissage non
supervisé. Une fois tous les exemples
groupés, une personne peut éventuellement
attribuer un sens a chaque cluster.

Il existe de nombreux algorithmes de

clustering. Par exemple, I'algorithme Hg%ht
k-moyennes groupe des exemples en
fonction de leur proximité avec un centroide,
comme dans le diagramme a droite :
Un chercheur pourrait alors examiner les
clusters et, par exemple, étiqueter le cluster
1 en tant qu’« arbres nains » et le cluster 2
en tant qu’« arbres de taille normale ». Autre
exemple, celui d’'un algorithme de clustering
basé sur la distance entre un exemple et un
point central, illustré comme suit :
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*VISION ARTIFICIELLE

La vision par ordinateur est le domaine d’étude qui permet aux ordinateurs ou a d’autres appareils de
« voir » et d’'interpréter les informations visuelles.
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MATRICE DE CONFUSION

Table NxN qui résume la réussite des prédictions d’'un modele de classification, c’est-a-dire la
corrélation entre les étiquettes et les classifications du modele. L'un des axes d’une matrice de

confusion est I'étiquette prédite par le modeéle, et I'autre, I'étiquette réelle. N correspond au nombre
de classes. Dans un probléme de classification binaire, N=2. Voici un exemple de grille de correction

(matrice de confusion) pour un probleme de classification binaire :
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Tumeur (prédiction) Pas de tumeur (prédiction)
Tumeur (réel) 18 1

Pas de tumeur (réel) 6 452

La matrice de confusion ci-dessus montre que pour les 19 échantillons qui étaient réellement
des tumeurs, le modéle a correctement classé 18 d’entre eux comme tumeurs (18 vrais positifs),
et incorrectement classé 1 comme n‘ayant pas de tumeur (1 faux négatif). De méme, parmi les
458 échantillons sans tumeur, 452 ont été correctement classés (452 vrais négatifs) et 6 ont été
incorrectement classés (6 faux positifs)

La matrice de confusion relative a un probléme de classification a classes multiples peut vous aider
a déterminer les schémas d’erreur. Par exemple, une matrice de confusion peut révéler gu'un modele
entrainé a reconnaitre les chiffres écrits a la main tend a prédire de facon erronée 9 a la place de 4,
ou 1lau lieu de 7.

Les matrices de confusion contiennent suffisamment d’informations pour calculer diverses
statistiques de performance, notamment la précision et le rappel.

ENSEMBLE DE DONNEES

Un ensemble d’exemples.

MODELE PROFOND (APPRENTISSAGE PROFOND)
Type de réseaux de neurones contenant plusieurs couches cachées.

A comparer au modéle large.

CARACTERISTIQUE

Variable d’entrée utilisée pour effectuer des prédictions.

COUCHE CACHEE

Couche synthétique d’un réseau de neurones entre la couche d’entrée (c’est-a-dire, les
caractéristiques) et la couche de sortie (la prédiction). Les couches cachées contiennent
généralement une fonction d’activation (telle que RelLU) pour la formation. Un réseau de neurones
profond se compose de plusieurs couches cachées

COUCHE D’ENTREE

Premiéere couche (ou couche recevant les données d’entrée) d’'un réseau de neurones.

INTERPRETABILITE

Facilité a expliquer les prédictions du modele. Les modeles profonds sont souvent non interprétables,
c’est-a-dire que les différentes couches d’'un modeéle profond sont difficiles a déchiffrer. En revanche,
les modeéles de régression linéaire et les modeéles larges sont généralement bien plus interprétables.
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ETIQUETTE

Dans l'apprentissage supervisé, « réponse » ou « résultat » d’'un exemple. Chague exemple d’'un
ensemble de données étiqueté se compose d’au moins une caractéristique et d’'une étiquette. Par
exemple, les caractéristiques d’'un ensemble de données sur des logements pourraient inclure le
nombre de chambres, le nombre de salles de bain et I'age du logement, et I'étiquette pourrait étre
le prix du logement. Dans un ensemble de données de détection de spam, les caractéristiques
pourraient étre l'objet, 'expéditeur et le message lui-méme, et I'étiquette serait probablement

« spam » oU « Non spam ».

MACHINE LEARNING (APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE)

Programme ou systeme qui crée (entraine) un modele prédictif a partir de données d’entrée. Le
systeme utilise le modeéle entrainé pour effectuer des prédictions utiles a partir de nouvelles données
(jamais vues auparavant) issues de la méme distribution que celle utilisée pour entrainer le modele.
Le machine learning désigne également la discipline qui traite de ces programmes ou systemes.

* COMPREHENSION DU LANGAGE NATUREL (TRAITEMENT/TALN)

Déterminer les intentions d’un utilisateur en fonction de ce qu’il a tapé ou dit. Par exemple, un
moteur de recherche utilise la compréhension du langage naturel pour déterminer ce que recherche
I'utilisateur en fonction de ce gu’il a tapé ou dit.

RESEAU DE NEURONES

Modele inspiré du fonctionnement cérébral, et qui se compose de couches, dont au moins une est
cachée), contenant des unités connectées simples, ou neurones, suivies de non-linéarités.

* COUCHE DE SORTIE

Couche finale (celle qui présente la sortie) dans un réseau de neurones.

PRECISION

Statistiqgue des modeéles de classification. La précision correspond a la fréguence a laguelle le modéle
prédit correctement la classe positive. En d’autres termes :

Précision = Vrais positifs / (Vrais positifs + Faux positifs)

RAPPEL

Statistique des modeles de classification qui répond a la question suivante : parmi toutes les
étiquettes positives possibles, combien d’entre elles le modele a-t-il correctement identifiées? En
d’autres termes :

Rappel = Vrais positifs / (Vrais positifs + Faux positifs)

MODELE DE REGRESSION

Type de modele qui génére des valeurs continues (& virgule flottante, généralement). A comparer aux
modeles de classification, qui génerent des valeurs discrétes, comme « hémérocalle » ou « lis tigré ».
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APPRENTISSAGE PAR RENFORCEMENT

Famille d’algorithmes qui apprennent une politique optimale, dont I'objectif est de maximiser le
rendement lors de I'interaction avec un environnement. Par exemple, la récompense ultime de la
plupart des jeux est la victoire. Les systemes d’apprentissage par renforcement peuvent devenir
experts dans les jeux complexes en évaluant les séquences de mouvements de jeu précédents qui ont
finalement conduit a des victoires et des séquences qui ont finalement conduit a des pertes.

ANALYSE DE SENTIMENTS

Utilisation d’algorithmes statistiques ou d’apprentissage automatique pour déterminer 'attitude
globale d’un groupe, positive ou négative, a I'égard d’un service, d’'un produit, d’'une organisation ou
d’un sujet. Par exemple, en utilisant la compréhension du langage naturel, un algorithme pourrait
effectuer une analyse des sentiments sur les commentaires textuels sur un cours universitaire pour
déterminer dans quelle mesure les étudiants ont généralement aimé ou non le cours.

MACHINE LEARNING SUPERVISE

Entrainement d’un modeéle a partir de données d’entrée et des étiquettes correspondantes.
L'apprentissage automatique supervisé est comparable a I'apprentissage par un éléve d’'un sujet en
étudiant une série de questions et les réponses correspondantes. Une fois la correspondance entre les
questions et les réponses maitrisée, I'éleve peut fournir les réponses a des questions nouvelles (jamais
vues auparavant) sur le méme sujet. A comparer a 'apprentissage automatique [machine learning]
non supervisé.

MACHINE LEARNING NON SUPERVISE

Entrainement d’'un modeéle pour détecter des schémas dans un ensemble de données, généralement
sans étiquette.

Le machine learning non supervisé est surtout utilisé pour regrouper les données dans des

clusters d’exemples similaires. Par exemple, un algorithme de machine learning non supervisé peut
regrouper des titres selon leurs diverses caractéristiques. Les clusters qui en résultent peuvent

étre utilisés comme entrées d’autres algorithmes de machine learning (par exemple, un service de
recommandation de musique). Le clustering peut étre utile dans les domaines ou les vraies étiquettes
sont difficiles a obtenir. Par exemple, dans les domaines tels que la lutte contre les abus et la fraude,
les clusters peuvent aider a mieux comprendre les données.

Un autre exemple de machine learning non supervisé est 'analyse en composantes principales
(PCA). Par exemple, I'application de la PCA sur un ensemble de données contenant des millions de
paniers d’achat peut révéler que ceux contenant des citrons contiennent également fréquemment des
antiacides.

A comparer avec 'apprentissage automatique supervisé.
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