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INTRODUCTION > UNE PREMIERE DEFINITION Kenza

[.e bon sens selon Descartes

Le bon sens est la chose du monde la mieux
partagee [...|. Car ce n’est pas assez d’avoir
U’esprit bon, mais le principal est de
Uappliquer bien.

— René Descartes, Discours de la méthode, premiere partie (1637)

" 1\;.11:: DL._C artes (?

Tout le monde en a ; tout se joue dans Uusage.
& )




INTRODUCTION > UNE PETITE EXPERIENCE Kenza

Qui est trop haut ?

Le camion ne passe pas sous le pont
parce qu’i

Exemple construit sur le modele des schémas de Winograd - Levesque, Davis & Morgenstern (2012), « The Winograd Schema Challenge », KR 2012.



INTRODUCTION > UNE PETITE EXPERIENCE Kenza

Qui est trop haut ?

« Le camion ne passe pas sous le pont parce qu’il est trop haut. »

REPONSE DE CHATGPT

ChatGPT v

Inscription gratuite

Le camion ne passe pas sous le pont parce qu'il est trop
haut. Qui est trop haut ?

Grammaticalement, « il » désigne le camion : c'est donc le camion qui est trop haut.

Mais la phrase est ambigué sur le plan logique : on pourrait aussi vouloir dire que le pont

est trop bas pour laisser passer le camion.

o &

Capture d’écran : ChatGPT (OpenAl), réalisée par le groupe, 2026 - Exemple sur le modele des schémas de Winograd (Levesque, Davis & Morgenstern, 2012).



INTRODUCTION > UNE PETITE EXPERIENCE Kenza

Qui est trop bas ?

Le camion ne passe pas sous le pont
parce qu'il est trop bas.

Exemple construit sur le modele des schémas de Winograd - Levesque, Davis & Morgenstern (2012), « The Winograd Schema Challenge », KR 2012.



INTRODUCTION > UNE PETITE EXPERIENCE Kenza

Qui est trop bas ?

« Le camion ne passe pas sous le pont parce qu’il est trop bas. »

REPONSE DE CHATGPT

ChatGPT - Inscription gratuite

Le camion ne passe pas sous le pont parce qu'il est trop
bas. qui est trop bas ?

Grammaticalement, « il » désigne le camion, donc c'est le camion qui est trop bas.

Mais séemantiquement, la phrase est étrange : si le camion ne passe pas sous le pont parce
que le pont est trop bas, il vaut mieux dire :

Le camion ne passe pas sous le pont parce que le pont est trop bas.

Donc dans ta phrase, « il » = le camion, méme si le sens voulu semble probablement étre

le pont.

g &

Capture d’écran : ChatGPT (OpenAl), réalisée par le groupe, 2026 - Exemple sur le modele des schémas de Winograd (Levesque, Davis & Morgenstern, 2012).



INTRODUCTION > UNE PETITE EXPERIENCE Kenza

Qui est trop bas ?

On lui demande de répondre en un mot.

REPONSE DE CHATGPT

juste repond moi avec qui est trop bas

Le camion.

0 &

Capture d’écran : ChatGPT (OpenAl), réalisée par le groupe, 2026 - Exemple sur le modele des schémas de Winograd (Levesque, Davis & Morgenstern, 2012).



INTRODUCTION > UNE PETITE EXPERIENCE Kenza

Qui est trop bas ?

On lui demande de répondre en un mot.

REPONSE DE CHATGPT

juste repond moi avec qui est trop bas

Le camion.

0 &

Pourquoi une evidence, que nous trouvons en une seconde,
Jait-elle hesiter un modele aussi recent ?

Capture d’écran : ChatGPT (OpenAl), réalisée par le groupe, 2026 - Exemple sur le modele des schémas de Winograd (Levesque, Davis & Morgenstern, 2012).



INTRODUCTION

Notre parcours en quatre ¢apes

- Q

PARTIE 1 PARTIE 2 PARTIE 3
Qu’'est-ce que le bon sens ? Comment donner du bon Comprendre ou imiter ?
sens aux machines Comment évaluer le bon

sens d'une IA ?

Pourquoi le bon sens est-il si difficile a donner a une IA ?

Exposé en quatre parties, puis déebat et synthese.

Kenza

PARTIE 4

Et demain ? Une machine
pourra-t-elle avoir du bon
sens ?



PARTIE 1

Qu’est-ce que le bon sens ?

10



PARTIE 1> QU'EST-CE QUE LE BON SENS ?

Kenza

Une définition recente

MACHINES LIKE US

~ WITH COMM

Ry —

-

RONALD J. BRACHMAN AND
HECTOR J. LEVESQUE

« La capacite d’utiliser efficacement des connaissances
ordinaires, quotidiennes et issues de Uexpérience, pour
atteindre des buts ordinatres, quotidiens et pratiques.»

— Ronald Brachman & Hector ILevesque, Machines Like Us: Toward Al with Common Sense,
MIT Press (2022), traduction libre
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PARTIE 1> QU'EST-CE QUE LE BON SENS ?

Une définition recente

MACHINES LIKE US

~ WITH COMMON SENSE
______ /,f .

RONALD J. BRACHMAN AND
HECTOR J. LEVESQUE

« La capacite d’utiliser efficacement des connaissances
ordinaires, quotidiennes et issues de Uexpérience, pour
atteindre des buts ordinatres, quotidiens et pratiques.»

— Ronald Brachman & Hector ILevesque, Machines Like Us: Toward Al with Common Sense,
MIT Press (2022), traduction libre

DES CONNAISSANCES UNE MANIERE DE S’EN SERVIR

Est-ce gu’'on nait avec ? Comment s’en sert-on ?

Kenza
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PARTIE 1> QU'EST-CE QUE LE BON SENS ? Kenza

Une définition recente

« La capacite d’utiliser efficacement des connaissances
ordinaires, quotidiennes et issues de Uexpérience, pour
atteindre des buts ordinatres, quotidiens et pratiques.»

MACHINES LIKE US

T TOWARD A — Ronald Brachman & Hector Levesque, Machines Like Us: Toward Al with Common Sense,
- WITH COMMON SENSE MIT Press (2022), traduction libre

....

DES CONNAISSANCES UNE MANIERE DE S’EN SERVIR
Est-ce gu’'on nait avec ? Comment s’en sert-on ?

RONALD J. BRACHMAN AND
HECTOR J. LEVESQUE

Deux moities... et on retrouve exactement les
deux questions de Descartes.

13



PARTIE 1 > DES CONNAISSANCES : NAIT-ON AVEC ? Kenza

Un kit de demarrage des la naissance

D’apres Elizabeth Spelke, psychologue du developpement (Harvard)

A LA NAISSANCE

- O
N -
Les objets Les agents

000
o0
Le nombre L’'espace

14
Sources : Spelke, Breinlinger, Macomber & Jacobson (1992), « Origins of knowledge », Psychological Review, 99(4) - Spelke & Kinzler (2007), « Core knowledge », Developmental Science, 10(1).



PARTIE 1 > DES CONNAISSANCES : NAIT-ON AVEC ? Kenza

Un kit de demarrage des la naissance

D’apres Elizabeth Spelke, psychologue du developpement (Harvard)

A LA NAISSANCE AVEC LE TEMPS

~
Les objets Les agents —_— /\ .

U Le bon sens de Uadulte
tout le reste se construit par I'expérience

00
C Y ) Interactions avec

I'environnement

Le nombre L'espace voir, toucher, essayer, se tromper

ni des pages blanches, ni des étres entierement programmes

15
Sources : Spelke, Breinlinger, Macomber & Jacobson (1992), « Origins of knowledge », Psychological Review, 99(4) - Spelke & Kinzler (2007), « Core knowledge », Developmental Science, 10(1).



PARTIE 1> L'USAGE : COMMENT S’EN SERT-ON ?

On conclut vite... et on corrige

« 11001 est un o1secau »

— donc Titi vole. On conclut par défaut, sans tout verifier.

Source : Reiter (1980), « A logic for default reasoning », Artificial Intelligence, 13(1-2), 81-132.

Kenza
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PARTIE 1> L'USAGE : COMMENT S’EN SERT-ON ?

On conclut vite... et on corrige

« 11001 est un o1secau »

- donc Titi vole. On conclut par defaut, sans tout vérifier.

Source : Reiter (1980), « A logic for default reasoning », Artificial Intelligence, 13(1-2), 81-132.

« 110 est un manchot »

— Titi ne vole pas. On retire la conclusion
Immédiatement.

Kenza

17



PARTIE 1> L'USAGE : COMMENT S’EN SERT-ON ? Kenza

On conclut vite... et on corrige

« 111 est un oiseau » « 110 est un manchot »

— donc Titi vole. On conclut par défaut, sans tout verifier. — Titi ne vole pas. On retire la conclusion
Immédiatement.

Un raisonnement non monotone : une information nouvelle peut retirer une
conclusion.

La logique classique, elle, est monotone : ce qui a été démontré ne peut plus étre retirée.

18
Source : Reiter (1980), « A logic for default reasoning », Artificial Intelligence, 13(1-2), 81-132.



PARTIE 1> L'USAGE : COMMENT S’EN SERT-ON ? Kenza

[.c bon sens est-il [iable ?

Interroger ses limites, c’est repérer ses points de défaillance.

+

Conclure vite, sans y penser

A o

Des biais Des heuristiqques

Kahneman : des erreurs systématiques Gigerenzer : des raccourcis souvent gagnants

19

Sources : Kahneman (2011), Thinking, Fast and Slow, Farrar, Straus & Giroux - Gigerenzer & Gaissmaier (2011), « Heuristic decision making », Annual Review of Psychology, 62, 451-482.



PARTIE 1> L'USAGE : COMMENT S’EN SERT-ON ? Kenza

[.c bon sens est-il [iable ?

Interroger ses limites, c’est repérer ses points de défaillance.

+

Conclure vite, sans y penser

— T
A o

Des biais Des heuristiqques

Kahneman : des erreurs systématiques Gigerenzer : des raccourcis souvent gagnants

Pour une machine : lui transmetire notre bon sens, est-ce lui transmettre nos biais ?

20

Sources : Kahneman (2011), Thinking, Fast and Slow, Farrar, Straus & Giroux - Gigerenzer & Gaissmaier (2011), « Heuristic decision making », Annual Review of Psychology, 62, 451-482.



PARTIE 1> ET POUR UNE MACHINE ? Kenza

[.a machine sait... mais sait-elle s’en servir ?

Reprenons nos deux moitiés : savoir, et s’en servir.

Savolir S’en servir

Les modeles de langage ont lu une bonne partie du web. Souvenez-vous du camion : le modele semblait savoir,
sans savoir s’en servir.

LE PARADOXE DE MORAVEC

Ce qui nous semble le plus simple resiste le plus aux machines.

Facile pour la machine Difficile pour la machine
) + - o
i x= &Js A ¥ L=
Echecs Calcul Examen du Marcher  Saisir un objet  Phrase
barreau ambigué

21
Sources : Moravec (1988), Mind Children, Harvard University Press - OpenAl (2023), GPT-4 Technical Report (examen du barreau).



PARTIE 1> ET POUR UNE MACHINE ?

Pourquoi est-ce si ditficile pour une machine ?

[’evident n’est ecrit nulle part Pas de socle

Les textes parlent de I'exceptionnel, pas de l'ordinaire LTETEART A TRETE
une machine qui y apprend voit un monde déformé.
® 2
-

« murdered » (assassiné) || EEGEGEGEGEEE 2.8 V oo ’

« breathed » (a respiré) B 725 000

Occurrences dans un grand corpus web anglais (Google Web 1T) Une machine CIUi part de zéro pem'e”e le reconstruire ?

Comment les chercheurs s’y sont-ils pris ?

Source : Gordon & Van Durme (2013), « Reporting bias and knowledge acquisition », Proc. AKBC Workshop, CIKM (corpus Google Web 1T).

Kenza
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PARTIE 2

[.es tentatives et les grands courants :
Comment a-t-on essaye de donner du
bon sens aux machines ?

23



PARTIE 2 > POINT DE DEPART

Ferire le bon sens nous-
memes, ou laisser la
machine 'apprendre ?

1959 1984 1990 20008 20235

McCarthy Cyc Brooks ConceptNet Lenat & Marcus



Nour

PARTIE 2 > POINT DE DEPART

Comment apprendre a une machine ce quun enfant de cing
ans sait deja ?
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Un objet peut tomber. Une personne peut avoir peur. Une bargue a besoin de rames
pour avancer.

C’est toute la difficulté du bon sens en intelligence artificielle.
25



Nour

PARTIE 2> 1 - LOGIQUE

1959 : McCarthy imagine un programine (ui raisonne

[.es exceptons L.e probleme du cadre

N ——— —

la barque Ne change pas : la couleur, les rames,
la riviere... (liste infinie)

______________________________________________

'h_ ________

“““““““““ . | 6 : B (l Change : la position de la barque
Action e
Traverser Il faut Rames Rames . sans déplacer =
la riviere des rames| pas cassée attachées f|n N e

Chaque condition en appelle une autre

La logique nous dit comment raisonner, mais pas quelles connaissances utiliser.

26



Nour
PARTIE 2 > 2 - REGLES

1984 : L.enat lance Cyc, écrire le bon sens a la main

« Les policiers ont arréte les manilestants parce (qu’ils avaient peur de la violence. »

Quiest «ils » ?

Il faut connaitre le monde pour trancher L A — M NN
."“ " m \\i */’ . B p— — — — S | \
 les policiers les manifestants) - . - - i :¥

1 million de regles annoncées par
Lenat.

1 point = 1 000 regles. Tout écrire a la main : énorme travail, et tout n’est
pas couvert.

Source : Lenat (1995), « CYC : A Large-Scale Investment in Knowledge Infrastructure », CACM.
27



Nour

PARTIE 2 > 3 - FOULE

Pour reduire le cout : demander a la foule

~ 14 500 ~ 700 000 Des millions

volontaires phrases écrites de connaissances dans ConceptNet
= : ) _ ‘ o S
rames G ;@ S eau
UsedEor~ ———PartOf AtLocation— T |
@_nfir/ ~ barque Sl g traverser
UsedEpe——" S i &
__pécher g bateau _

Beaucoup plus de données, mais moins de controle et de précision.

Open Mind Common Sense — ConceptNet - extrait imaginé pour illustrer un graphe de connaissances.

28



PARTIE 2 > 4 - COGNITION INCARNEE

Un autre changement de perspective : le corps

Bender & Koller (2020)

un modele entrainé sur du texte seul
n'a pas acces au sens

| Internet
Texte EWeD

corpus

Brooks (1990)

le bon sens vient d’un corps
qui agit dans le monde

Nour

Societe

Interagir avec les autres

- — J
e — .
§ Corps
i Pel"('epﬁon agir dans le monde
images,' sbns
VAN y

\

e ™

plus le modéle est en contact avec le monde -

Le lien avec notre cours sur la cognition incarnée.

Brooks (1990) - Bisk et al. (2020) - Bender & Koller (2020)

les cing « portées du monde » de Bisk et al. (2020)

29



PARTIE 2 > 5 - APPRENTISSAGE STATISTIQUE

Le tournant statistique

.
WinoGrande S 94 %

Modeles .
WinoGrande (2019-20) 59479 %

0% 25'% 50 %

Scores de I'époque : Sakaguchi et al. (2020), WinoGrande.

Nour

beaucoup de textes

® O O

O O O modele

O O O de langage
O
!

75 % 100 % |
comprendre le monde ?

30



Nour

PARTIE 2 > 6 - APPROCHES HYBRIDES

Combiner les approches

e N\ defendue par Choi (2022) et Lenat & Marcus (2023)
Modeles statistiques p - Regles humaines
apprennent sur de grands textes { Appl"o Che hyhride connaissances ecrites a la main
—— _ P _1
+ fluides et tres polyvalents o garder le meilleur des deux P + vérifiables et explicables
- raisonnement opaque, l - enorme travalill,
erreurs possibles e e e i e i couverture partielle

Qui garantit
(que c’est vrat ?

———————

Choi (2022), Daedalus - Lenat & Marcus (2023), « Getting from Generative Al to Trustworthy Al ».



Nour

PARTIE 2 > BILAN

Chaque approche a apporte quelque chose

e S ————

[angage . Bon sens ?

; V eree
Données Monde reel parler

> AT1OC T M Q ancrer
(,()1111cuz~,§dn(,(,b o
Savolr

Logique
raisonner

Mais aucune ne semble suffisante a elle seule.

[.ecs modeles ont d’excellents scores. Ont-1ls vraiment du bon
Sens ?

Et comment le savoir ?

32



PARTIE 3

Comprendre ou immiter :
comment savolir s1 une IA
a du bon sens ?

33



PARTIE 3 > UN BENCHMARK = DES PROBLEMES A CHOIX MULTIPLES

Les differents types de benchmarks
TEXTE

Example 1: A man is sitting on a roof. He

Continuation:

A. starts pulling up roofing on a roof. *
B. 1s using wrap to wrap a pair of skis.
C. 1s nipping level tiles off.

D. 1s holding a Rubik’s cube.

Exemple tiré de HellaSwag (Zellers et al., 2019).

Mariam

34



PARTIE 3> UN BENCHMARK = DES PROBLEMES A CHOIX MULTIPLES

Les differents types de benchmarks

IMAGE

.-3. Q1: Are the kids about the same age?

Al: No, Conf: 58.5%,

& Q2: How many kids are there?
i AD 3. Cont: 95.0%

& Q3: Is the kid in man's arm youngest?
&> AJ: No, Conf: 68.4%
2 A3: Yes

& Q1: How many horses are there?
T A1: 2. Conf: 100.0%

2 Q2 Is the white horsa on the laft?
& A2 No, Conf: 100.0%

VQA benchmark

Mariam
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Mariam

PARTIE 3> UN BENCHMARK = DES PROBLEMES A CHOIX MULTIPLES

Les differents types de benchmarks
VIDEO

Input Our benchmark generation process Output
Template #1: What did they <relationship><time><action>? Question answer #1:
Spatio-temporal scene graph D What did they carry before putting
sldeof carry ddestl bekina Program #1: ity ol something on a table? - food
" | for frame before put somethingon atable:  ¢50d4 «—f Indirect action reference for #1:
food food food if exists(carry): . What did they carry before the shortest
T T return query(object) query action action? - food
on a table
& &5 %

Template #2: Did they <relationship> <object> <time><action>? Question answer #2:
Did they go behind some food before
putting something on a table? - No

Program #2: D

‘ W exists go behind
for frame before put something on a table:

if exists(zo behind-food): No | Indirect object reference for #2:
A el query[  Je—— Did they go behind the object they
Video return No food befor% query actior carried before putting something on a
. : table? - No
Legend: objects relationships actions :u time

Visual Genome

36



PARTIE 3> UN BENCHMARK = DES PROBLEMES A CHOIX MULTIPLES

Les differents types de benchmarks
MODELE 3D

(b) Y-Maze-69 (¢) Detour Task-45

Y Delayved-30 a) Support-27 h) Obj. Perm.-90)
(f) ¥ (g) Supp (h) Obj

(7) Numerosity-90 (1) Tool Use-126 (k) Weak Gen.-90  (I) Internal Model-90

AnimalAl

Mariam
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PARTIE 4

Perspectives et ouverture :
Une machine pourra-t-elle un
jour avoir du bon sens ?

38



PARTIE 4 >LE PROBLEME

Imiter n’est pas comprendre

01

ILLUSION 02 FRAGILITE

Clever Hans Imitation Game & LLM

Savoir n'est pas agir

Statistiques pures

-
- »-

il ||

-/
\_

‘

@)

Une machine pourra-t-elle un jour lacquerir ?
Ou restera-t-elle un solveur inexperimente ?

Aleyna

39



PARTIE 4 > PISTE 01

Quatre pistes pour demain

IA Incarnée

Apprentissage profond + Robotique

+ Environnement simulé complexe

 Interaction physique avec un environnement dynamique
e Modélisation par abstraction - systemes fragiles

Aleyna

40



Aleyna

PARTIE 4 > PISTE 02

Quatre pistes pour demain

Systemes Multi-Agents

Bon sens
Consensus sociétal en perpétuelle évolution

Al HEWS

In an experiment, a company created
five virtual worlds to see which Al
model could best run a society

Dataset Domain GPT-3 Instruct GPT ChatGPT Human e SMA

CommonsenseQA  General 38.0 81.0 74.0 88.9 « Modele AEIO

OpenBookQA General 22.0 65.0 73.0 89.3 _ _

WSC " PO 46.0 78.0 78.0 9 1 — simuler emergence de normes sociales

PIQA Physical 48.0 774 78.0 94.5

Social IQA Social 36.0 71.0 62.0 86.9

ARC Science 27.0 88.0 94.0 -

QASC Science 25.0 75.0 74.0 93.0

HellaSWAG Event 19.0 61.0 67.0 05.7 — Jeux de données lies aux interactions sociales ou au temps
NumerSense Numerical 45.0 63.0 79.0 89.7 _ _ 41
ProtoQA Prototypical 67.3 84.6 94.2 _ ChatGPT is a Knowledgeable but Inexperienced Solver: An Investigation
MC-TACO Temporal 20.0 53.0 52.0 75.8 of Commonsense Problem in Large Language Models, Bian et al. (2024)




PARTIE 4 > PISTE 03

Quatre pistes pour demain

IA Neuro-Symbolique

TOUT-SYMBOLIQUE TOUT-STATISTIQUE

Rigide Sans structure

COMET : Commonsense Transformers for
Automatic Knowledge Graph Construction

Bosselut, A., Rashkin, H., Sap, M., Malaviya, C., Celikyilmaz, A., & Chol, Y. (2019).

Aleyna

PISTE - NEURO-SYMBOLIQUE

Relier langage naturel, raisonnement
generatif et flexibilité.

42



PARTIE 4 > PISTE 04

Quatre pistes pour demain

|A Developpementale

Aleyna

Machine enfant Motivation intraseque LLM

ldée de Turing Curiosité

“Voix Interieur”

e Génere ses propres buts
e Explore son environnement
— Processus d’éducation continu, interactif et autonome face au monde réel

43



CONCLUSION

Recapitulons

® & Q

PARTIE 1 PARTIE 2 PARTIE 3
Un socle des la naissance, et Ecrit & la main, puis apprisa On ne sait pas encore mesurer
une maniere souple de s’en partir des textes s’ils comprennent ou s’ils imitent
servir

Aleyna

PARTIE 4

Des pistes encore ouvertes :
corps, interactions, hybrides,
curiosité

A-t-on besoin qu’une IA ait du bon sens pour lui faire confiance ?

« Le principal est de I'appliquer bien. » — Descartes, Discours de la méthode (1637)

44



EMERGENCE WORLD

THE EXPERIMENT - SEASONS 1 & 2

CENTRAL PLAZA




DEBAT

Quatre axes pour debattre

. C °
© >
N
IMITER OU COMPRENDRE ? LE « SENSE » DE QUI ? COMMENT LE CONSTRUIRE ? LA CONFIANCE
Si une IA répond toujours juste  Le bon sens est-il universel, ou Quelques regles fiables, ou des Si 'hnumain se trompe aussi,
a la phrase du camion, un ensemble de normes milliards de données ? pourquoi exiger plus de la
comprend-elle ? culturelles ? machine ?

Si vous deviez confier une tache a lun de ces agents
pendant quinze jours, sur quoi vous fonderiez-vous ?

46
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