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INTRODUCTION



« Mais, est-ce qu’il y a de l’IA dans vos robots ? » Cette question nous est régulièrement posée quand nous présentons nos robots humanoïdes au grand public. L’apparence sympathique des robots NAO et Pepper, développés par SoftBank Robotics, la société pour laquelle nous avons eu la chance de travailler ensemble, laisse présager que ces machines auraient non seulement des dehors humains, mais aussi une part de l’intelligence propre à l’espèce humaine. La question vient beaucoup moins naturellement en présence d’un robot aspirateur, qui intègre pourtant ce qu’on appelait « intelligence artificielle » dans les années 1980, ou d’un téléphone portable récent, qui ne recèle pas moins d’IA que nos robots, mais pour lequel il faut des efforts marketing démesurés pour convaincre les clients qu’ils en sont dotés.

Notre réponse, certes positive, est sans doute un peu décevante. Oui, nos robots sont dotés de fonctions développées à base de techniques informatiques faisant partie de ce qu’on appelle l’intelligence artificielle. Le fait que le robot puisse détecter et reconnaître un visage lui faisant face, qu’il puisse identifier les mots qu’on prononce devant lui et tenir un dialogue de quelques répliques, tout cela relève d’applications de ce que les informaticiens appellent l’intelligence artificielle. Un certain soulagement se fait alors sentir chez notre vis-à-vis (ces robots conçus en France, grâce à des capitaux japonais, sont bien au niveau technologiquement puisqu’ils « ont de l’IA ») en même temps qu’une petite frustration. Ce n’est pas vraiment cette intelligence-là qu’ils avaient en tête. Sans qu’ils se le soient clairement formulé, l’intelligence qu’ils espéraient (ou redoutaient) trouver dans nos robots était d’une autre nature, celle qu’on voit depuis longtemps dans les films de science-fiction. Une intelligence qui permettrait au robot d’échafauder des plans subtils pour améliorer notre quotidien (ou détruire l’humanité). S’appuyant sur une compréhension parfaite du contexte, une mémoire gigantesque et infaillible, une précision millimétrique du geste, le robot serait capable de vous préparer, avec les ingrédients disponibles dans votre cuisine, le repas parfait pour célébrer, le soir même, votre vingt-cinquième anniversaire de mariage. Il aurait, auparavant, vérifié dans votre agenda et celui de votre conjoint que vous n’avez pas d’obligations ce soir-là. Il s’assurerait que le menu prévu corresponde à vos goûts à tous les deux. Il commanderait les quelques ingrédients manquants et ouvrirait la porte au livreur (ou la fenêtre au drone) qui viendrait les lui apporter. Ce serait une expression positive d’une certaine forme d’intelligence pour notre robot. Sans lire les pensées des personnes qui nous demandent si notre robot est intelligent, nous en soupçonnons quelques-unes d’en avoir des plus inquiètes : est-ce que votre robot, s’il est très intelligent, ne va pas se lasser de me faire la cuisine, de vider mes poubelles et ne finira pas par se rebeller et m’étrangler pendant mon sommeil en maquillant son forfait sous l’allure d’un crime passionnel de mon conjoint parce que j’avais oublié de fêter notre anniversaire de mariage ?

 

Pour ébaucher une réponse, il faudrait d’abord répondre à la question qui sous-tend celle de notre dubitatif interlocuteur : « Qu’est-ce que l’intelligence artificielle ? » qui en induirait rapidement une autre : « Qu’est-ce que l’intelligence ? » Le Petit Robert (pour les plus jeunes, il s’agit d’une espèce de Wikipédia sur papier qui fonctionne même quand on n’a pas de wifi) indique d’ailleurs que l’intelligence artificielle est « une partie de l’informatique qui a pour but la simulation de faculté cognitives afin de suppléer l’être humain pour assurer des fonctions dont on convient, dans un contexte donné, qu’elles requièrent de l’intelligence ». Le même Petit Robert nous a dit auparavant que l’intelligence est : 1. « la faculté de connaître, de comprendre » ; 2. « l’ensemble des fonctions mentales ayant pour objet la connaissance conceptuelle et rationnelle (opposé à sensation et à intuition) » ; 3. « l’aptitude d’un être vivant à s’adapter à des situations nouvelles, à découvrir des solutions aux difficultés qu’il rencontre ».

Et nous solliciterons à nouveau Le Petit Robert pour qu’il nous parle de l’adjectif cognitif, très employé quand l’intelligence artificielle est évoquée. Robert nous dit qu’est « cognitif » ce « qui concerne la connaissance ». Il ajoute que les sciences cognitives sont « les sciences qui étudient les mécanismes de la connaissance (psychologie, linguistique, neurobiologie, logique, intelligence artificielle) ».

 

Ce recours au dictionnaire est donc lui-même un bon moyen d’appréhender ce qu’est, ou n’est pas, l’intelligence. Est-ce qu’une personne qui connaîtrait par cœur Le Petit Robert serait intelligente ? Elle serait dotée, pour sûr, d’une mémoire prodigieuse. On pourrait être tenté de la dire cultivée, mais cela garantirait-il son intelligence ? Le jeu Trivial Pursuit, qui consiste à répondre à des questions de culture générale, peut donner l’impression de jouer contre des amis très intelligents et très cultivés mais – sans remettre en cause par ailleurs leur discernement et leur érudition – ce sont surtout des joueurs invétérés qui ont fini par connaître toutes les réponses aux 2 400 questions d’une édition standard. De la même façon, il est désormais possible de donner à un robot une apparence d’intelligence en le connectant à une encyclopédie en ligne dont il lira les premières lignes quand un utilisateur lui posera une question sur un certain sujet. Cette forme d’intelligence, fondée sur la mémorisation de connaissances brutes, est la plus simple pour une machine qui n’oublie rien et qui, avec le recours aux services d’Internet, n’a même plus de soucis de place de stockage. Du temps où la mémoire d’un ordinateur était limitée à un support physique (disque plus ou moins dur), le nombre d’informations qu’il pouvait contenir était (un peu) contraint. Pour rappeler certains ordres de grandeur, un gros livre comme la Bible occupe 4 Mo (4 mégaoctets, soit 4 millions d’octets), un disque dur d’ordinateur contient de façon standard (à l’heure où nous écrivons ces lignes) 1 To (1 téraoctet), soit un million de mégaoctets, soit l’équivalent de 250 000 bibles. De quoi gagner souvent au Trivial Pursuit (si c’est une édition spéciale Bible ou si vous avez stocké autre chose que des bibles sur votre disque dur). Mais si votre ordinateur a accès à Internet, il avait déjà accès, en 2005 (c’est-à-dire lors de la préhistoire du Web) à 5 millions de téraoctets. Donc, en matière de quantité de connaissances, l’ordinateur – en tant que première forme d’intelligence artificielle – est bien armé. Certains chercheurs ont essayé d’évaluer combien un cerveau humain pourrait stocker d’informations en octets. Leur estimation donnerait 1 pétaoctet (Po), soit 1 000 téraoctets – 250 millions de bibles. Mais stocker est une chose, retrouver l’information qu’on cherche en est une autre. Pour l’être humain, la difficulté est parfois de retrouver une information alors qu’il sait qu’il l’a eue. Quand nous avons oublié un numéro de téléphone, est-ce parce qu’il s’est effacé de notre mémoire ou est-ce parce qu’il est rangé à un endroit qu’on ne retrouve pas ? Ou est-ce que notre inconscient préfère qu’on ne le voie pas ? Pour l’ordinateur aussi, l’indexation des données – qui permet de retrouver où sont rangées des informations – est un travail en soi : comment stocker une information pour la retrouver quand elle sera utile ? C’est ce que les moteurs de recherche font pour nous sur le Web. Une fameuse entreprise qui nous offre les services gratuits de son moteur de recherche est d’ailleurs à la pointe de l’intelligence artificielle. Retrouver une information est une chose, s’assurer qu’elle est juste en est une autre. En cherchant dans un dictionnaire, il est possible d’avoir confiance en ce qu’on trouve. En recherchant dans la Bible, il est permis d’être sceptique. Mais en cherchant sur le Web, il est nécessaire d’être méfiant. L’intelligence devrait nous distinguer du perroquet qui répète ce qui lui a été appris sans le comprendre.

 

L’intelligence n’est ainsi pas qu’une question de quantité de données mémorisées. Ce n’est pas non plus seulement une puissance de calcul dont on nous dit qu’elle double tous les dix-huit mois dans nos ordinateurs. Il y a bien longtemps que les ordinateurs calculent plus vite que nous mais on parle toujours au futur de la « singularité », ce moment où les ordinateurs seront « plus intelligents que les hommes ». Nous reviendrons en détail sur la singularité dans le chapitre qui pose la question de la supériorité de l’intelligence artificielle sur celle des hommes. Le fameux « test de Turing » est parfois mentionné pour évaluer l’intelligence d’un ordinateur. Ce test consiste à faire discuter une personne avec un interlocuteur qui peut être une autre personne ou un programme informatique. Si la personne qui passe le test ne s’aperçoit pas qu’elle a parlé avec une machine plutôt qu’avec un être humain, l’ordinateur a réussi, avec succès, le test de Turing. Ce test n’était, pour Turing lui-même, qu’une illustration de ce que poursuivait l’intelligence artificielle : imiter certains processus cognitifs de l’être humain – en l’occurrence, la conversation. Considérant les progrès des chatbots, qui seront présentés dans ce livre, les chercheurs en viennent à se demander si ce test est vraiment le bon pour juger de l’intelligence d’une machine.

 

Dans les chapitres qui vont suivre, nous présenterons des exemples de ce que peut ou pourra faire l’intelligence artificielle. Suivant Turing avec le cas de la discussion, nous pensons que ce sont par des exemples d’application de ces techniques informatiques qu’il est le plus facile de faire comprendre les formidables capacités de cette technologie mais aussi ses limitations, ses risques et les moyens de s’en protéger.





1.

L’ÉVOLUTION DE L’IA 
(ET SES LIMITATIONS ACTUELLES)


Les premiers pas

L’histoire de l’intelligence artificielle se confond avec celle de l’informatique, dont la fonction était, dès l’origine, de nous soulager de tâches cognitives jusque-là l’apanage des humains, notamment le calcul. Si l’expression « intelligence artificielle » a fait son apparition en 1956 lors d’une conférence organisée par les informaticiens John McCarthy et Marvin Minsky, on associe généralement la naissance de l’IA aux travaux d’Alan Turing, un brillant mathématicien anglais qui avait imaginé, dans les années 1930, le principe de programmes en montrant qu’il était possible de résoudre des problèmes mathématiques complexes en effectuant une série de tâches très simples. Turing avait donc inventé les algorithmes et les programmes avant même que les ordinateurs n’existent.

Pendant la Seconde Guerre mondiale, il dirige une équipe qui développe une machine capable de décrypter les messages codés de l’armée allemande. Ce fait d’armes, qui joue pour beaucoup aujourd’hui dans la renommée de Turing, est resté secret jusque dans les années 1970 et le mathématicien n’a été reconnu héros de guerre par la reine Élisabeth II qu’en 2013. Cependant, ce qui associe le plus Turing à l’intelligence artificielle est son fameux « test ». Comme on l’a déjà exposé plus haut, ce test propose d’évaluer la capacité d’une machine à se comporter comme un être humain en la faisant discuter avec une personne. Si la personne ne perçoit pas, lors d’une conversation de cinq minutes, qu’il est en présence d’une machine, cette dernière a validé le test. D’un point de vue pratique, la discussion se fait au moyen d’un clavier et d’un écran sur lequel s’inscrivent les propos échangés. Turing imaginait que ce test serait réussi par une machine dans les années 2000, mais aujourd’hui, en 2019, aucun programme informatique n’y est vraiment parvenu. Ce test reste assez sujet à caution : si les meilleurs programmes peuvent tromper des utilisateurs « naïfs », ils ne parviennent pas à tromper des spécialistes du domaine – sans forcément aller chercher les Blade Runners du film de Ridley Scott et du roman de Philippe K. Dick, capables de distinguer les robots humanoïdes des vrais humains grâce au questionnaire (imaginaire) de Voight-Kampff. Il est à noter que, pour réussir le test, une bonne astuce consiste, pour le programme informatique, à insérer, de temps en temps, des fautes de frappe dans ses réponses pour « faire humain ».

Dans la communauté scientifique de l’IA, le test de Turing n’est pas un sujet de recherche très important. Les chercheurs qui travaillent sur les moteurs de dialogue, comme les chatbots, ne cherchent pas, en effet, à tromper l’utilisateur humain mais à remplir une tâche qui consiste à comprendre au mieux les demandes de l’utilisateur et lui répondre de la façon la plus pertinente et la plus compréhensible possible. Alan Turing parlait d’ailleurs plus d’un « jeu d’imitation » pour illustrer ce que les machines seraient un jour capables de faire que d’un test destiné à évaluer la performance d’un programme.

 

Dans le panthéon des grands hommes de l’intelligence artificielle, William Grey Walter n’est pas le plus visité. Son travail apparaît plus généralement dans l’histoire de la robotique ou de la cybernétique (sans parler de celle de la neurophysiologie – son domaine d’expertise premier). Elmer et Elise, les « tortues de Bristol » qu’il a développées à partir de 1947, présentaient pourtant des comportements très similaires à ceux d’êtres vivants. Comme leur nom l’indique, ces petits objets mécaniques reproduisaient des comportements d’animaux plus que ceux d’humains – mais l’intelligence n’est pas l’exclusivité des êtres humains, après tout : certains oiseaux se fabriquent des outils pour récupérer de la nourriture inaccessible à leur bec, les dauphins ont développé un langage complexe, sans parler de l’intelligence collective des insectes. Ces petites bases mobiles étaient équipées de capteurs de lumière et de son et de deux roues motorisées. Leur cerveau électronique (il n’y avait pratiquement pas encore d’ordinateurs à l’époque, et surtout pas d’une taille assez réduite pour être portés par un si petit robot) contrôlait le mouvement des roues en fonction de la direction d’où la lumière était détectée. L’adaptation du mouvement selon des informations transmises par un capteur est une forme d’intelligence, dite réflexe, qui permet à bien des insectes d’avoir des comportements assez sophistiqués comme de retrouver leur chemin sans GPS ni carte Michelin. Là où le travail de Walter devient encore plus intéressant, c’est qu’il associe l’information de son à celle de la lumière. Le système va donc associer, quand ils surviennent ensemble, le son et la lumière. Cette association sera suffisamment forte pour que le robot finisse par réagir au son seul, même quand il n’est pas accompagné de lumière. Le robot se dirigera alors vers la source sonore bien qu’il n’ait été « dressé » que pour se diriger vers une source lumineuse. Sur ses tortues, William Grey Walter a reproduit le célèbre réflexe conditionné que Pavlov (et son chien) avait mis en évidence. Certes, le déclenchement d’un réflexe conditionné, surtout chez les humains, n’est généralement pas catalogué comme une preuve d’intelligence, c’est la raison pour laquelle Elmer et Elise ne sont pas restées dans l’histoire de l’intelligence artificielle. Mais on rencontre dans cette expérience au moins deux concepts qu’on retrouvera plus tard dans la « vraie » IA. D’abord, la conception d’une machine s’inspire du fonctionnement du cerveau (fût-il reptilien) comme les réseaux de neurones informatiques s’inspireront des neurones biologiques1.

Ensuite, l’association progressive du son et de la lumière quand les stimuli sont simultanés est une sorte d’apprentissage, principe qui deviendra essentiel dans l’IA de la deuxième partie du XXe siècle. Pour conclure sur le côté subjectif de la citation de William Grey Walter dans ce livre sur l’IA, il faut avouer qu’un des auteurs du livre que vous avez sous les yeux s’est découvert à 16 ans une passion pour la robotique et l’intelligence artificielle en bricolant, sans le savoir, une petite machine ressemblant un peu à une tortue de Bristol…

Les premières promesses

Entre les années 1960 et jusqu’au milieu des années 1970, la communauté de l’intelligence artificielle est florissante et les financements sont importants tant les promesses que les chercheurs font sont enthousiasmantes : l’intelligence artificielle pourra interpréter et traduire le langage naturel (comprendre une question posée en chinois, la répéter en français et retraduire, en chinois, la réponse qui lui aura été donnée en français), résoudre des problèmes mathématiques jusque-là inaccessibles aux humains, ou encore battre n’importe qui aux échecs. Si des avancées majeures ont effectivement lieu dans tous ces domaines avant 1975, il n’est alors pas encore possible d’atteindre les résultats que les scientifiques avaient fait miroiter. C’est un peu le destin du chercheur dans bien des domaines : il doit faire rêver ses financeurs en promettant des résultats spectaculaires et faciles à comprendre, quitte à avouer, une fois le financement obtenu et la durée du projet écoulée, que le problème était finalement plus compliqué que prévu et qu’il va falloir plus de temps… et plus de financement. Les difficultés rencontrées dans les années 1970 avaient quelques origines théoriques mais étaient surtout dues, pour une bonne part, à des limitations en matière de puissance de calcul que les ordinateurs pouvaient alors fournir. Les financeurs de l’IA (principalement les armées américaine et britannique) ont fini par se lasser de remettre au pot et la recherche dans le domaine a connu son premier « hiver », une hibernation qui a duré jusqu’au début des années 1980.

 

À cette période, un nouvel outil apparaît pour doter les machines de raisonnements proches de ceux de l’humain : les systèmes experts. Leur principe était de formaliser la connaissance de spécialistes d’un domaine précis sous forme de règles exprimées dans son propre langage. Par exemple, dans le domaine médical, une règle peut relier une observation à un diagnostic : « si le patient a une forte fièvre, une fatigue intense, des maux de tête, des courbatures, des frissons, alors il a la grippe ». Cette règle s’appuiera sur d’autres règles : « si la température est aux alentours de 39 °C, alors la fièvre est forte » ; « si le patient dort plus de 18 heures par jour et qu’il n’est pas un nourrisson, alors sa fatigue est intense ». La capacité des systèmes informatiques à évaluer des conditions pour en tirer une déduction n’est pas née dans les années 1980, elle est inhérente à la programmation depuis ses origines, même bien avant Turing. Ce qui est nouveau dans les systèmes experts, c’est que les conditions ne portent pas seulement sur des valeurs numériques mais sur des concepts qui sont familiers à l’expert du domaine, ce qui va lui permettre de décrire, dans son langage de spécialiste (et sans avoir à apprendre un langage informatique), toute sa connaissance à une machine qui sera capable de se servir de cette connaissance. Pour prendre un exemple très simple, celui des tortues de Bristol, voilà comment un programme informatique classique serait écrit :

 

Faire en boucle

    X : = lumière_detectée()

    Si X est vrai alors

           Y : = direction_lumière()

           V_droite := V0 – Y/128 * V_rot

           V_gauche := V0 + Y/128 * V_rot

    Sinon

           V_droite := -V_rot

           V_gauche := V_rot

    Fin si

    Exécuter (V_droite, V_gauche, 2)

Fin de boucle

 

Cet algorithme décrit le comportement de la tortue qui va moduler la vitesse des moteurs de ses roues de droite et de gauche pour s’orienter vers la lumière détectée ou tourner sur place si elle ne détecte pas de lumière2.

 

Un spécialiste du pilotage de tortue de Bristol ne sera pas forcément un informaticien et aurait expliqué son expertise de la façon suivante :

« si je ne vois pas de lumière, je tourne sur place jusqu’à en voir une » ;

« si je vois une lumière à droite, j’avance vers elle en tournant à droite » ;

« si je vois une lumière à gauche, j’avance vers elle en tournant à gauche ».

 

L’expert a pu décrire son savoir-faire dans son langage à lui, sans se perdre dans la syntaxe plus ou moins absconse d’un langage informatique et sans prendre la responsabilité d’introduire des bugs au passage. Le principe des systèmes experts est donc de focaliser l’expert sur son expertise et de laisser l’exploitation informatique de cette expertise à des informaticiens. Dans le cas très simple qui est décrit ici, une approche classique de l’informatique dirait : le spécialiste a donné le cahier des charges du pilotage, sous forme de règles, et un informaticien a écrit le programme présenté ci-dessus pour l’implémenter sous la forme d’un logiciel. Mais toute l’astuce du système expert est qu’il s’appuie sur un interpréteur de règles qui est programmé une fois pour toutes et indépendamment de la nature et du contenu des règles qu’il doit traiter. Si l’expert rajoute des règles dans son langage à lui (« s’il y a des lumières à droite et à gauche, j’avance vers celle qui me fait le moins tourner »), il n’y a pas de développement informatique supplémentaire pour modifier l’interpréteur de règles. Ce système est potentiellement très puissant car les experts peuvent enrichir la base de règles au fur et à mesure de leurs découvertes et de la compréhension de leur domaine.

Les systèmes experts peuvent fonctionner en « chaînage avant » : quand ils ont toutes les informations nécessaires à leur prise de décision, ils délivrent leur verdict – « vous avez la grippe ». Mais généralement, au début de l’expertise, toutes les informations nécessaires ne sont pas toujours disponibles. Le système va donc fonctionner en « chaînage arrière », pour vérifier si vous avez la grippe, le système va analyser les conditions qui lui permettent de le conclure et s’il lui manque des informations, il va vous les demander : « Avez-vous de la température ? » Dans le cas d’un diagnostic médical, on voit bien que si le système doit tester toutes les maladies possibles, il va poser beaucoup de questions dont certaines risquent d’agacer le patient qui a une jambe cassée et à qui on demande s’il tousse. Le chaînage arrière doit donc être fait intelligemment, en n’envisageant que les cas dont on peut deviner qu’ils sont les plus probables, pour ne pas se perdre dans les innombrables cas que l’expert aura été capable de décrire.

 

Les systèmes experts ont connu leur heure de gloire dans les années 1980 dans les domaines du diagnostic médical, des assurances ou encore des banques pour évaluer les meilleurs contrats. Ils ont commencé à mettre en évidence l’importance de la modélisation de la connaissance. En détaillant son savoir-faire dans un système expert, l’expert formalise sa valeur, la stocke et la rend opérationnelle (plus qu’en l’écrivant dans un livre) et peut démultiplier le nombre de ses interventions. Mais on s’aperçoit aussi que le nombre de choses que le système doit savoir s’accroît de façon tentaculaire. Il y a des connaissances très simples, de bon sens, qu’un expert ne considère pas comme relevant de son expertise, mais qu’il faut quand même expliquer au système : le fait qu’il fasse froid l’hiver, que l’on puisse attraper des coups de soleil en été, que l’on aille plus à la piscine l’été et davantage au ski en hiver… Des initiatives ont été lancées pour construire des « ontologies », des descriptions du monde qui se voulaient les plus complètes possible. Il fallait décrire ce qu’étaient les meubles, à quoi ils servaient, où on les trouvait, mais aussi expliquer ce qu’était une maison, un appartement, des pièces, les relations entre les membres d’une famille, le rôle des animaux… Le système informatique est en fait comme un extraterrestre qui découvrirait notre planète et à qui il faudrait tout expliquer. Cela a été une des raisons des limitations des systèmes experts. Les bases de connaissances dont ils avaient besoin devenaient énormes, ardues à compléter. Les éventuelles contradictions qu’on pouvait y intégrer finissaient par être difficiles à repérer. Et il s’avérait que sur des tâches très simples, ils n’étaient pas toujours les meilleurs outils. Par exemple, quelles règles peut-on donner pour qu’un système expert distingue un visage d’homme d’un visage de femme ? L’être humain fait ça assez bien, dans la plupart des cas, mais il est, en général, bien mal à l’aise pour expliquer sur quels indices il s’est fondé pour donner son verdict. Les systèmes experts ont donc atteint une limite à leur usage et l’intelligence artificielle a traversé une nouvelle période creuse entre le milieu des années 1980 et celui des années 1990.

L’avènement de l’apprentissage automatique

Alors que l’an 2000 approchait, les ordinateurs gagnaient inexorablement en puissance de calcul. Confirmant l’intuition de Gordon E. Moore, l’un des fondateurs d’Intel, la rapidité et l’intégration des microprocesseurs, ces composants électroniques capables d’effectuer les milliers d’opérations décrites dans les programmes informatiques, ont crû de façon exponentielle depuis leur invention en 1971.

Comme toute bonne exponentielle, cette croissance a donc été d’abord satisfaisante, puis impressionnante pour devenir spectaculaire. Cela a rendu possible la programmation d’idées que les chercheurs avaient depuis un moment mais qui n’étaient pas réalisables sur les ordinateurs dont ils disposaient à l’époque – ce qui avait provoqué le premier « hiver » de l’IA que nous évoquions. En outre, le développement de l’informatique auprès du grand public a aussi fait accroître de façon tout aussi exponentielle la quantité de données que les disques durs puis les serveurs informatiques ont dû (et pu) stocker. Or, quand un scientifique a beaucoup de données et qu’il dispose du moyen de les traiter, une idée lui vient rapidement à l’esprit : faire des statistiques à partir de ces données. Grâce à toutes les informations apportées par ces données, il existe un moyen de faire des corrélations pour identifier comment elles sont reliées entre elles. Par exemple, en analysant des milliers d’images dont on sait qu’elles représentent des visages de femmes et des milliers d’autres représentant des visages d’hommes, il est possible d’identifier des similarités dans ces deux ensembles et surtout des différences qui permettent de les séparer en deux groupes distincts. Quand une nouvelle image de visage est soumise au système, celui-ci pourra l’analyser pour étudier s’il présente plus de similarités avec les photos du groupe de femmes ou avec celles du groupe d’hommes. Cela lui permettra de déterminer le genre du visage.

La différence fondamentale avec les systèmes à base de règles, c’est que la connaissance de la différence entre un visage d’homme et un visage de femme n’est pas formalisée dans des phrases intelligibles à l’être humain, mais dans un calcul statistique. Si on demandait à l’ordinateur d’expliquer les raisons de son choix, il dirait : « Compte tenu de tous les exemples que vous m’avez montrés avant, ce visage doit être celui d’un homme. » À ce titre, l’intelligence artificielle se rapproche de la nôtre : nous aussi nous sommes bien incapables de dire comment nous aurions fait cette distinction. De la même façon que nous avons, depuis notre petite enfance, appris à reconnaître les visages d’hommes des visages de femmes, l’ordinateur a appris, quasiment tout seul, sans que nous lui expliquions comment faire, à les distinguer. C’est l’origine de cette nouvelle étape dans l’intelligence artificielle que les Anglo-Saxons appellent le machine learning et qui est généralement traduit paresseusement en français par « apprentissage machine » et plus élégamment (mais ça fait moins moderne) par « apprentissage automatique ». C’est le sujet qui a sorti l’intelligence artificielle de son sommeil et qui fait qu’aujourd’hui, elle est devenue incontournable.

 

Si le principe de l’apprentissage automatique est facile à comprendre pour un être humain (« je te montre des exemples et après tu te débrouilles tout seul »), l’implémentation sous forme d’un programme informatique va du compliqué à l’inextricable et les outils mathématiques mis en œuvre se rencontrent entre bac + 3 et bac + 153. Cela dit, même pour un humain, la généralisation à partir de quelques exemples n’est pas toujours évidente. Le désespoir du lycéen devant un exercice de maths à la maison alors qu’il en a fait un similaire en cours (les pièces défaillantes d’un stock ayant juste été remplacées par des employés de bureau malades dans l’énoncé d’un problème de statistique) en est une illustration parfois crispante pour le père de famille. Alors pour une machine, on peut comprendre que ce soit encore plus compliqué.

 

Derrière l’apprentissage automatique, il y a donc des techniques mathématiques et algorithmiques dont certains noms sont connus, souvent en anglais, du grand public, comme le deep learning (l’apprentissage profond), le reinforcement learning (apprentissage par renforcement) ou la programmation génétique. Ces termes frappent les esprits – à l’instar des fameux « réseaux de neurones », qui sont eux-mêmes des outils utilisés dans les techniques d’apprentissage profond – notamment parce qu’ils évoquent la neurologie, la psychologie et entretiennent un supposé flou sur la limite entre l’humain et la machine. D’autres techniques comme les « arbres de décision » (qui deviennent des forêts aléatoires, random forests, quand ils se multiplient), la « mixture gaussienne », les « k-plus proches voisins », les « machines à vecteur de support » ou encore les « chaînes de Markov cachées » ne sont pas dénuées non plus d’une certaine poésie dans leur dénomination mais sont moins connues alors qu’elles rendent encore bien des services. Nous ne rentrerons pas ici dans le détail de toutes ces techniques (des explications en vidéo sont disponibles sur Internet pour le lecteur passionné), mais il y a quelques grands principes qui permettent de s’y retrouver.

 

Ainsi, l’apprentissage automatique repose sur l’exploitation d’exemples accumulés dans des bases de données pour en déduire des conclusions sur une nouvelle situation. Nous avons déjà évoqué la reconnaissance du genre d’un visage, mais on peut aussi citer la reconnaissance d’objets, d’animaux, de plantes dans les images. Le traitement d’images, en général, c’est-à-dire la capacité d’une machine à interpréter ce qui est représenté sur une photo ou dans une vidéo, est l’application phare de cette nouvelle intelligence artificielle. Cela s’explique par plusieurs raisons. D’abord, c’est un besoin exprimé depuis longtemps par l’industrie. Le contrôle visuel de pièces en sortie de production, l’exploitation des caméras de surveillance, l’indexation de bases de données d’images sont autant d’applications qui ont fait émerger ce besoin. Et d’un autre côté, la prolifération des caméras dans notre quotidien, notamment sur nos téléphones portables, fait que le nombre d’images disponibles a non seulement explosé mais a aussi été mis à disposition du plus grand nombre, via les sites Internet et les réseaux sociaux. Pour les chercheurs, toutes ces images mises à leur disposition ont été une manne tombée du ciel. Il n’est donc pas étonnant que ce soient les entreprises qui ont le plus facilement accès à toutes ces images (les fournisseurs de services sur Internet) qui soient devenues, aussi, les leaders de la recherche dans ce domaine. Mais au-delà du traitement d’images, les champs d’application de l’apprentissage automatique sont innombrables : la compréhension de la parole, les diagnostics médicaux, la prévision et la détection de pannes, la gestion des portefeuilles boursiers, etc.

Pour la très grande majorité de ces cas, l’apprentissage des machines est supervisé. Dans les exemples qui sont donnés à la machine, on lui indique les informations dont elle dispose en entrée et on lui indique aussi, pour chaque exemple, la réponse qu’elle doit trouver. Ainsi, chaque photo de femme fournie au système sera étiquetée « femme ». Cette étape, que l’on appelle « labellisation des données », est cruciale mais aussi très coûteuse en main-d’œuvre. Pour entraîner une intelligence artificielle, il faut des milliers d’heures de travail humain pour lui expliquer ce qu’elle doit faire. Des entreprises se sont spécialisées dans ce domaine : vous leur transmettez vos données et une liste de « labels » qu’elles doivent leur attribuer et, après quelques jours et le recours à de la main-d’œuvre localisée dans des pays où elle ne coûte pas trop cher, elles vous renvoient vos données « labellisées » ; votre travail de mise au point de votre IA peut commencer. Par exemple, Amazon propose un service nommé « Mechanical Turk4 » pour faire annoter (traduction élégante mais moins vendeuse de « labelliser ») ses données. N’importe qui peut alors proposer ses services et, moyennant quelques dixièmes de centimes par annotation, participer à la constitution de bases de données labellisées. Les géants du numérique ont même trouvé des idées pour faire labelliser gratuitement des images, par exemple en proposant aux utilisateurs de mettre des indications sur les photos qu’ils publient (« Mariage de Julie » « Coucher de soleil à Maubeuge » « Nouvelle voiture de Raymond »…). Officiellement, c’est pour commenter ou retrouver des images mais, techniquement, c’est de la labellisation gratuite.

 

Une fois que ces données sont annotées, différents types d’algorithmes peuvent être utilisés pour les exploiter et être capables de répondre à une requête nouvelle en s’appuyant sur les exemples disponibles. Nous n’en évoquerons que deux qui nous permettront d’identifier la spécificité du fameux deep learning dont on entend tant parler.

 

La première famille est ce que nous pourrons appeler l’apprentissage classique. Elle est en fait très proche de méthodes statistiques assez anciennes. En s’appuyant sur des informations ciblées disponibles dans les données, le système va déterminer une corrélation entre la valeur de ces informations et la réponse à en tirer. Par exemple, dans le domaine médical, les données concerneront l’âge du patient, son sexe, le résultat de ses analyses de sang, ses constantes (pouls, tension) et, en analysant ces données sur tous les exemples disponibles, il sera possible de dire que, compte tenu de son état actuel, les risques pour que cette personne fasse un accident vasculaire cérébral ou ait un cancer sont plus ou moins élevés. Cela pourrait se faire avec un système à base de règles, comme décrit plus haut, mais les méthodes statistiques peuvent mettre à jour des règles que les experts n’avaient pas encore identifiées. Et la quantité de données fournies par les exemples permettra sans doute d’avoir beaucoup plus de finesse dans la description des corrélations entre les informations sur le patient et ses risques de développer une maladie. Au passage, on remarque que cette idée de règle permettant de tirer des conclusions à partir d’informations disponibles disparaît. C’est un calcul statistique qui donne la réponse, pas une règle. De façon un peu ironique, les spécialistes de l’IA appellent « modèle » la base statistique qu’ils ont construite à partir des exemples et qui permet au logiciel de tirer une conclusion. Certes, ce logiciel permet de simuler le vivant (au moins une partie) en prévoyant l’évolution d’un état de santé, mais sans vraiment expliquer les rapports de cause à effet qui relient la condition du patient à l’évolution de sa santé. Pour prendre un autre exemple, si on entraînait un tel système à prévoir la vitesse à laquelle tombe une balle en lui montrant des tas de films de balles qui tombent, le système pourrait prévoir, avec une grande précision, l’évolution de la vitesse de la balle au fur et à mesure de sa chute. Mais le système n’aura aucune idée de ce qu’est la gravité. Tout ce que nos professeurs de physique nous ont inculqué sur les équations régissant la chute des corps sera inconnu de l’intelligence artificielle qui dira, comme une personne ayant séché tous ses cours de physique mais très observatrice : « Quand on lâche une balle, elle tombe vers le bas en allant de plus en plus vite. » D’un certain côté, cette façon statistique de représenter le monde est un peu décevante : on ne cherche plus vraiment à le comprendre mais juste à l’imiter. D’un autre côté, c’est aussi un moyen de modéliser et donc de prévoir des phénomènes dont on n’a pas encore compris tous les mécanismes internes. Les statistiques aideront les chercheurs à creuser dans la bonne direction pour améliorer la compréhension du monde.

 

Avec le deep learning, la seconde méthode d’apprentissage que nous décrirons ici, l’IA s’éloigne encore un peu plus de notre mode de raisonnement. Ici, l’informaticien ne va même plus dire au système quelles informations il faut regarder plus particulièrement dans les données qu’on lui fournit. Pour reprendre l’exemple précédent du diagnostic médical, on ne demanderait plus au système d’identifier les risques de maladie à partir de mesures sélectionnées par les médecins (l’âge du patient, son sexe, le résultat de ses analyses de sang, son pouls et sa tension) mais à partir de tout ce qu’on peut recueillir sur le patient (en considérant que de telles informations soient disponibles quelque part) : non seulement les éléments précités mais aussi, par exemple (en caricaturant), la couleur de ses yeux, la longueur moyenne de ses ongles, sa ville de naissance, le prénom de sa grand-mère, l’âge du mariage de son frère, la marque de sa première voiture, son numéro de sécurité sociale, son numéro de téléphone, etc. La force du deep learning est qu’il va être capable, automatiquement, de sélectionner les informations qui sont vraiment utiles pour tirer un diagnostic. Évidemment, il y a peu de chances que le numéro de téléphone soit vraiment discriminant pour prévoir les risques de maladie. En revanche, on découvrira peut-être que les personnes nées dans une certaine ville sont plus fréquemment victimes d’une sorte particulière de cancer (ce qui aidera à identifier une décharge sauvage de déchets toxiques près de la ville en question), ou que les personnes aux yeux bleus ont, plus souvent que les autres, une crise cardiaque un mardi entre 14 heures et 16 heures (ce qui serait probablement très difficile à expliquer). Cet exemple, encore une fois assez outrancier, cherche à bien montrer la nouveauté de cet apprentissage : il peut remettre en question les indices habituellement utilisés ou en identifier d’autres pour tirer une conclusion. Comme nous le disions, c’est dans le domaine du traitement d’image que le deep learning a montré sa plus grande utilité. Avant cette technique, les systèmes de reconnaissance de contenu des images s’appuyaient sur des caractéristiques décelables dans les images : les couleurs, les contours, des points particuliers où les variations de contours ou de couleurs étaient notables. De la même façon que l’âge, le sexe, les analyses de sang, le pouls et la tension « résumaient » un patient dans notre premier système de diagnostic médical, ces points caractéristiques résumaient l’image, avec bien sûr, au passage, beaucoup de perte d’informations. Le deep learning va être chargé de trouver lui-même ce qui est intéressant dans une image. Bien sûr, il trouvera aussi que les contours et les couleurs sont intéressants, mais il pourra aussi trouver d’autres indices plus difficiles à exprimer dans notre langage de tous les jours, mais qui lui seront très utiles. Après avoir analysé des millions d’images annotées, le deep learning est capable d’y reconnaître des petits chats, des avions de chasse, des voitures, des fleurs, etc. C’est principalement grâce aux puissances de calcul des ordinateurs d’aujourd’hui (mais aussi à l’ingéniosité de brillants chercheurs) qu’il est possible de laisser le système essayer toutes les possibilités, toutes les hypothèses pour trouver les indices les plus significatifs. C’est comme cela que l’IA est sortie de sa seconde hibernation pour proposer toutes les applications dont nous allons parler par la suite.

La puissance du deep learning vient de sa capacité à traiter des masses énormes de données désormais disponibles grâce à notre société numérique qui stocke sur les réseaux des téraoctets de textes et de photos. C’est la raison pour laquelle il est souvent dit que la donnée est le nouvel or. Mais avoir de la donnée ne suffit pas, il faut également savoir bien s’en servir. L’intérêt d’un système de deep learning est de pouvoir, par exemple, reconnaître des objets dans des images dont on ne connaît pas le contenu. Pour cela, le réseau va être entraîné avec des images annotées, mais pas avec toutes les images annotées dont on dispose, seulement avec 80 %. Quand l’apprentissage aura permis de reconnaître correctement le contenu de ces images (la réponse donnée par le réseau correspond à l’annotation manuelle), le réseau sera testé sur les 20 % d’images restant et n’ayant pas participé à l’apprentissage. Le succès du réseau sera évalué sur ses performances sur ces images qu’il n’avait jamais vues. Il pourrait, en effet, être facile pour le réseau d’avoir « appris par cœur » les bonnes réponses pour la base d’apprentissage mais, n’ayant absolument pas généralisé son interprétation, être incapable de reconnaître le contenu d’une image qu’il n’aurait jamais vue. Un réseau bien entraîné, en revanche, en sera capable.



En quoi le deep learning est-il deep ?



Le deep learning utilise le principe du réseau de neurones. Un réseau de neurones informatique est une façon de modéliser une suite de calculs. La première couche de neurones récupère les informations disponibles : un neurone de cette couche reçoit l’âge du patient, un autre son sexe (1 pour « mâle », 2 pour« femelle »), le troisième son poids, les suivants les différents résultats de l’analyse de sang et ainsi de suite.

Cette première couche transmet les valeurs récupérées aux neurones d’une deuxième couche qui vont en faire une somme pondérée. Par exemple le premier neurone de la deuxième couche va calculer 10 % de l’âge, y ajouter 15 % du taux de glycémie, 28 % du taux de glucides, 22 % du poids, etc. ; le deuxième neurone de la deuxième couche va appliquer d’autres proportions (5 % de l’âge, 19 % de glycémie, 13 % de glucides, 14 % du poids, etc.), et ainsi de suite pour des dizaines de neurones de cette deuxième couche qui vont tous appliquer des proportions différentes.

Pour commencer le processus, toutes les proportions sont fixées aléatoirement. La quantité ainsi calculée par chacun des neurones de la deuxième couche est transformée par une fonction non linéaire avant d’être transmise aux neurones de la troisième couche. Chacun des neurones de la troisième couche applique le même traitement à ce qu’il reçoit (application de coefficients de pondération, puis d’une fonction non linéaire, par exemple qui met à zéro toutes les valeurs négatives, sur le résultat) avant de passer à la couche suivante et ainsi de suite jusqu’à la dernière couche.

Dans la dernière couche, il y aura autant de neurones que de maladies que l’on veut reconnaître. Le rôle de l’apprentissage sera de régler les proportions de chaque neurone de chaque couche pour que le neurone de la dernière couche qui obtient le plus gros score soit celui de la maladie qui correspond aux informations données à la première couche. Pour l’exemple donné, où les données à utiliser sont bien identifiées, 3 ou 4 couches de neurones suffiront probablement. Dans le cas du traitement d’image, où il faut reconnaître des objets, des animaux ou des personnes dans une photo, il faudra une quinzaine de couches. C’est pour cela que le réseau est dit profond : l’information doit remonter toutes ces couches pour être reconnue. 





Autre précaution à prendre lors de l’apprentissage : veiller à ne pas introduire de biais. Un exemple célèbre est relatif à la reconnaissance des chars d’assaut américains et russes (allez savoir qui a besoin de ce genre de reconnaissance). À partir d’un corpus d’images de chars des deux pays, correctement annoté, l’apprentissage s’est bien passé sur 80 % des images, puis le réseau a donné de très bons résultats sur les 20 % d’images qu’il n’avait jamais vues. La méthodologie avait été respectée, le système était bon pour le service (militaire, probablement). Néanmoins, une fois en service, dans un pays plutôt désertique, le système de reconnaissance a donné de nombreuses mauvaises réponses. Il était particulièrement incapable de reconnaître les chars russes, alors qu’il les reconnaissait très bien en laboratoire. Une comparaison des photos prises sur le terrain à celles utilisées dans le corpus a permis de comprendre. Presque toutes les photos de chars russes utilisées dans le corpus d’apprentissage étaient sur fond de paysage enneigé alors que les photos des chars américains étaient prises dans des environnements secs. En fait, le système avait appris à reconnaître le paysage derrière le char et non le char lui-même. C’est ce qui est appelé un biais d’apprentissage. Cela paraît bête, après coup et sur un cas aussi simple, mais un biais peut être beaucoup plus difficile à repérer lorsqu’il s’agit d’un biais culturel dont le collecteur de données n’a sans doute pas conscience lui-même. Cela fera partie de son expertise de chercher à les éviter dans le corpus qu’il recueille.

 

Pour compléter ce point rapide sur la présentation de quelques aspects techniques d’intelligence artificielle, nous parlerons de l’apprentissage non supervisé. Les techniques présentées plus haut reposent sur des exemples donnés au logiciel pour qu’il se crée un modèle du monde lui permettant de relier des informations d’entrée (par exemple, une image) et une conclusion en sortie (l’image représente un chat). La supervision de l’apprentissage vient du fait que le « formateur » indique au système, dans chaque exemple, ce qu’il doit y trouver. C’est ce qu’on appelle la « vérité terrain ». Ce travail est fastidieux et nécessite l’aide des fameux Turcs mécaniques ou autres astuces. Les chercheurs ont alors voulu développer une IA qui pourrait apprendre de façon autonome, sans que l’homme ait à lui dire quelles sont les bonnes réponses. Dans ces conditions, comment la machine sait-elle si elle a trouvé la bonne réponse, nous demanderez-vous ? En fait, on demande à l’IA de trouver des solutions qui respectent certaines contraintes. Par exemple, on peut lui demander de classer des sortes de fleurs pour qu’elles soient dans des catégories le plus distinctes possible sans lui dire, à l’avance, que telle espèce doit aller avec telle autre. L’ordinateur générera sa propre classification qui ne correspondra pas forcément à celle qu’un botaniste aurait faite. Cela peut également être utilisé pour compresser des données. La compression d’images est une fonction cruciale pour offrir des transmissions rapides de vidéos par exemple. On peut demander à une intelligence artificielle de se débrouiller pour comprimer des images au maximum tout en gardant le plus d’information possible. Le programmeur de l’IA n’aura pas indiqué l’image comprimée qu’il attendait en sortie mais juste la taille souhaitée de l’image comprimée.

En fait, ce courant de recherche est en de nombreux points similaire à celui qui s’intéresse au processus de développement chez l’enfant. Tout au début de sa vie, quand un bébé apprend à bouger, à saisir des objets, il n’a pas vraiment de but. Il remue les bras, les jambes, la tête et découvre, petit à petit, que cela a un effet sur sa position (il peut rouler sur le côté pour tomber de la table à langer), sur son environnement (il peut faire tomber une lampe en tirant sur un fil) tout en provoquant des hurlements autour de lui. Le bébé explore les capacités de son corps, sans but véritable, et en retient plus ou moins consciemment les conséquences. Heureusement ou malheureusement, les parents ne supervisent pas tous les premiers mouvements de leur bébé. Même s’ils enregistrent tout sur leur téléphone portable, envahissent les réseaux sociaux avec ces vidéos en les annotant de commentaires émus, ces données labellisées ne sont pas fournies au bébé pour qu’il apprenne ce qu’il fait. Certes, après quelques mois, les retours des parents sur les agissements du bébé (sous forme de cris, de tape sur les doigts, de privation de dessert, d’argent de poche, d’utilisation de la voiture familiale, etc.) seront une forme de supervision qui sera, plus ou moins, prise en compte pour l’apprentissage, mais dans les tout premiers mois, ils auront peu d’effet5. Le bébé se débrouille tout seul. C’est ce mécanisme d’apprentissage autonome que les chercheurs essayent de reproduire, notamment dans le courant de la robotique développementale dans lequel les robots vont découvrir eux-mêmes, comme les bébés, le monde dans lequel ils évoluent et comment s’y débrouiller. Pour illustrer les travaux de ce domaine, nous citerons une expérience réalisée par le AI Lab de Softbank Robotics. Prenez un robot mobile qui se déplace de façon aléatoire dans son environnement. Il choisit une direction au hasard, avance dans cette direction pendant quelques secondes puis s’arrête, choisit une autre direction et avance à nouveau. Le robot va faire cela pendant des heures. Pendant tous ses déplacements, il va aussi noter les informations que lui donnent ses capteurs de proximité (qui lui disent s’il est plus ou moins proche d’un obstacle). Grâce à des outils statistiques, le robot va peu à peu s’apercevoir qu’il y a un lien entre l’évolution des données des capteurs et le mouvement qu’il a effectué : dans un cas simple, quand le robot avance en ligne droite vers un mur, la distance mesurée à l’avant diminue. Mais parfois le robot n’est pas perpendiculaire au mur (la distance ne diminue pas à la même vitesse), parfois le robot est déjà en contact avec le mur (la distance ne bouge pas du tout même si les roues tournent). Au cours de cette expérience, le robot doit donc apprendre les effets de ses mouvements sur ses capteurs, le concept de contact mais aussi, au passage, la forme de la pièce dans laquelle il se déplace. Une fois que le robot se sera construit ces modèles de lui et du monde, nous pourrons lui demander de se rapprocher d’un mur, sans rentrer en collision avec lui. Le robot saura exactement quelles commandes envoyer à son système de locomotion en prenant en compte les données des capteurs pour réaliser l’ordre demandé. C’est donc juste l’apprentissage qui est non supervisé mais une fois l’apprentissage réalisé, le robot est supervisé et obéit aux ordres qu’on lui donne. L’intérêt de ce type de travaux est d’une part de modéliser ce qu’est un apprentissage mais aussi d’espérer que le robot trouve tout seul la meilleure façon d’utiliser les capteurs et les moteurs dont il est doté, sans passer par une modélisation « anthropocentrée » qui essaye de reproduire la façon dont nous, humains, gérons le monde qui nous entoure avec les capteurs dont nous disposons. Un chercheur prenait l’analogie du vol des chauves-souris. Si nous devions expliquer à une chauve-souris comment utiliser son radar naturel pour voler, nous serions sans doute bien démunis car nous n’avons aucune expérience de ce type de capteur. Il vaut mieux laisser l’animal exploiter lui-même ses propres capteurs au mieux. Enfin, à long terme, c’est avec ce genre de mécanisme d’apprentissage non supervisé que les robots, qui partageront notre quotidien, apprendront de façon naturelle et sans que nous n’ayons (trop) besoin de les surveiller, comment nous rendre les bons services au bon moment. Mais nous parlons bien là de long terme. D’autres moyens, plus conventionnels, permettront avant cela de disposer d’intelligences artificielles nous simplifiant la vie au quotidien.
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