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L'lIA a recemment fait des progres époustouflants

De la perception, nous sommes passés au raisonnement
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https://orfe.princeton.edu/~alaink/SmartDrivingCars/PDFs/Jonai_ComputerVisionFOrAutonomousCars_2017.pdf

Les modeles sont devenus experts dans
certaines taches visuelles
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Source: http://image-net.org/challenges/talks_2017/ILSVRC2017_overview.pdf

La compétition ImageNet originale a été discontinuée
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http://image-net.org/challenges/talks_2017/ILSVRC2017_overview.pdf

Modélisation de distributions en tres haute dimension

Source: https://arxiv.org/abs/1906.00446 (VQ-VAE 2)
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Les réseaux de neurones profonds

ont joué un réle majeur dans ces avanceées

ENCODER

<END>

ﬁ\—} person— rldlngj i j‘

WIEJ_Jm_JHJ_JTl

<START>

( thought vector |

DECODER

Convolutional Neural Network Recurrent Neural Network
(e.g. LSTM)

(e.g. Inception)

Source;_https://medium.com/mireview/multi-modal-methods-image-captioning-from-translation-to-attention-895b6444256e © 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.
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https://medium.com/mlreview/multi-modal-methods-image-captioning-from-translation-to-attention-895b6444256e

Les modeles Transformer sont a I'origine de plusieurs
avancees recentes
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(shifted right)

Attention Is All You Need

Source: Vaswani et al. (2017)
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https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2017/hash/3f5ee243547dee91fbd053c1c4a845aa-Abstract.html

La puissance de ces modeles ne cesse d’augmenter

Des habiletés de raisonnement surprenantes émergent
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https://huggingface.co/blog/large-language-models

On peut maintenant générer du texte réaliste

Québec, le 27 mars 2023 Le maire de la ville de Québec, Bruno Marchand, a dévoilé aujourd'hui
un ambitieux projet de mobilité durable basé sur la téléeportation. Ce projet, qui pourrait étre mis en
place d'ici 2025, vise a réduire considérablement les émissions de gaz a effet de serre et  améliorer
la qualité de vie des citoyens.

Selon le maire Marchand, la téléportation représente I'avenir de la mobilité urbaine. Ce moyen de
transport innovant permettrait de réduire la congestion routiere, de diminuer la dépendance aux
énergies fossiles et de favoriser un mode de vie plus écologique.

Le projet prévoit la construction de stations de téléportation réparties a travers la ville, offrant un
acces facile et rapide aux usagers. Les déplacements se feraient instantanément, réduisant ainsi les
temps de frajet et les émissions polluantes.

Les investissements nécessaires au développement de cette technologie seront répartis entre la ville
de Québec, le gouvernement provincial et des partenaires prives. Le maire Marchand espere que
ce projet novateur permetira de positionner la ville de Québec comme un leader mondial en
matiere de mobilité durable et d'innovation technologique.

Généré avec GPT-4

servicenow. © 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.




... fradvuire du texie en images

Input

An astronaut riding a horse in photorealistic style.

servicenow. Source: Open Al Dall-E 2 © 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.



https://openai.com/product/dall-e-2

... générer du code

send_tweet.py

tweets

return tw

servicenow.

GitHub Copilot — Open Al Codex

TER_SECRET'])
R_TOKEN_SECRET'1)

Cude_rts=False)

return expenses

Source: bdtechtalks.com

(date, value, currency).
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https://i0.wp.com/bdtechtalks.com/wp-content/uploads/2021/07/openai-codex.jpg?ssl=1

Initiative ouverte et responsable
pour |'elaboration de modeles
de generation de code

Collaboration ServiceNow & HuggingFace,
avec une communauté de 400 participants
provenant de 30 pays.

v HuggingFace + Servicenow.

26 sept., 2022: The Stack v1.1 B The Stack v1.1
Lancement officiel 1°" déc., 2022 3TB — 6.4 TB
Volume of data
30 — 358
Programming Languages Q2 2023:
19 - 193

Fin de la phase 1
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https://www.bigcode-project.org/

... percevoir, raisonner, planifier et agir
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PaLM-E: An Embodied Multimodal Model

Given <emb> ... <img> Q: How to grasp blue block? A: First, grasp yellow block

? ViT

Control A: First, grasp yellow block and ...
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https://palm-e.github.io/

Les copilotes vont changer notre maniere de travailler

ocnﬁ"

S» el

Your Copilot for work

. Source: Microsoft
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https://www.microsoft.com/en-us/microsoft-365/blog/2023/03/16/introducing-microsoft-365-copilot-a-whole-new-way-to-work

Malgré tout, ces modeles ne sont que de puissants
détecteurs de corrélations

Scenario A: Full Information

Scenario B: Incomplete Information

policy attends to pedestrian

Le modele croit que I'indicateur lumineux est la cause Le modéele comprend que le piéton est la cause.
du freinage.

servicenow. Source: de Haan et al. (2019), Causal Confusion in Imitation Learning © 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved. 14



de%20Haan%20et%20al.%20(2019)

Prise de décision: les corrélations ne suffisent pas

f Qu'est-ce qui arrivera si on donne l Comment vont réagir nos clients si
on augmente les prix?

* &k @

ce médicament a ce patient?

4

servicenow. © 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.



Un autre exemple

Le probleme des données historiques

Taux de survie des patients selon le traitement

Treatment E[Y | A]
’ }{ ’ Yes (A = 1) 78% (273/350)
No (A = 0) 83% (289/350)

Ny
’ Conclusion: Le fraitfement semble néfaste

servicenow. Source: adaptation de Julious et Mullee (1994) © 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved. 16



https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/7804052

Un autre exemple

Taux de survie des patients selon le traitement

Treatment E[Y | A] E[Y| A, Z=mild] E[Y]|A, Z=severe]
Yes (A = 1) 78% (273/350) 93% (81/87) 73% (192/263)
No (A = 0) 83% (289/350) 87% (234/270) 69% (55/80)

Condition légere: e traitement est bénéfique

E[Y |A=1,Z =mild| —E[Y | A=0,Z = mild] = 6%

servicenow. Source: adaptation de Julious et Mullee (1994) © 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved. 17



https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/7804052

Un autre exemple

Taux de survie des patients selon le traitement

Treatment E[Y | A] E[Y| A, Z=mild] E[Y]|A, Z=severe]
Yes (A = 1) 78% (273/350) 93% (81/87) 73% (192/263)
No (A = 0) 83% (289/350) 87% (234/270) 69% (55/80)

Condition légere: e traitement est bénéfique

E[Y |A=1,Z =mild| —E[Y | A=0,Z = mild] = 6%

Condition sévere: le fraitement est bénéfique

E[Y | A=1,Z =severe] —E[Y | A= 0,Z = severe] = 4%

servicenow. Source: adaptation de Julious et Mullee (1994) © 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved. 18
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Les données histori




Pourquoi

B
o

Les données histori:










Pourquoi?

Les données his_’f'

L = severe




L = severe

Vous étes en danger! A =1
3 l ‘[ . ===




Le paradoxe de Simpson

Treatment E[Y | A] E[Y|A,Z=mild] E[Y|A, Z=severe]
Yes (A =1) 78% (273/350) 93% (81/87) 73% (192/263)
No (A = 0) 83% (289/350) 87% (234/270) 69% (55/80)

Confusion: Les patients les plus malades étaient plus susceptibles de
recevoir le fraitement et aussi de ne pas survivre!

servicenow.

Sévérité

Traitement Survie

© 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.
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Le paradoxe de Simpson

Treatment E[Y | A] E[Y|A,Z=mild] E[Y|A, Z=severe]
Yes (A =1) 78% (273/350) 93% (81/87) 73% (192/263)
No (A = 0) 83% (289/350) 87% (234/270) 69% (55/80)

Confusion: Les patients les plus malades étaient plus susceptibles de
recevoir le fraitement et aussi de ne pas survivre!

servicenow.

Sévérité

-
Causal

Traitement Survie

© 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.
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Toutes les questions ne sont pas égales

Counterfactuals
Imagining
Interventions What if | had done ... ?
Doing Why?
Associations What would | do ... ? Source: Carey et Wu (2022)
Seeing How?

What if | see ... ?

P(Y | A)

servicenow. © 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.
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https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fdata.2022.892837/full

Toutes les questions ne sont pas égales

Counterfactuals
Imagining
Interventions What if | had done ... ?
Doing Whyt
Associations What would | do ... ? Source: Carey et Wu (2022)
Seeing How?

What if | see ... ?

P(Y | A) P(Y | do(A))

servicenow. © 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.
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https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fdata.2022.892837/full

Association vs intervention

Population Subpopulations

servicenow. Source: Neal (2020)

Conditioning

© 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.
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https://www.bradyneal.com/Introduction_to_Causal_Inference-Dec17_2020-Neal.pdf

Association vs intervention

servicenow.

Population

Subpopulations

Source: Neal (2020

Conditioning Intervening

or

© 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.
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https://www.bradyneal.com/Introduction_to_Causal_Inference-Dec17_2020-Neal.pdf

Cadre théorique: Réseaux Bayésiens Causaux

Observations Intervention

P(a,y,z) = P(z) P(a| z) P(y | a, 2) P'(a,y,z) = P(z) P'(a) P(y | 3, 2)

La distribution de chaque variable est exprimée en fonction de ses parents dans le graphe causal

servicenow. © 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.
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Expériences randomisées

P'(a,y,z) = P(z) P'(a) P(y | 3, 2)

servicenow.

© 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.
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Expériences randomisées

A/B testing

oS 4

P'(a,y,z) = P(z) P'(a) P(y | a,z) 141 111212

20% Conversion 40% Conversion

Source: Seobilit

servicenow. © 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved. 33


https://www.seobility.net/en/wiki/images/2/24/AB-Testing.png

Tout ne peut pas étre randomisé

Pouvons-nous fout de méme estimer I'effet d'intferventions?

Distribution observée Distribution d'intervention

servicenow. © 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.
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Tout ne peut pas étre randomisé

Pouvons-nous fout de méme estimer I'effet d'intferventions?

Distribution observée Distribution d'intervention

Do-calculus
Pearl (1995)

Identification causale: Il est parfois possible de traduire une quantité causale P(Y | do(A))
en quantité observationelle (sans opérateur do).

servicenow. © 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.


https://www.jstor.org/stable/2337329

Tout ne peut pas étre randomisé

Pouvons-nous fout de méme estimer I'effet d'intferventions?

Distribution observée Distribution d'intervention

Do-calculus
Pearl (1995)

Identification causale: Il est parfois possible de traduire une quantité causale P(Y | do(A))

‘ en quantité observationelle (sans opérateur do).
Graphe + quantité interv. - Solution / Impossible (temps polynomial)

servicenow. © 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.
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https://www.jstor.org/stable/2337329

Un exemple d’identification causale

servicenow.

P(y | do(A = a"))

=Y Ply|4d,2)-P(2)

© 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.
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Un exemple d’identification causale

P(y | do(A = a"))

servicenow.

O

=Y Ply|4d,2)-P(2)

Limitation: || faut connaitre le graphe

© 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.
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Découverte de structures causales

Probleme:

[_] [_][_][_]ﬁ

Ensemble d’'observations Graphe causal et équations structurelles

servicenow. © 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.
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Découverte de structures causales

PrObleme : P number of DAGs with pnodes
8808 - 1
2 3
|eee | :
4 543
E8E8_ =
6 3781503
—| - 1138779265 .= COS(.) + . te
. . . . 8 783702329343
9 1213442454842881
. . . . 10 4175098976430598143
11 31603459396418917607425
12 521939651343829405020504063
S8 0® 13 oo seoisiee2t |
14 1439428141044398334941790719839535103
15 237725265553410354992180218286376719253505
, . 16 83756670773733320287699303047996412235223138303 .
Ensemble d'observation| 17 62707921196923889899446452602494921906963551482675201 Jations structurelles
18 99421195322159515895228914592354524516555026878588305014783
19 332771901227107591736177573311261125883583076258421902583546773505
20 || 2344880451051088988152559855229099188899081192234291298795803236068491263
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Découverte de structures causales

Probleme:

servicenow.

Ensemble d'observation

P number of DAGs with p nodes

1 1

2 3

3 25

4 543

5 29281

6 3781503

7 1138779265

8 783702329343

9 1213442454842881

10 4175098976430598143

11 31603459396418917607425

12 521939651343829405020504063

13 18676600744432035186664816926721

14 1439428141044398334941790719839535103

15 237725265553410354992180218286376719253505

16 83756670773733320287699303047996412235223138303

17 62707921196923889899446452602494921906963551482675201

18 99421195322159515895228914592354524516555026878588305014783
19 332771901227107591736177573311261125883583076258421902583546773505
20 || 2344880451051088988152559855229099188899081192234291298795803236068491263

Etat de I'art:
Indépendances conditionelles (spirtes et al., 2000)
Heuristiques et énumération (Chickering 2002)

«  Optimisation continue (zheng et al., 2018) *

Jations structurelles

© 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.
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Differentiable Causal Discovery
from Interventional Data

Modeéle:
log?(xl; -) log?(xj; -) 1037(3% +)

Enfrainement:

K
sip E |> E logf(k)(X;G,I*,qb)—AIIGllo] st. Tr(e®)—d=0

¢ Gra(A) | X~p®

N

-~

Acyclicity constraint

servicenow.
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Differentiable Causal Discovery
from Interventional Data

Modeéle:
log?(xl; -) log?(xj; -) 1037(3% +)

Enfrainement:

K
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Acyclicity constraint
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Differentiable Causal Discovery
from Interventional Data

Modeéle:
log?(xl; -) log?(xj; -) 1037(3% +)

Iij=1
P NN (k) oo NN(P(I)
i d
G | HE N
G,

EE BN N . I
e
Gij ~ Ber(o(Ay))
x [T
A
Entrainement:

K
sip E |> E logf(k)(X;G,I*,qb)—AIIGllo] st. Tr(e®)—d=0

¢ Gra(A) | X~p®

N

-~

Acyclicity constraint
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Differentiable Causal Discovery X 2 1ee!
from Interventional Data Pl B sevatin Lchaple | Aleanire Lacose

Simon Lacoste-Julien Alexandre Drouin
Mila, Université de Montréal Element Al
< Canada CIFAR AI Chair
Modele: https://anxiv.org/abs/2007.01754

log?(xl; -) log?(xj; -) 1037(3% +)

Iij=1
NN (1) e NN (k) oo NN 1)
ol i o

Enfrainement:

K
sip E |> E logf(k)(X;G,I*,qb)—AIIGllo] st. Tr(e®)—d=0

¢ Gra(A) | X~p®

N

-~

Acyclicity constraint
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Differentiable Causal Discovery

from Interventional Data

Modéle:
log?(xl; -) 10g7(xj; °) 10g7(xd; +)

NN¢(1) e NN (k)
? 1 \ j

Enfrainement:

¢ Gra(A) [ X~p®

K
sip E > E logf<k><X;G,I*,¢>—A||G||o] st. Tr(e®)—d=0

N

-~

Acyclicity constraint
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Le modele découvre les relations causales:

1.0 : :
Correct edges
0.8 Wrong edges
5 0.6
S
kS
$04
£
w
0.2
0.0 . .
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000

Number of gradient steps
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Differentiable Causal Discovery 1E
from Interventional Data Pl B sevatin Lchaple | Aleanire Lacose

Simon Lacoste-Julien Alexandre Drouin
Mila, Université de Montréal Element Al
< Canada CIFAR AI Chair
Modele: https://anxiv.org/abs/2007.01754

ntions causales:

g GSK.ai CausalBench X " e ==

Challenge e 9 AN Correct edges
T : “| Wrong edges

Gij ~ Ber(a(Aj))

A https://www.gsk.ai/causalbench-challenge
Enfrainement:
K ; -\ L =
sup E Z E log f®(X;G,I% ¢) — N|G|lo| st. Tr (e"(A)) —d=0 0.0 ' ' ' ; :
¢ Gro(A) | = X~p®) N — Y 0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000

- . Number of gradient steps
Acyclicity constraint
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Les données ne révelent pas tout

Certaines relations causales laissent la méme signature dans les données

servicenow.

1.21
1.50

0.96

1.58
1.84

1.07

0.33
0.51

0.11

Classe d'équivalence de Markov

>

*

Tous ces graphes sont équivalents, mais un seul correspond & la réalite.

© 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved.
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Typing Assumptions Improve = N HQA%
Identification in Causal Discovery Nl et o Mol N e DR

ServiceNow Research

ServiceNow Research
viceNow Researc Sébastien Lachapelle

Perouz Taslakian Mila, Université de Montréal
Samsung AI Center Montreal

https://axiv.org/abs/2107.10703

Idée: Exploiter des connaissances a priori sur la nature
des variables pour réduire I'ambiguité
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Typing Assumptions Improve 31 & g 2
Identification in Causal Discovery | s | st susmin o

ServiceNow Research

ServiceNow Research
v W freseare Sébastien Lachapelle

Perouz Taslakian Mila, Université de Montréal
Samsung AI Center Montreal

https://axiv.org/abs/2107.10703
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Idée: Exploiter des connaissances a priori sur la nature
des variables pour réduire I'ambiguité
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Mila, Université de Montréal ServiceNow Research ServiceNow Research

ServiceNow R h
ervicelNow fiesearc Sébastien Lachapelle

Perouz Taslakian Mila, Université de Montréal
Samsung AI Center Montreal

https://axiv.org/abs/2107.10703

103 5
] B MEC
E t-MEC
102—:
g
(Vp)]
101 4
Identification!
100—: - - = =

T T T

10 20 30 40 50 60 70 80 90100
Vertices

Idée: Exploiter des connaissances a priori sur la nature
des variables pour réduire I'ambiguité

servicenow. © 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved. 51


https://arxiv.org/abs/2107.10703

Exploiter les modeéles de langage pour Al I
apprendre des structures causales Long et al. 2023 (en cours

/——_\»

Respiratory Lung

? Smoking——— .
aisease cancer
m Yes No v /
> Asbestos
:> GPT-3 :> > exposure
Model: GPT-4
a) Possible directed b) Evaluate the possibility ¢) Compare the GPT-3 prediction
arrow between X and Y. of an arrow with GPT-3. with the true structure. Which is more likely:
a) Asbestos exposure causes respiratory diseases
Source: Long et al. (2022), Can Large Language Models Build Causal Graphs? b) Respiratory diseases cause asbestos exposure?
a) Asbestos exposure causes respiratory diseases.
Asbestos is a naturally occurring fibrous mineral that was widely used in construction and
Id ée . N O U S exp ri m O ns beo U C O U p d ! inform aﬁo n C q U Sq Ie other industries due to its heat resistance, strength, and insulating properties. However,
: when asbestos fibers become airborne and are inhaled, they can become lodged in the
N\ . AN
a | ! a |d e d U Ia n g a g e. Les mOd eles d e Iq ng a g e lungs, leading to respiratory diseases such as asbestosis, lung cancer, and mesothelioma.
. . . . 2 The association between asbestos exposure and respiratory diseases is well-established
CO nh ennen T_ I | S d es connaissances causa I esu h | eS¢ in scientific literature. Respiratory diseases themselves do not cause asbestos exposure.
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Apprentissage de représentations causales

But: extraire des variables/relations causales d partir d'observations en haute dimension afin de permettre &

un agent de raisonner sur |'effet de ses actions.

Challenges

Process:

1 Autocorrelation

2 Time delays

3 Nonlinear dependencies
4 Chaotic state-dependence
5 Different time scales

6 Noise distributions

Data:

7 Variable extraction

8 Unobserved variables
9 Time subsampling
10 Time aggregation

11 Measurement errors
12 Selection bias

13 Discrete data

14 Dating uncertainties

Computational/statistical:

15 Sample size y
16 High dimensionality

17 Uncertainty estimation/

"
-7 months »

‘ :.‘-:{_ w _——

(T -5 t-4 =3 t-2 t-1 )
@ X [ @ @

{ J
J

-2 t-1 o\

s as

servicenow.

il

=

T
"»\ "‘»\\"\ﬁw"wj *”JJ \«“\‘-F‘J-‘\"
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\Jﬁ]

Source: Scholkopf et al. (2020)
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|dentification par blocs de variables de 3k 5 e
ConfUSion elll de médiqieurs Brouillard et al., 2023 (en cours)

Contribution: Nous ne cherchons pas a identifier tous les Z- et Z,,. Nous cherchons plutét & apprendre une
représentation qui ne mélange pas l'information de ces deux groupes de variables.

- nécessite des hypothéses moins fortes (plus applicable)
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Quand l'invariance revele la causalite

ERTY A -\ | S

Une application en génomique Godon et al., 2023 (en cours)

But: prédire la résistance aux antibiotiques et en
identifier les causes

v

servicenow. © 2023 ServiceNow, Inc. All Rights Reserved. 55



Quand l'invariance revele la causalite

PRV B -

Une application en génomique Godon et al., 2023 (en cours)

But: prédire la résistance aux antibiotiques et en
identifier les causes

)j

Complexité: Le graphe causal est ambigu et contient
des millions de variables.

& Selection
biases

T LT Mutations,
: e o (Oong
P Genes

phenotype

. k-mers (views
*._ of the genome)
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Quand l'invariance revele la causalite

Une application en génomique Godon et al., 2023 (en cours)

But: prédire la résistance aux antibiotiques et en Environnements multiples (hopitaux, pays, etc.)
identifier les causes

J Selection

biases

X E1l

Mutations,
Genes .

Complexité: Le graphe causal est ambigu et contient
des millions de variables.

Selection
biases

& Selection
biases

E2

Mutations, -
Genes .

Mutations,
3 Genes
e U T A Ny AP (T T N -t phenotype

U = > W, = Hypothése: les biais varient selon I'environnement,
' mais pas les relations causales.

of the genome)
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Quand l'invariance revele la causalite

R’Re S

Une application en génomique Godon et al., 2023 (en cours)

But: prédire la résistance aux antibiotiques et en Environnements multiples (hopitaux, pays, etc.)
identifier les causes

Selection _b
v @
Article | Open Access | Published: 11 March 2019

Interpretable genotype-to-phenotype classifiers with
performance guarantees
Comp|exifé: Le grgphe causall T T

Alexandre Drouin &, Gaél Letarte, Frédéric Raymond, Mario Marchand, Jacgues Corbeil & Francois D

des millions de val Laviclette

[T . Scientific Reports 9, Article number: 4071 (2019) | Cite this article

& Selection
biases

E2

Mutations, -
Genes -

Mutations,

Genes

phenotype

Hypothese: les biais varient selon |I'environnement,
mais pas les relations causales.

. k-mers (views
*._ of the genome)
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Les modeles de langage sont-ils capables de
raisonnement causal?

Uising cognitive psychologyto Understand « This observation suggests that the model was

GPT-3 not able to in corporate the additional
Marcel Binz & and Eric Schulz Authors Info & Affiliations informcﬂon O bOU-I- -I-he U nderlying Cqusql
Edited by Terrence Sejnowski, Salk Institute for Biological Studies, La Jolla, CA; received October 29, 2022; accepted November 27, 2022 . . .

B J ’ structure info its inference process [...] »

February 2, 2023 120 (6) e2218523120 = https://doi.org/10.1073/pnas.2218523120

i ?
Can Large Language Models Build Causal Graphs? « GPT-3’s level of accuracy in confirming an edge

connecting two variables in a DAG depends on the
language used to describe the relationship. »

Stephanie Long* Tibor Schuster Alexandre Piché
Dept. of Family Medicine, Dept. of Family Medicine, Mila, Université de Montréal
McGill University McGill University ServiceNow Research

Towards Understanding How Machines Can Learn

Causal Overhypotheses « [...] language models struggle when the hypotheses
are not given, and are not able to express uncertainty
about the causal structure in that case »

Eliza Kosoy"!, David M. Chan®*!, Adrian Liu', Jasmine Collins', Bryanna Kaufmann',

Sandy Han Huang?, Jessica B. Hamrick?, John Canny', Nan Rosemary Ke2, Alison Gopnik!
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Conclusion

Inférence causale: utiliser les données pour prédire I'effet d'actions

Données historiques: elles sont parfois abondantes, mais doivent étre utilisées prudemment

Ultimement, la recherche en inférence causale aidera d concevoir des agents capables de:
— Mieux comprendre un probleme de décision
— |dentifier les actions possibles

— Evaluer leur potentiel
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