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Introduction



Objectifs : Vers une IA scientifique
autonome

Exploration autonome

Capacités d'hypothese, raisonnement sophistiqué et auto-correction

Interprétabilité centrale
Comprendre et expliquer les mécanismes, pas seulement produire des

resultats



https://gamma.app/?utm_source=made-with-gamma

Enjeux scientifiques

Accélération de la decouverte

e Automatiser la recherche expérimentale

e Explorer des domaines ou la combinatoire dépasse les capacités humaines

Chimie Physique des matériaux Biologie moleculaire
Millions de combinaisons Propriétés émergentes complexes Interactions protéiques

moléculaires possibles multidimensionnelles



Enjeux cognitifs

. . ? . el cpe - . .rs
@ Compréhension profonde (QQ Curiosité artificielle Q Métacognition
Au-dela du pattern matching vers Générer des questions Réfléchir sur son propre

la saisie conceptuelle pertinentes, explorer l'inconnu raisonnement et ses limites



Enjeux ethiques et épistemologiques

"Science sans conscience n'est que ruine de I'ame.”

— Frangois Rabelais (1494-1553)

Le paradoxe du résultat

Veut-on des résultats ou le plaisir de réfléchir pour les

trouver ?

Acceptabilité

GPT en co-auteur d'articles : jusqu'ou accepter cette

collaboration ?

lllusion de compréhension

Quelles exigences d'explicabilité pour les découvertes par

IA?

Notion de sacrifice

Veut-on privilégier les scientifiques IA au détriment des

scientifigues humains ?




Problématique et approches

Jusqu'ou une IA peut-elle reellement participer a
la production de connaissances scientifiques ?

Deux grandes voies depuis les années 1970 :

Approche symbolique Approche connexionniste

Raisonnement explicite et formalisation (top-down) Apprentissage a partir des données (bottom-up)

Ces deux traditions, longtemps opposées, convergent aujourd'hui vers des approches neuro-symboliques prometteuses.



Plan

Introduction

| - Lapproche symbolique : raisonner pour comprendre

Il - L'approche connexioniste : apprendre a découvrir

lll - L'approche neuro-symbolique : raisonner et apprendre

Conclusion




| - Lapproche
symbolique

Raisonner pour com prendre




Lidee generale
 fondée sur la logique et les regles

 Manipule des symboles pour raisonner

e Objectif:
o comprendre et expliquer ses décisions

 Basée sur des connaissances explicites



Jacques Pitrat & CAIA

e CAIA = Chercheur Artificiel en Intelligence
Artificielle

e Apprend, s’auto-corrige, experimente

e Compose de plusieurs agents :
o MALICE -résout les problemes
o MONITOR - surveille
o MANAGER - planifie
o ADVISOR - évalue
o ZEUS - controle




RefPerSy et MARS

 RefPerSy = Reflective Persistent System

e Observe ses actions et s’'adapte

» Garde en memoire ses apprentissages

e Exemple : MARS (Middleware for Adaptive Reflective Systems)
o Systeme capable d'ajuster son comportement selon son

environnement
o Inspire par la réflexivite et la persistance



Conscience et Metaconnaissance

» Métaconnaissance = réfléchir sur sa propre connaissance
o Conscience = comprendre ses propres actions
e Sert a planifier, controler, s'améliorer

e Vers une conscience artificielle fonctionnelle, utile et autonome



Critiques de lI'approche symbolique

e Forces:
o Raisonnement clair et explicable
o Bonne comprehension des processus

e Limites:
o Trop complexe a formaliser
o Peu adaptable a des situations nouvelles

e Aujourd’hui:
o onh tend vers une IA hybride (symbolique + Deep Learning)



Conclusion

e L'approche symbolique cherche a comprendre et expliquer les
raisonnements.

e Elle repose sur la logique, les regles et la métaconnaissance.

e Mais ces systemes restent rigides et demandent beaucoup de
connaissances humaines.

 Pour surmonter ces limites, une autre approche est apparue :
o les réseaux de neurones, capables d’apprendre a partir de données
sans regles predefinies.



[l - Lapproche
connexioniste

Apprendre a découvrir




Il - Lapproche connexioniste

A - Les réseaux de neuronnes “purs et durs”

B - Vers plus d'interpreétabilite -
Kolmogorov-Arnold Networks (KAN)



Il - Lapproche connexioniste

A - Les réseaux de neuronnes “purs et durs”
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Le Théoréeme dApproximation Universelle (AUT) établit qu'un
réseau de neurones a deux couches peut approximer nimporte
quelle fonction continue a une erreur € pres.

Image : T. Deschamps (2025), Cours de Deep Learning, Université Lyon 1.



Il - Lapproche connexioniste

AlphaFold,

un tournant
pour I'lA
scientifique

(DeepMind, 2018/2020)

AlphaFold est un systéme d'intelligence artificielle
basé sur des réseaux de neurones, qui a résolu le
probleme de la prédiction trés précise de la
structure 3D des protéines a partir de leur
séquence d'acides aminés.

Jumper, J., Hassabis, D, Evans, R., Pritzel, A., Green, T., Figurnov, M., Ronneberger, O., Tunyasuvunakool, K., ...
Highly accurate protein structure prediction with AlphaFold. Nature, 596(7873), 583-589. https://doi.org/10.1038/s41586-021-03819-2



https://doi.org/10.1038/s41586-021-03819-2

Il - Lapproche connexioniste

AlphaFold, Google DeepMind

|HE NOBEL PRIZE
IN CHEMISTRY 2024
Critical Assessment of Structure Prediction (CASP)
Concours communautaire ou des groupes de recherche doivent prédire
les structures tridimensionnelles a partir de séquences protéiques.

Nombre

S
cores moyen approximatif de

GDT_TS
structures connues
Meilleure avant AlphaFold ~75 (= 0.3-0.4 nm) ~170 000
Demis John M.
AlphaFold 2 92.4 (< 0.1 nm) > 230 millions Baker Hassabis Jumper

“for computational “for protein structure prediction”
protein design”

THE ROYAL SWEDISH ACADEMY OF SCIENCES

Rives, A. et al. Biological structure and function emerge from scaling unsupervised learning to 250 million protein sequences. Proc. Natl Acad. Sci. USA 118, e2016239118 (2021)

Durairaj, J. et al. Uncovering new families and folds in the natural protein universe. Nature 622, 646—653 (2023). https://www.nature.com/articles/s41586-023-06622-3



Il - Lapproche connexioniste

Critique de AlphaFold et de I'approche
100% MLP

Réussites Limites

Génération de prédictions fiables et rapides
Accélération massive de la recherche en biologie

structurale

Limité aux données
N'arrive pas a proposer des protéines “orphelines”

Pas de raisonnement causal

Résultats empiriques . . . .
Découvertes empiriques mais non explicatives

Découverte de patterns implicites Pas de métacognition
ldentification de motifs et relations invisibles a I'ceil nu ou Pas de réflexivité ni d'auto-correction
aux methodes classiques L
Opacite
Approximation de fonctions inconnues Boite noire non interprétable

Modélisation de systemes non linéaires ou mal compris
par des equations analytiques



Il - Lapproche connexioniste

B - Vers plus d’interprétabilité
Kolmogorov-Arnold Networks (KAN)

Motivation : Rendre les réseaux neuronaux plus interprétables et plus efficaces pour modéliser des fonctions scientifiques.

KANs are both
accurate & interpretable !
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Liu, Z., Wang, Y., Vaidya, S., Ruehle, F., Halverson, J., Soljac¢ié, M., Hou, T. Y., & Tegmark, M. (2025).
KAN : Kolmogorov-Arnold Networks (No. arXiv:2404.19756). arXiv._https://arxiv.org/html/2404.19756v5#S4


https://doi.org/10.48550/arXiv.2404.19756

Il - Lapproche connexioniste

Résumeé : les KANs cherchent a remplacer les opérations de pondération (linéaires) et d'activation dans les MLPs par
des fonctions d'activation apprenables (paramétrées par des B-splines) placées sur les arétes.
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Alex Davies, Petar Veli“ckovi’c, Lars Buesing, Sam Blackwell, Daniel Zheng, Nenad Tomasev,Richard Tanburn, Peter Battaglia, Charles Blundell, Andras Juhasz, et al.
Advancing mathematics by guiding human intuition with ai. Nature, 600(7887):70-74, 2021. https://www.nature.com/articles/s41586-021-04086-x



Il - Lapproche connexioniste

Résultat en Théorie des Noeuds:

Dans des essais sur la classification de la signature des nceuds, les KANs ont surpassé le MLP de DeepMind en atteignant
une précision de test de 81,6 % (contre 78,0 % du MLP).
Réalisé avec une architecture extrémement petite (environ 2x102 parameétres pour KAN contre 3x10° pour le MLP)

—
P -

()

| A

P =) B

| i=0 "\
Gl - 5 |

EBE R EEERLE

|
[
|
12 |

W=D cB(x)

l grid extension

!
= I

J

= —p - = — — r —y = —3# 1  — - B - d ' * o E. l, . Pt ) g g » 1 g ’
| | \ | WA / ------------- G,=10,

Alex Davies, Petar Veli“ckovi’c, Lars Buesing, Sam Blackwell, Daniel Zheng, Nenad Tomasev,Richard Tanburn, Peter Battaglia, Charles Blundell, Andras Juhasz, et al.
Advancing mathematics by guiding human intuition with ai. Nature, 600(7887):70-74, 2021. https://www.nature.com/articles/s41586-021-04086-x



Critique des KAN

Réussites

Résultats empiriques proches du MLP

Révéler les structures compositionnelles
Yy~ f($1?$2:~ = }md)

Découvrir les relations structurelles
f(E]?IE?"' '.'I:rf} E{}

Modeles plus petit que MLP
Plus de pouvoir expressif sur chaque parameétre

Il - Lapproche connexioniste

Plus lent qu'un MLP classique
Pas de batch possible pour l'instant

Théories mathématiques
Question sur la profondeur des réseaux

Pas d'interprétabilité globale
Uniquement locale

Pas de métacognition
Pas de réflexivité ni d’auto-correction

Alex Davies, Petar Veli“ckovi’c, Lars Buesing, Sam Blackwell, Daniel Zheng, Nenad Tomasev,Richard Tanburn, Peter Battaglia, Charles Blundell, Andras Juhasz, et al.
Advancing mathematics by guiding human intuition with ai. Nature, 600(7887):70-74, 2021. https://www.nature.com/articles/s41586-021-04086-x



lll - Lapproche
neuro-symbollque

Raiso apprendre




Deux Paradigmes, Deux Limites

Approche Symbolique | Approche Neuronale

Regles explicites, logique Apprend de vastes jeux de
formelle données
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Aucune approche seule n'offre apprentissage profond et
compréhension réelle, dou le défi de l'intégration neuro-
symbolique.




The Core
Problem

LIA doit a la fois prédire avec precision
et expliquer ses décisions. Les
systemes symboliques raisonnent
mais napprennent pas; les systemes
neuronaux apprennent mais
nexpliquent pas.




Neuro-Symbolique : La Solution

La neuro-symbolique unit IA : les réseaux neuronaux
apprennent les modeles, le raisonnement symbolique
crée un savoir interprétable.

1. Apprentissage Neuronal

Détection de modeles de données.

2. Extraction de Connaissances

Conversion en regles et équations.

3. Connaissances Explicites

Compréhension scientifique interprétable.




e pipeline Donnees-Découverte

Detection de motifs neuronaux

Donnees expéerimentales k 'A
o
Moteur d'hypotheses
symboliques

Verification et Lois
scientifigues




Al Feynman : Une Etude de Cas Révolutionnaire

Al Feynman (MIT, 2020) : une IA neuro-symbolique qui a redécouvert les lois de la
physique a partir de donnees brutes, sans équations préétablies.

X i.

Silviu-Marian Udrescu Max Tegmark

"



Comment Al Feynman
fonctionne : Trois phases

Phase 1: Approximation neuronale

Le réseau neuronal détecte motifs, symétries et propriétés
mathématiques.

Phase 2: Recherche symbolique

Un moteur algébrique explore les équations
possibles. Les données neuronales filtrent les
formules impossibles.

Phase 3: Affinage itératif

Les modules neuronal et symbolique collaborent
pour tester les hypotheses et affiner la loi exacte.



Succes Empirique : Redecouverte de la Physique

Al Feynman a retrouveé 90 equations sur 100 des célebres cours de physique de
Feynman, souvent plus vite que les physiciens humains.

Q0%

Taux de recuperation exact Lois explicites

Sur 100 équations de Feynman Chaque formule est mathématiquement claire



Le Chemin a Suivre:
LIntelligence Unifiée

LIA neuro-symbolique représente une transition fondamentale, combinant la
puissance d'apprentissage des réseaux neuronaux avec la clarté du
raisonnement symbolique. Cela permet des systemes capables d'une
véritable perspicacité scientifique, découvrant les principes les plus
profonds du monde, au-dela de la simple analyse.

Lavenir de I'lA n'est ni purement neuronal ni purement
l symbolique, mais un dialogue intelligent entre les deux—une
synthese produisant du savoir, pas seulement des schémas




A

Critiques du neuro-symbolisme

Selon Yang et al. (2025), "Neuro-Symbolic Artificial Intelligence:
Towards Improving the Reasoning Abilities of Large Language

Models"

https://arxiv.org/pdf/2508.13678



Architectures hybrides avancees
Difficulté d'intégrer apprentissage massif et raisonnement formel

Les approches neuronales restent fondamentalement statistiques et corrélatives, pas logiques.

Objectif des architectures neuro-symboliques Problemes d'intégration
o Puissance d'apprentissage a grande échelle des réseaux de neurones « Manque de cohérence structurelle entre les deux paradigmes

(big data, flexibilité) « Problémes de scalabilité et d'efficacité (ralentissement des calculs,
« Rigueur du raisonnement symbolique (logique, preuve, consistance) optimisations complexes)

o Architectures souvent "emboitées" plutdt que fusionnées

Le vrai défi n'est pas de coller un moteur logique sur un LLM, mais de créer une architecture cohérente et différentiable ou apprentissage et raisonnement se

renforcent mutuellement.



Comprehension Théorique
Manque de fondements théoriques solides

Il n'existe aujourd'hui aucun cadre théorique clair pour expliquer pourquoi (et quand) I'intégration symbolique améliore réellement les capacités de raisonnement d'un modele

neuronal.

— e

Théorie de la généralisation des modéeles hybrides Formulation de la fonction d'optimisation (LLM + feedback symbolique)

— & o

Analyse des "raccourcis de raisonnement” (reasoning shortcuts) Le lien entre lois de scaling et capacité logique

Sans théorie solide, le neuro-symbolisme reste une collection d'expériences empiriques.



Conclusion

Jusqu'ou une IA peut-elle reellement participer a la
production de connaissances scientifiques ?




Etes-vous pour ou contre la démocratisation des
scientifiques IA ?




Si la science a pour but d'apporter des reponses
objectives, peut-on reellement dissocier un
résultat scientifique de son auteur ?




L'émergence des intelligences artificielles
scientifiques risque-t-elle, a long terme,
d'appauvrir la creativite et le renouveau

scientifique ?




L'objectivite scientifique a-t-elle encore un sens
lorsque les outils de découverte eux-mémes (les
IA) reposent sur des biais statistiques ou de
donnees ?




Accepter des resultats issus d'un modele non
explicable, est-ce encore faire de la science ?




En laissant les |A explorer le savoir a notre place,
prenons-nous le risque de devenir ignorants de
nos propres decouvertes ?




