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Une science sans composante critique, subordonnée aux intérêts du Prince ou de la collectivité, c’est ce qu’aujourd’hui on nomme une idéologie.

(Jean Largeault, (Largeault 1980), p. 142)





Avant-propos

Ce livre a une double portée. Tout d’abord, il vise à donner au lecteur les connaissances suffisantes pour s’orienter seul et faire preuve d’esprit critique face à une matière qu’il est urgent de ne pas ignorer. Il entend aussi faire prendre conscience de la variété des discours et de la dangerosité éventuelle de certaines positions y ayant trait. Il est écrit par un insider qui travaille dans l’IA telle qu’elle est effectivement appliquée, loin de la rhétorique marketing qui n’aime rien tant qu’emprunter au prestige du sujet.

En un mot, j’ai souhaité faire la part du vrai et du fantasme entourant l’intelligence artificielle, tirant de mon expérience les éléments pour me guider dans cette tâche, avec pour but de prémunir le lecteur des sirènes... et des icebergs. Ainsi, j’ai eu à cœur d’en expliquer les aspects techniques pour les mettre à la portée d’un vaste public, en faisant le choix délibéré de ne pas éluder la difficulté, mais de passer au travers de celle-ci, de la manière la plus directe et la plus illustrée possible.

Toutefois, cet essai ne se réduit pas à ses explications scientifiques, mais revêt une portée humaniste, convoquant également économie, philosophie, sociologie, littérature... La raison en est qu’une compréhension réelle de l’IA se doit de reposer sur une vision totale qui, seule, permet d’éviter une approche trop restreinte de la matière.

Le livre s’adresse donc à un public varié : managers, étudiants, personnes qui travaillent, ou sont appelées à travailler, de près ou de loin avec l’IA et, plus généralement, tout être soucieux de comprendre l’environnement que va dessiner – que dessine déjà – cette technologie.

Ainsi, que le lecteur soit ou non aux prises avec la transformation digitale, l’innovation, l’informatique, qu’il soit un décideur ou un étudiant s’intéressant à l’IA, la variété des thèmes abordés et le contexte résolument pédagogique doivent lui permettre d’accéder à la matière en ne passant à côté d’aucune notion qu’il pourrait entendre sur le sujet, et en lui donnant la possibilité de forger ses propres convictions sur la base des exemples et des idées débattus.

S’agissant du lecteur curieux, notre but est de lui permettre la compréhension de ce qu’est – et pourra être – l’IA. Et puisque l’on mentionne la curiosité, le livre comporte, en outre, un certain nombre de références destinées à tous ceux qui souhaiteraient aller plus loin. Les professionnels de l’IA, ceux qui la pratiquent au quotidien, devraient, quant à eux, trouver dans ce livre des pistes de réflexion sur les thématiques connexes à leur domaine, ainsi que des modes de présentation de leur matière.

Cet essai fait aussi la part belle à une critique de l’idéologie actuelle entourant l’IA. C’est pourquoi ses impacts sur l’emploi, objet de tous les augures, mais aussi une étude du courant dit « transhumaniste », sont examinés avec, en toile de fond, la tentative de répondre à cette question existentielle : la pensée peut-elle naître de l’ordinateur ? La réponse apportée, forcément conjecturale, s’appuie néanmoins sur nombre d’arguments rigoureux. Mais si l’IA n’est pas la pensée, est-il correct de présumer qu’il y a une « pensée IA » ?

L’ouvrage prend ainsi le contre-pied de l’image trop souvent véhiculée par les médias, dans lesquels l’IA serait comparable au dérèglement climatique : une matière idéale pour répandre la peur du futur et le « tous aux abris ! ». Ce livre se veut un vaccin contre l’IA folle.

Au final, le style choisi nous permet d’ouvrir sur les enjeux, en traitant de manière didactique ce qui doit l’être, et en maintenant résolument la diversité des thèmes sans laquelle l’IA ne ferait pas tant parler d’elle. Bonne lecture.

Paris, avril 2020.





Résumé des chapitres


Introduction – Du scientisme ambiant Quelques anecdotes personnelles font naître un questionnement : quelle est la part du vrai dans ce qui s’entend sur l’IA et dans ce qui se lit ? Jusqu’où cette technologie peut-elle aller ? Est-ce souhaitable ? Le livre doit répondre à ces interrogations de manière exacte et concrète.




Partie A – Expliquer l’IA Sont regroupés, dans cette partie, les trois grands chapitres de la veine technique positive, dirons-nous, du livre (le dernier, on le laisse pour plus tard). La présentation est graduelle et passe, après un chapitre qui doit nous amuser en même temps que nous questionner, par ce qui fait l’IA – du point de vue scientifique, s’entend.




I – Présentation générale de l’IA Un chapitre initiatique, sorte de graine contenant l’ensemble du livre, ayant vocation à faire rentrer directement le lecteur dans le vif du sujet. Des premières définitions, abordées presque conventionnellement, aux premiers exemples illustrant ce que sont ces fameux algorithmes, il s’agit essentiellement d’aborder ce qui fait l’IA : les données, le cloud, l’apprentissage supervisé... et, comme une menace planant au loin, les premiers problèmes qu’une pensée trop étriquée de la matière pourrait faire naître.




II – Le jardin d’acclimatation Vous le savez, l’IA, ce sont ces pinces de robot à qui l’on serre la main, ces chatbots qui parlent tous seuls dans votre dos sans que personne ne puisse les comprendre, ces ordinateurs qui trouvent des solutions aux problèmes millénaires ou, plus aisément encore, le bon candidat pour votre recrutement. Vraiment ? Ici se trouve illustrée la manière dont il ne faut pas parler d’IA. Mieux vaut le faire au début, on n’aura plus (trop) à s’en préoccuper après !




III – Incursion dans l’IA Avant de parler des conséquences de l’IA, et après avoir vu ce qui ne renseignait guère sur ce dont il s’agit, ce chapitre se donne pour objectif d’expliquer, de manière didactique, une des grandes techniques qui sous-tend l’IA : l’apprentissage machine supervisé. Il faut traiter des modèles et de la manière dont on les crée. Alors, complexe ? A mettre en œuvre, assurément, mais pas à expliquer ! D’abord, on ne tombe pas dans les pièges du vocabulaire. Une analogie culinaire, et l’on sait ce que sait que l’apprentissage machine. Comment classer automatiquement des photos de chat ? Un exemple séminal sur lequel sont décrites les étapes nécessaires à l’éducation d’une IA. Des réflexions sur le caractère automatique précèdent la caractérisation de l’IA par une notion assez souvent mal comprise – déterministe ou probabiliste ? – que l’on va remplacer par une autre, bien plus juste. Pas de formule compliquée, mais des exemples : régler la température de votre logis, créer un joueur d’échec, ou révolutionner la médecine (?).




IV – L’apprentissage machine Une seconde couche ; et comme maintenant nous avons plusieurs couleurs à notre palette, soyons audacieux : on revient sur l’apprentissage machine supervisé en donnant une représentation graphique pour mieux visualiser en quoi consiste l’opération, au-delà de l’analogie brossée au chapitre III. Ainsi, cela permet de comprendre ce qu’est en réalité AlphaGo, dorénavant le meilleur joueur de go du monde. Sont abordées les autres méthodes d’apprentissage machine, l’originalité étant que l’on a préféré, plutôt qu’une exposition technique forcément délicate, prendre du recul en questionnant les implications (de la justice prédictive ?!) jusqu’à remettre en cause la nouveauté des approches. C’est aussi l’occasion d’introduire un premier hiatus dans le fonctionnement de l’IA, toujours sur notre exemple des photos de chat.




Partie B – Limites techniques des approches Prévoir et comprendre à partir des données... Le programme paraît miraculeux. Il est évidemment – bien qu’on omette souvent de préciser en quoi – limité par plusieurs barrières plus ou moins perméables. Toujours dans la veine plus technique du livre, quoiqu’entrecoupée de respirations sur sa thématique, cette partie traite, cette fois, en crescendo, du pôle négatif. Elle laisse, cela dit, le point culminant pour la suite...




V – Futur et déterminisme Les algorithmes servent à modéliser, et modéliser à prédire ou à vous ranger dans des cases. Mais s’ils sont efficaces, c’est que vous étiez prédictible, que tous les phénomènes le sont, et donc qu’ils sont déterminés. Est-ce vrai ? Nous reste-t-il une part de liberté dans un tel monde ?




VI – Les infirmités de l’IA Premiers des trois chapitres qui portent sur le thème, cher à notre ouvrage, des limitations de l’IA. On y parle de biais – mieux, on explique ce que c’est ! –, de boîte noire, du rêve de la machine « auto-apprenante ». Et vous reprendrez bien un peu d’ordinateur quantique, aussi ? Le chapitre conclut sur un rappel : les algorithmes appliquent une approche inductive et non déductive. Et quand on fait du non-déductif, on aboutit à des erreurs. S’ensuit un exemple de raisonnement erroné qui permet de démontrer l’existence de Superman (qui a accepté un rôle de guest star). Rien que ça !




VII – Une conversation imaginaire avec Elon Musk Où l’on retrace un dialogue – en esprit – avec l’entrepreneur fantasque. On introduit, au passage, les raisons pour lesquelles nous nous sommes penchés sur les théorèmes de limitation de l’IA : la puce dans le cerveau y a-t-elle maille à partir ?




VIII – Les petits théorèmes de limitation Cela aurait pu être un chapitre ardu, mais les notions de généralisation et de sur-apprentissage ont déjà été évoquées, par petites touches, et nous les approfondissons – car elles sont le cœur des limitations de l’IA – avec quelques exemples, notre objectif étant ici de donner l’intuition de ce dont il s’agit. L’exemple, pas tout à fait innocent dans un livre traitant d’IA, de l’anonymisation nous sert de viatique dans l’illustration des limitations, et la voiture autonome dans celle de ses conséquences. On revient à des choses moins subtiles avec des explications sur les notions de corrélations : il y a plus de policiers dans les districts où le taux de criminalité est grand ; c’est prouvé. La police est-elle la source du crime ? A la fin, le lecteur sait ce qu’est une corrélation et surtout ce qu’elle n’est pas !




IX – Les grands théorèmes de limitation Avec les résultats exposés ici, on se situe au croisement de la logique et de la philosophie. Savez-vous qu’il existe des choses vraies mais non démontrables ? Or qu’est-ce qu’une démonstration sinon un programme informatique, ou un algorithme ? Et donc s’il y a des propositions vraies qui ne peuvent être déduites sous la forme d’un code informatique, où se situe l’intelligence ? Serait-elle « artificielle » ? C’est un chapitre plus exigeant qu’il n’est complexe grâce aux nombreux exemples qui expliquent, sous plusieurs angles, la même chose : la différence entre la réalité et ses représentations. Pourquoi est-ce si important ? Rappelons-nous qu’un modèle n’est qu’une représentation.




Partie C – Autour de l’IA : socio-économie du numérique Tel un chevalier muni de son épée (la partie A) et de son bouclier (la partie B), nous voici prêts à affronter les thématiques corrélatives à l’IA. Autant de vues sur les conséquences de l’intelligence artificielle, et du numérique en général, qu’elles soient de craintes, d’espoirs ou de cavaleries.




X – Le transhumanisme D’où le courant transhumaniste tire-t-il sa force ? C’est ce que ce chapitre se propose d’étudier en faisant référence à un autre livre sur l’IA, La Guerre des intelligences, de Laurent Alexandre. Mais vous allez voir, il est inutile de le connaître ni même de l’avoir lu.




XI – Destruction des emplois par l’IA On resitue la problématique : Terminator n’est pas intéressé à prendre votre travail, en revanche, l’IA accompagne la vague de l’automatisation. Sont exposées deux thèses sur la véritable difficulté soulevée par l’IA : une positive, quoiqu’indiquant une direction peu porteuse d’espoir et, pour y faire contrepoids, une négative, qui interroge la communication faite autour de ce sujet. Finalement, de l’espoir, il y en aurait !




XII – Le monopole des GAFAM Voici un sujet pas du tout polémique : la viabilité des géants du numérique ! Un peu d’économie nous fera décrire la position monopolistique, surtout pour nous interroger sur celle dorénavant possédée par les GAFAM. Et avec tout ce qu’on vient de voir, il y a des raisons de montrer quelque inquiétude.




XIII – L’imposture des réseaux sociaux Un court chapitre, en forme de diatribe, pour dénoncer les explications pseudo-scientifiques bidons. Puis une ombre projetée, comme une menace à peine déguisée, sur les sociétés : le big data et les réseaux sociaux sont-il vraiment libérateurs des faits et de la parole ? Ne seraient-ce pas plutôt des instruments de cantonnement ?




XIV – L’argent technologique En termes d’audimat, il faut reconnaître que l’IA a eu de la concurrence. Une technologie présentée comme majeure, comme une innovation à nulle autre pareille, s’est faite jour : la blockchain. Qu’est-ce que la monnaie ? Quel est le coût de la confiance ? Pourquoi Libra, la cryptodevise de Facebook, veut-elle émerger ? Résume-t-on vraiment tout avec un prix ? Autant de questions pas si éloignées du sujet qu’il n’y paraîtrait de prime abord.




Partie D – L’IA et les sens du progrès L’essence du progrès l’alimente-t-elle forcément pour prendre une direction choisie dans le meilleur des mondes ? Révisons un peu l’ensemble de ce que nous avons vu en démarrant avec un chapitre qui oscille entre théorie et applications, mathématiques et littérature, avant de traiter de la dangerosité de notre matière, des espoirs que nous avons de la maîtriser puis, enfin, de la possibilité de parler à son ordinateur – non, plutôt de celle qu’il vous réponde !




XV – Le Traitement Automatique du Langage Un chapitre composé de mélanges. A ce point du livre, le lecteur est familier avec les ingrédients permettant de concevoir un système informatique traitant le langage. En effet, qu’attendrait-on de plus « naturel », de la part d’un ordinateur intelligent, qu’une conversation réelle ou, à tout le moins, une sorte de compréhension de notre parler ? On explique ainsi comment faire un moteur de recherche, un chatbot clientèle, et d’autres encore. A nous syntaxe et sémantique, Aragon et Mallarmé ! Finalement, on retrouve l’écart, déjà vu, entre vrai et démontrable, auquel s’identifie celui entre la forme et le sens. Quelle chance reste-t-il à l’IA forte, celle qui devait nous concurrencer ?




XVI – Les dangers de l’IA Puisqu’il faut l’appeler par son nom... Une étude des dangers qui nous guettent, d’assez près, d’ailleurs, en passant du plus grotesque (le transhumanisme), au plus grave (l’esclavage) par, sans doute, le plus probable : le contrôle des populations. Et devinez qui se cache derrière ? Corrélations, algorithmes... Est-ce l’IA ? Pas seulement. Alors de quoi s’agit-il, au juste ?




XVII – Ethique et transparence Voudrait-on se rassurer, après un chapitre anxiogène, avec la douceur délicatement sucrée d’une crème chantilly à l’éthique et à la fève tonka ? Pas vraiment, car nous nous montrerons assez critique sur la notion (car très exigeant). La transparence, alors ? C’est une valeur sur laquelle on communique beaucoup, mais est-elle atteignable ? On retombera, bien sûr, sur les réponses obtenues précédemment : encore une limite. Alors Google et la vérité, la voiture autonome et sa réalisabilité : tout le monde sera renvoyé dos à dos.




XVIII – Conscience (artificielle), IA forte C’est le sommet de la montagne. On l’avait promis dès l’introduction, et nous y voici. Mais au fait, qu’est-ce que l’intelligence, la vraie ? Quelle est la nature de l’écart entre un Homme et une machine ? Une machine vraiment intelligente pourrait-elle exister ? Quels sont les arguments en faveur ou à décharge ?




Conclusion – Raillée parfois, admirée souvent, l’IA reste avant tout une belle incomprise... 







Liste des abréviations

Quoique normalement définies lorsqu’elles sont introduites, les abréviations présentes dans ce livre sont regroupées ci-dessous dans un but de praticité. Certaines d’entre elles seront d’usage commun, d’autres nettement plus rares.

 




	ACP
	Analyse en Composantes Principales



	ARMA
	Auto-Regressive Moving Average



	AUC
	Area Under the ROC Curve



	CNIL
	Commission Nationale de l’Informatique et des Libertés



	CRM
	Customer Relationship Management



	DCP
	Données à Caractère Personnel



	DPIA
	Data Protection Impact Assessment



	ERP
	Enterprise Resource Planning



	GAFAM
	Google, Apple, Facebook, Amazon, Microsoft



	GAN
	Generative Adversarial Networks



	GDPR
	General Data Protection Regulation



	IA
	Intelligence Artificielle



	IH
	Intelligence Humaine



	IHM
	Interface Homme-Machine



	IT
	Information Technology



	LU
	Labélisateur Universel



	ML
	Machine Learning



	NLG
	Natural Language Generation



	NLP
	Natural Language Processing



	NLU
	Natural Language Understanding



	OCR
	Optical Character Recognition



	PI
	Propriété Intellectuelle



	R&D
	Recherche et Développement



	RVB
	Rouge, Vert, Bleu



	RH
	Ressources Humaines



	RN
	Réseau de Neurones



	ROC
	Receiver Operating Characteristic



	RPA
	Robotic Process Automation



	SAV
	Service Après Vente



	TAL
	Traitement Automatique du Langage



	VRM
	Vendor Relationship Management





-





Introduction 
 Du scientisme ambiant

« Le mesurable a conquis presque toute la science et en a discrédité toutes les parties où il n’a pas pu s’introduire. »

(« Le retour de Hollande », Variété II, Paul Valéry)

« Il y a des instants où tout paraît clair [...]. Dans ces instants, il n’y a plus de science – ou, si vous voulez, la science est accomplie. Mais à d’autres heures, rien n’est évident, il n’y a que des lacunes, actes de foi, incertitudes. »

(Monsieur Teste, Paul Valéry)

Pas un jour sans que l’on ne vous explique que l’intelligence artificielle est sur le point de révolutionner le monde. D’ailleurs, elle est déjà partout ! Un moteur de recherche ? De l’IA. Vous avez dit « reconnaissance vocale » ? IA ! Lecture automatique de document ? De plus en plus d’IA. Prise de décision sur les marchés, diagnostic médical amélioré, détection de la fraude... une seule réponse : IA. Votre téléphone portable serait lui-même un concentré d’IA, et l’arrivée annoncée de la voiture autonome ne se passera pas sans IA.

Ce que cela fait ; ce que c’est ; la manière dont on communique dessus ; pourrait être le triptyque de présentation de l’IA. Admettons que nous sommes quittes du premier point et que nous nous chargerons du deuxième tout au long de ce livre, mais dans l’optique d’éclairer le troisième. Ainsi, nous ne proposons pas un livre de mathématiques, mais une réponse à un certain discours auquel nous allons nous confronter tout de suite. Avant de remonter bien vite vers les lieux éclairés, je vous propose la visite des soubassements de l’IA : de la caverne de Platon au scientisme de cave.


Souvenirs, souvenirs...

Je me rappelle distinctement, chez le coiffeur, à Paris, où, enfants, nous trouvions vraiment le temps long, avoir lu un article – était-ce dans Le Point ? Car nous allions chez un coiffeur intellectuel – dans lequel il était question de robotique. Enfin, pas tout à fait de robotique, car c’est plutôt d’intelligence artificielle (IA) dont il était question, bien qu’à l’époque ce vocable n’ait sans doute pas été usité. Ce que cet article racontait ? Quelque chose qui me parut, même du haut de mon jeune âge, extrêmement dérangeant.

La photo de la double page montrait un chercheur (ou quelqu’un qui se plaisait à se croire tel) prenant la pose à côté d’une grande table contenant beaucoup d’appareils électriques d’où émergeait, parmi les boulons et les câbles, une sorte de robot, avec sa pince et ce qui pouvait prétendre à une tête, avec ses yeux, le tout en design années 80.

Dans l’article, celui-ci1 racontait qu’il essayait de donner une conscience à son robot, mais que cela était très difficile (je ne sais plus pourquoi). Alors, il concentrait ses recherches sur le fait de donner, d’abord, des émotions à son robot. Il indiquait y être presque parvenu pour celle de tristesse, que le robot devait manifester lorsqu’il s’approchait de lui pour l’éteindre...

Trente ans plus tard, maintenant que l’informatique, science jeune, mais à la progression vertigineuse, autorise des traitements à une rapidité que personne n’aurait pu envisager à l’époque, qu’en est-il de cette vieille fantasmagorie ?




Retour vers le futur

Articles de journaux, de revues sur internet, livres, blogs, émissions de télévision..., peu de médias échappent à la déferlante de l’IA. Le premier risque est celui d’overdose et concerne plutôt les exégètes patentés. Pour les autres, il s’agira d’éviter au mieux l’indigestion, plus liée à la mauvaise qualité des éléments – des aliments ? – présentés qu’à la dangerosité de leurs substances actives.

Le problème se présente sans embarras, dirais-je : trop d’articles traitent des prodiges que nous (comprendre : l’Humanité) serions sur le point de pouvoir accomplir. Notez qu’il s’agit rarement de faits avérés, sauf pour les prouesses liées au génie génétique, peut-être. Où est le mal ? Pas d’hésitation : dans la croyance, véhiculée par les auteurs de ces articles, en une science qui peut tout faire, qui possède le curatif à tous nos maux et qui serait susceptible de répondre même à ceux que nous n’avons pas. Tout Homme est un malade qui s’ignore ? Sans doute, mais c’est un autre débat.

Ecoutez plutôt les éructations transhumanistes qui vous expliquent que l’avenir de l’humanité passe par la « cyborguisation » obligatoire pour améliorer notre longévité et nos capacités. Et pas question de « seulement » s’implanter des puces dans le cerveau : la possibilité de transférer notre esprit dans une machine – un ordinateur quantique, tant qu’à faire – ne serait pas loin non plus. Enfin immortel ! N’en avons-nous pas toujours rêvé ? Mais même si ma copie exacte est implantée dans une machine, en quoi ai-je, moi qui vais mourir un jour, un sentiment d’immortalité ? Et pas une lumière pour avoir relevé cela2 ?!!, ce vieux problème de la conscience : un double, même parfait, de moi n’est irréductiblement pas moi...




Comme un manque de quelque chose

Ces écrits ont tous un point commun : ils ne parlent jamais de philosophie, alors qu’il y aurait fort à dire sur ce type de sujets : quid de la société qui résulterait des innovations en question ? Quelles seraient les conséquences de ce nouvel hubris ? Non, au lieu de cela, ils préfèrent tous ressasser des promesses qui tiennent du merveilleux et aux côtés desquels les miracles de Lourdes passeraient pour des faits ordinaires, sinon crédibles.

Je ne sais pas pour vous, mais je me sens comme saturé de ces âneries. Cependant voici qu’une espèce de vertige métaphysique me prend : en sont-ce vraiment ? Et si tout était vrai ? Et si l’IA forte naissait dans 20 ans, ou 50, si vous préférez ? Et si les manipulations génétiques étaient devenues si aisées que l’on pourrait se faire pousser des ailes3. Et si le Big Data conduisait inévitablement à une surveillance généralisée à peu près consentie par tous ? Mieux vaudrait être au courant dès à présent, même si les auteurs des articles n’ont pas les hauteurs (que l’on me pardonne ce jeu de mots) philosophiques souhaitées.

La question à laquelle nous devons donc répondre est : nageons-nous en pleine désinformation scientiste fomentée par des amateurs cherchant tribune pour satisfaire leur plaisir personnel, ou bien y a-t-il suffisamment de vrai dans ce qui nous est donné à lire ?




Alors, Pigalle ou la Sorbonne ?

Cela m’évoque une histoire, sorte de conte moral que me racontait ma grand-mère, sur des voyageurs se rendant, l’un après l’autre, à Paris. Le premier, une fois rentré au bercail, répond aux questions pressantes de celui resté sur place : « Alors, c’est comment, là-bas ? » Il lui répond : « C’est épouvantable ! Je n’ai trouvé que lieux de dépravation ou de perdition, prostitution et criminalité le disputent à la drogue et tous ont trouvé un terreau fertile en cette ville décadente qu’est Paris ! »

Pas même rebuté par ce récit apocalyptique, notre second comparse part lui aussi. Quand il rentre, le premier l’attend et lui demande, inquiet : « Alors ? » L’autre lui répond : « Paris est une ville extraordinaire sur laquelle souffle l’Esprit. Les gens y sont d’une sympathie et d’une intelligence époustouflantes et partout on ne voit qu’épanouissement et beauté ! » La résolution de l’antinomie est simple : le premier est allé à Pigalle et y est manifestement resté longtemps tandis que le second a beaucoup discuté avec des gens de la Sorbonne qui lui ont fait voir la plupart des musées... Moralité : on ne décrit, du monde, que ce qui nous y intéresse vraiment.

Le rapport entre mon histoire et celle de ma grand-mère est une interrogation de nature locative : quand on peut supposer qu’au fond d’eux-mêmes, les protagonistes étrangers savaient très bien où ils se trouvaient, il se pourrait arriver que l’on ressente une sincère hésitation, à la lecture des articles sur l’IA et des prophètes de la Silicon Valley, entre Pigalle et la Sorbonne ! Dit autrement : saurions-nous toujours évaluer si nous sommes exposés à des inepties écrites sciemment, leur concentration n’étant que le fruit d’une mode passagère, ou bien si les gens croient sincèrement à ce qu’ils écrivent et ne possèdent pas le recul suffisant pour en tirer les leçons ? Aurions-nous une difficulté à trier le sincère du malhonnête ?

Pas d’emballement. Pour filer la métaphore, je lance cette intuition : il me semble finalement reconnaître les lumières ... de Pigalle. Pourquoi ? Tout d’abord parce que trop d’approximations, trop de pseudo-vérités assénées sans démonstration, pas assez d’étude des conséquences des faits énoncés. Ensuite, parce que se poser la question de l’honnêteté, c’est déjà y répondre. De plus, ces textes jouent en fait trop sur les peurs4 des lecteurs, sans jamais les nommer (si ce n’est par de très vagues références à l’éthique), et ce jeu n’a jamais porté quelconque valeur humaniste. Enfin, le fait de ne jamais tirer les implications philosophiques ou sociales des innovations évoquées milite pour un scientisme de bas niveau, utopie bête et méchante et donc fausse, en grande partie.

Trier le bon grain de l’ivraie, dans les écrits, devrait donc pouvoir se faire en recherchant les valeurs humanistes évoquées ci-dessus. Ce critère devrait aider à faire la part des choses : les articles faisant état d’un questionnement et d’une recherche des conséquences, à droite, et ceux pour lesquels l’analyse fait cruellement défaut, à ranger tranquillement dans la catégorie « fables » où se situent, entre autres, les romans de Stephen King, bien qu’ils soient plus léchés.




Pourquoi écrire sur l’IA ?

Je ne peux terminer ce constat sans citer une vue malheureusement beaucoup plus prosaïque : parmi les articles trouvables, que ce soit sur le net ou dans des journaux sérieux, j’ai le sentiment que les journalistes portent aussi une grande part dans l’inanité ressentie, car un relevé minutieux de leur prose montre qu’ils sont coupables de ne rien comprendre aux âneries qu’ils colportent. Evidemment, par manque de connaissances, de discernement et d’analyse, il n’est guère étonnant que le résultat ne soit pas à la hauteur...

Bien sûr, je ne fais pas mine de découvrir qu’il se trouve toujours des personnes pour raconter n’importe quoi. On écrivait des sottises avant et l’on continuera d’en écrire après. En outre, l’enthousiasme pour les sujets porteurs du moment conduira toujours ceux qui pensent pouvoir en tirer profit à enjoliver la réalité, à maquiller le vrai, à vendre l’incertain. Cette constante humaine garantit que les quelques citations5 illustrant, selon moi, des erreurs de pensée, malgré l’obsolescence qu’elles finiront par accuser – car tout vieillit – garderont en elles trace de ces stigmates. Il importe plus de savoir les repérer que de réagir épisodiquement sur un instantané, nécessairement contingent, afin de mieux les combattre. Au final, ce ne sont pas tant les exemples qui importent que la méthode révélant leur part d’ombre.

Qu’est-ce qui justifie tant d’enthousiasme autour de l’IA, à ce point que l’on en parle au journal de vingt heures, alors même que semblent exister nombre de signaux concourant à son obscurcissement ? Au-delà des sur-promesses bien souvent hasardées, il n’est pas rare de lire également des appels à la prudence et à l’attentisme, par exemple dans le domaine de la finance. Ces aspects, apparemment contradictoires, se démêlent devant la question préalable à toute investigation : à qui profite le crime ? Remettre au lendemain les développements nécessaires à l’IA ne favoriserait-t-il pas, pendant quelques années encore, ceux qui l’utilisent massivement depuis longtemps6 ? Or ces technologies de traitement de l’information, si elles sont correctement maîtrisées et utilisées – deux présupposés importants dont il faudra s’assurer de la tangibilité –, ne peuvent qu’améliorer la connaissance, du moins tant qu’on est seul à les utiliser ! En finance, si tout le monde connaît, du monde, la même chose, l’asymétrie d’information disparaît et, avec elle, les profits. Tous les conseils ne sont pas bons à suivre...

Ainsi, et quel que soit le domaine considéré, il importe de savoir ce que l’IA peut faire, et quelles seront les conséquences de son application ou de son évitement.




Comment écrire sur l’IA ?

Question peut-être plus difficile encore que la précédente. Les chercheurs dans ce domaine ont le loisir de rédiger des articles, des livres plus ou moins techniques, parfois emprunts de ce que l’on appelait les « humanités », pour ceux qui sont versés dedans, par intérêt pour la matière, ou par nécessité morale. Il n’est pas question, pour moi, de les concurrencer sur les aspects techniques. D’ailleurs, comme l’écrit le logicien Jean-Yves Girard, dans son essai La Machine de Turing ((Girard 1995), pp. 107-108) : « L’impression dominante qui se dégage de l’IA est celle d’un monde de la compétence décalée, où la chose la plus importante est toujours celle que l’on ne domine pas. »

Se trouve ainsi exprimée la difficulté inhérente à investir un champ irréductiblement technique et, qui plus est, protéiforme. Certes, cette citation me sert de captatio benevolentiæ, mais est-ce, pour autant, une raison pour passer son chemin ? Un domaine, si complexe soit-il, résiste-t-il indéfiniment aux coups de butoir qui lui sont portés ? Après tout, une matière scientifique a l’avantage de se laisser appréhender par une démarche scientifique.

Bien sûr, l’IA ne se laisse pas apprivoiser comme cela et les ingrédients nécessaires à la réussite de cette entreprise sont nombreux : assurément il faudra des mathématiques et de la logique, pour savoir ce que l’on fait ; de l’informatique, car il s’agit de mettre en œuvre des algorithmes, pas de rester dans le monde des idées ; des connaissances dans le champ d’application de la solution d’IA à créer (ex. : linguistique, imagerie) ; un peu de droit, cela peut servir ; de l’économie, de la psychologie, du marketing... Et beaucoup, beaucoup de sang froid.

Pour ne pas tomber dans le piège du survol ou de l’imprécision inévitable, nous proposons à notre lecteur d’alterner, au cours de cette présentation personnelle de l’IA, des considérations issues de notre expérience, que nous avons faites valider, lorsqu’il s’agit de questions techniques, par des personnes suffisamment aux faits de la matière, avec des prises de position sur des questions entourant l’IA. Et ces dernières ne manquent pas. D’ailleurs, nous ne nous priverons pas de déborder parfois du sujet, car l’IA n’est qu’une technologie mouvante parmi d’autres, appliquée dans un environnement lui-même changeant, et il serait dommage de nous mettre des œillères sous prétexte d’unicité de lieu. C’est précisément contre cela que nous voulons prémunir le lecteur.




Hissez la grand-voile !

Ainsi ce livre s’adapte lui-même à la matière qu’il traite et propose une approche récursive, itérative, qui précise les notions au fur et à mesure, un peu à la manière d’un grossissement de microscope. Il est subdivisé en quatre parties, construites autour d’un parti pris : on ne peut parler d’une chose, et en tirer des conséquences, que si on la connaît suffisamment. Inutile, donc, d’aborder d’emblée les impacts de l’IA dans tel ou tel secteur avant que d’en maîtriser les sous-jacents, faute de quoi les discours se révèlent péroraisons stériles. En outre, afin de faciliter le repérage, quatre thèmes ont été dégagés et se signalent au lecteur par la présence d’un sigle à droite du titre de chapitre :


	pour Technique : où sont décrits quelques arcanes de l’IA sur les plans mathématique7 et informatique ;


	pour Dangers : car l’IA en comporte bon nombre, qui ne se présentent pas forcément en prévenant, mais qu’il vaut mieux connaître ;


	pour Limitations : inhérentes à toute approche, l’IA possède aussi ses limites. Certaines sont contournables, d’autres seront sûrement levées ultérieurement, quant au reste, il faudra bien se faire une raison... ;


	pour Collatéraux : il n’y a pas que l’IA dans la vie, il y a aussi la blockchain, l’économie, et surtout des mises en perspective.




Après avoir abordé des considérations générales, pour nous mettre d’accord sur une base commune concernant l’IA, nous visiterons des aspects plus sociologiques, dirons-nous, et chercherons à éclairer ce qui cloche dans certains discours, pour revenir plus avant dans les fondamentaux. Nous explorerons des exemples concrets d’utilisation, en essayant de donner au lecteur le bagage scientifique minimal pour comprendre ce qui se cache vraiment derrière ces fameux algorithmes.

Toujours avec la volonté d’embrasser le substrat technique de l’IA, sans lequel il est illusoire de tenir des positions valides, nous étudierons les limitations de ces approches. Et c’est par un peu de philosophie que l’on entrera dans le vif du sujet. Nous en profiterons aussi pour répondre à une invitation imaginaire chez un people qui introduira, en quelques sortes, les grands résultats restreignant le périmètre d’action de l’IA.

Alors autorisés à considérer les aspects de l’intelligence artificielle sous un angle sociétal, suivront des réflexions et des remarques sur les sujets qui gravitent autour. Des discours qui l’entourent aux entreprises qui s’en réclament, en passant par leur positionnement, nous considérerons aussi l’unité numérique dont elle dépend, mais se distingue.

Retour aux sources, enfin, avec une vision holistique qui condense technique, limites et artefacts sur un exemple d’application. Nous accosterons les vraies questions, dorénavant accessibles : quels dangers ? Quels remèdes espérer ? Nous aurons parcouru du chemin, depuis le départ et, enhardis par l’exercice, nous gravirons la question centrale, celle à laquelle tout le monde cherche à répondre : l’IA forte, celle qui devrait nous concurrencer, existera-t-elle ? Ou peut-être, plus modestement : la verrons-nous ? Et puisque nous serons alors au sommet, nous en profiterons pour admirer la vue, avant d’entamer le nécessaire retour vers des plaines plus rustiques.









	Le chercheur, pas le robot.↩︎


	En fait, si. Parcourant les plateaux de télévision et les émissions de radio pour vendre leur dernier nanar (L’IA va-t-elle aussi tuer la démocratie ?), Laurent Alexandre et Jean-François Copé se retrouvaient au micro matinal de Guillaume Durand, le 19 février 2019. Ce dernier pose la question de savoir si l’IA pourrait le répliquer quand sa fin sera proche. Réponse du Docteur Alexandre : « Oui ! » Mais, en homme prévenant, il précise quand même que cette copie ne serait pas vraiment lui-même, n’aura ni sa conscience ni sa testostérone... A quoi bon ?↩︎


	« ... et le malheur veut que qui veut faire l’ange fait la bête. » (Pascal).↩︎


	Ainsi des titres du genre « Les machines vont-elles gagner ? » dont il serait naïf de réduire le sens à la seule question énoncée. Derrière celle-ci se cache mal un réflexe psychologique de masturbation (intellectuelle) : jouons à nous faire peur que les machines seront plus fortes que nous. Mais au fait, qui a créé les machines ? De cette sorte de mini-paradoxe vient le plaisir...↩︎


	Toujours mises pour l’exemple, au service de mon propos, et jamais pour me moquer de leurs auteurs, faut-il le préciser ?↩︎


	Dans le domaine financier, les fonds avec des mathématiciens au board, par exemple.↩︎


	Dès lors qu’il est fait usage du formalisme mathématique, nous avons choisi d’exposer les détails en note de bas de page, à l’exception des rares concepts centraux que nous avons préféré expliquer en recourant le plus possible à des comparaisons et en privilégiant l’intuition.↩︎








Partie A

Expliquer l’IA





I 

 Présentation générale de l’IA[T]


« Tout ceci en plein vingtième siècle

Avec des satellites autour de la terre et des machines à penser »

(« Un moment vient... », Elsa, Louis Aragon)

Une présentation presque conventionnelle pour poser quelques définitions utiles pour la suite. Les chapitres ultérieurs viendront reprendre, puis enrichir d’exemples et de développements, les notions abordées.

Pour le moment, le but du jeu est de donner une caractérisation suffisamment univoque pour éviter les effets de mode voulant que tout ce qui relève de l’informatique soit de l’IA. C’est le travers publicitaire actuel qui fait d’un fichier Excel ou d’un jeu vidéo une IA de sorte que l’on finit, comme monsieur Jourdain, à utiliser l’IA de tous temps, sans en avoir jamais eu conscience. Tous les chapitres d’ordre technique qui suivent se veulent un antidote à ces balivernes.


1 Qu’est-ce que l’IA ?

Si la réponse tenait en une ligne, il n’y aurait pas de quoi en faire un bouquin ! Le terme est, indéniablement, à la mode et, si les modes passent, ce terme devrait rester vivant encore pour un certain temps, tant sont profondes et multiples les conséquences que l’IA pourra avoir sur nos sociétés. Avant d’aller plus loin, il nous faut disposer d’une définition de départ, discourir sur une notion floue étant une approche scientifiquement dangereuse.

Bien souvent, l’IA est présentée comme étant la méthode pour résoudre informatiquement tous les problèmes. « La technique nous assiste, à quoi bon la décrire ? Ce qui compte c’est le résultat » est le discours implicite de ceux qui cherchent à (la) vendre. Et si vous arrivez à faire croire aux acheteurs potentiels que l’IA c’est magique, cela est extrêmement pratique, car alors il n’y a plus besoin d’expliquer.


1.1 Définition générique de l’IA

Comme bien souvent, il est loisible de donner d’un concept soit une définition abstraite, soit une liste d’exemples l’incarnant. Pourquoi choisir ? Démarrons espièglement, pour mieux nous en écarter, avec une définition ensembliste de l’IA :


	Définition abstraite (par intension – sous la forme d’une propriété) : l’IA, c’est faire faire à la machine des tâches qui demandent de l’intelligence à l’Homme.


	Définition concrète (par extension – sous la forme de ses instances) : l’IA, c’est le machine learning, la reconnaissance visuelle, le traitement automatique du langage, la voiture autonome, la recommandation personnalisée, etc...




Pour leur donner plus de corps, complétons avec ceci : faire de l’IA c’est donner des capacités cognitives à la machine, résoudre des problèmes complexes avec ; l’IA doit conférer à la machine des facultés de perception, d’apprentissage, de raisonnement, de décision et de dialogue.

Autre manière, plus folklorique, de voir les choses : positionnons l’IA dans un emboîtement de poupées russes. Précisons que c’est à dessein qu’aucun des sigles et concepts suivants n’a encore été défini, puisqu’il s’agit, en quelques sortes, d’une des vocations de ce livre que d’y pourvoir. Séparées par le symbole de parenthèse « ( », la plus petite babouchka étant à gauche, chacune d’entre elles contient la précédente et est incluse dans la suivante :

Deep Learning ( RN ( ML ( IA ( Science Informatique

Evidemment, cette froide présentation nous éloigne de l’essence de ce qui fait le buzz actuel autour de ce terme. Qu’a-t-on perdu en chemin ? Quelle est la part du rêve qui n’apparaît pas dans cette définition ? Rien de tel qu’une petite plongée dans l’Histoire pour tenter d’en cerner la réponse.




1.2 Les débuts

La légende fait remonter la création du nom d’« Intelligence Artificielle » (Artificial Intelligence, ou AI, en anglais) à Marvin Minsky et John Mc Carthy lors de la conférence de Dartmouth en 1956, dont elle serait le berceau fondateur.

L’intelligence artificielle visait alors à doter les machines de fonctions cognitives humaines pour leur donner la possibilité de prendre des décisions rationnelles. L’IA cherche donc à élaborer des programmes informatiques capables d’effectuer des tâches normalement dévolues aux femmes et aux hommes car réclamant, pour leur exécution, des facultés de perception, d’apprentissage, de mémoire et de raisonnement.

Cela explique sans doute pourquoi les pionniers s’étaient en particulier intéressés à la formalisation du raisonnement logique. L’IA des années 70 se présentait sous la forme d’« agents » simulant la prise de décisions par encodage de règles logiques, censées reproduire la façon humaine de penser. On verra plus tard en quoi cette approche comporte un vice de forme, sorte de gène létal consubstantiel à cette hypothèse très – trop – forte voulant réduire l’intelligence humaine à l’allégeance à quelques règles logiques.

De nos jours, la recherche dans le domaine donne plutôt la définition suivante, extraite du livre de la chercheuse Laurence Devillers (Devillers 2017) :

« L’intelligence artificielle est une discipline scientifique recherchant des méthodes de résolution de problèmes à forte complexité logique ou algorithmique. Par extension, elle désigne, dans le langage courant, les dispositifs imitant ou remplaçant l’humain dans certaines mises en œuvre de ses fonctions cognitives. »

Tout au long de ces pages, nous aurons l’occasion de rencontrer de nombreuses facettes de cette discipline protéiforme qu’est l’IA, source d’inspiration tant pour les scientifiques que pour les commerciaux ou les artistes.

Nous pouvons d’ores et déjà remarquer que l’IA se présente, avec ses pionniers comme Alan Turing, d’emblée comme un canular. Dans son article « Computing Machinery and Intelligence »1, dont le désormais célèbre premier paragraphe s’intitule « Imitation game », Turing pose les termes du problème d’une machine pensante sous la forme d’une supercherie, avec le test qui porte son nom : en gros, si la machine est capable de tromper son interlocuteur humain, qui se révélerait incapable de faire la distinction avec un vrai humain sur la foi d’une conversation écrite, alors... Alors quoi ? Pourquoi se poser encore la question de l’intelligence de la machine si elle est capable de faire aussi bien que l’Homme ? Le problème se trouve finalement – et temporairement – évacué par la personne même qui l’avait posé, mais d’une manière quelque peu trompeuse ; nous y reviendrons. Ajoutons simplement qu’il est facile de duper son prochain. De nombreuses personnes en ont d’ailleurs fait leur métier : professions du spectacle, hommes politiques, escrocs (liste non limitative).






2 Qu’est-ce que le Machine Learning ?

Nous abrégerons souvent l’expression Machine Learning par le sigle « ML ».


2.1 Relativement à l’IA

Le ML, qu’est-ce donc ? Une blague circulait sur internet à ce propos :


	Question : Comment peut-on savoir si un artefact est de l’IA ou du ML ?


	Réponse : Si c’est un code en Python2, c’est probablement du ML. Si c’est une présentation Power Point, c’est sûrement de l’IA !




Le ML, c’est le bras armé de l’IA et sa traduction française est « apprentissage automatique »3. Le dernier terme traduit la notion de machine et rend bien le fait que celle-ci va se débrouiller toute seule, sans intervention humaine. Le terme d’apprentissage, lui, est plus ambiguë, car il relève d’une faculté purement humaine (ou, plus généralement, animale). C’est lui qu’il faut creuser car cette notion recouvre précisément ce qui fait dire qu’un traitement est de l’IA ou pas.




2.2 ML : apprentissage d’un modèle par algorithmes

A ce stade, préalablement à une discussion approfondie aux chapitres [IA1] et [IA2], disons que le ML utilise des algorithmes pour modéliser un phénomène ou un problème. Nous avons introduit deux nouveaux termes importants qu’il nous faut expliquer :

Modéliser, en sciences, revient à décrire un cadre explicatif, souvent sous forme mathématique, en fixant l’espace des phases (i.e. des variables et grandeurs supposées intervenir dans le phénomène) et en déterminant la liaison entre elles, de manière à l’expliquer. Dit plus simplement, et sans perdre trop en généralité, produire un modèle c’est trouver une relation, c’est-à-dire une fonction f, qui rende compte, à partir d’observations x vues comme les « entrées » du phénomène étudié, de la quantité y à estimer (la « sortie » du phénomène). Les liaisons entre les variables x et y se trouvent ainsi transcodées dans la fonction f, et deviennent calculables par l’équation y = f(x).

Prenons un exemple : la loi de la gravitation newtonienne est un modèle expliquant la mécanique des corps et déterminant la force gravitationnelle exercée par deux corps grâce à une équation dépendant de grandeurs physiques comme leurs masses, la distance qui les sépare... Les calculs permettent d’en dériver, par exemple, la trajectoire du centre de gravité d’une planète autour de son soleil. La loi de Newton est un modèle de la gravitation. Il en existe d’autres, comme la théorie de la relativité générale d’Einstein.

Algorithmes. Terme ô combien employé de nos jours... Des publicités vous expliquant que leur moteur utilise « de puissants algorithmes » pour trouver votre emploi, jusqu’aux enfants de CP que l’on note sur leur capacité à créer un algorithme4, l’IA vient accompagnée de ce mot comme Saint Nicolas du Père Fouettard. Heureusement, il se définit plutôt facilement, et nous reprenons le glossaire de (Devillers 2017) :

« Algorithme : un algorithme est un procédé (une sorte de recette) qui permet de résoudre un problème par la mise en œuvre de suites d’opérations élémentaires selon un processus défini aboutissant à une solution. »

Interviewé sur Radio Classique, le 20 novembre 2017, le mathématicien Cédric Villani employait judicieusement cette même comparaison. A la question « Qu’est-ce qu’un algorithme ? », il répondait, en substance, qu’un algorithme est l’équivalent, dans le quotidien, d’une recette de cuisine. On a connaissance de l’existence d’un plat qui s’appelle « pot au feu » mais on ne sait pas le faire. Eh bien la recette de ce plat fournit l’algorithme qui permet d’aboutir à sa réalisation.

Pour une même tâche, certains algorithmes seront meilleurs que d’autres (plus rapides). Considérons un exemple que nous connaissons tous bien : la réalisation (sans calculette !) d’une multiplication n × m. Il existe plusieurs algorithmes pour ce calcul et ils ne sont pas tous équivalents en termes de complexité et de rapidité. Le moins efficace est probablement celui consistant à compter sur ses doigts. Un autre serait de faire m additions du nombre n. Le meilleur reste encore celui que nous avons appris à l’école primaire. Toutes ces méthodes conduisent au bon résultat, mais certaines sont meilleures que d’autres.

Nous avons dorénavant tout ce qu’il faut pour préciser ce qu’est le ML, et je laisse encore une fois à la scientifique Laurence Devillers ce privilège (extrait du glossaire de (Devillers 2017)) : [defML] « Apprentissage machine ou apprentissage automatique (machine learning): l’apprentissage automatique des machines, branches de l’intelligence artificielle, permet aux machines d’effectuer des tâches pour lesquelles elles ne sont pas explicitement programmées par des règles préétablies, en apprenant à partir d’un grand ensemble d’exemples. »

Le ML est ainsi constitué de méthodes informatiques mettant en jeu des outils mathématiques que sont ces fameux algorithmes, aux fins de produire des modèles. Rapport à l’activité de modélisation, cette technique ajoute une corde à notre arc. En effet, par opposition à l’exemple donné plus haut comme illustration de la modélisation – le modèle physique de la gravitation –, tout l’intérêt du ML est d’apprendre des modèles « non physiques », c’est-à-dire de dégager, malgré tout, de la connaissance sur des phénomènes difficiles à mettre en équations, pour lesquels on n’a pas d’idée a priori de loi, mais beaucoup de données les décrivant.




2.3 Un procédé secret ?

Des quelques notions introduites précédemment pourrait être dérivée une fausse croyance qu’il nous revient de contrer immédiatement. On pourrait, en effet, croire que l’idée à protéger, lorsque l’on fait du ML, c’est la mathématique sous-jacente. Reproduire un comportement cognitif humain devrait mettre en œuvre des formules d’une grande complexité, dont la combinaison est elle-même extrêmement astucieuse. Toute cette intelligence rentrée dans l’ordinateur, dont la quintessence se trouverait dans ces formules, constitue sans doute le véritable trésor à protéger.

Il n’est rien de plus faux et le paradoxe du ML, c’est que ce ne sont plus les maths qui comptent mais les données qui ont servi à l’ajustement du modèle. Tout d’abord, remarquons qu’une formule mathématique n’est pas brevetable5. Ensuite, la communauté des datascientists est très prêteuse et ces derniers n’hésitent pas à déposer leurs idées et programmes informatiques6 sur des plates-formes de partage telle GitHub. Enfin, la production et le raffinement de (nouvelles) méthodes alimente les « papiers » de recherche, et la publication scientifique dans ce domaine est intense depuis quelques années.

L’intérêt d’un modèle, qu’il soit issu du ML ou non, est de bien représenter le phénomène à capter, l’activité de modélisation ayant souvent pour but d’utiliser le modèle créé pour prédire. Or le caractère prédictif résulte certes des méthodes mathématiques convoquées – connues, anciennes pour la plupart – mais surtout des données spécifiques auxquelles elles ont été appliquées. Les données font le modèle, pas les algorithmes utilisés.

Je parle de paradoxe au sens où cela semble très contre-intuitif. Et pourtant, il est indéniable que si une société particulièrement rusée met au point une méthode incroyable pour traiter mathématiquement une classe de problèmes et la garde pour elle, cela lui confère un avantage compétitif sur ses concurrents (ex. : rapidité d’exécution, évitement d’un biais, performances nettement supérieures, ...). C’est exact, mais cette société dépendra tout de même des données lui permettant de régler son modèle et de l’appliquer concrètement.

Ainsi, la communauté des datascientists se rallie volontiers derrière le mot d’ordre « open-source ». Les codes sont partagés, commentés, mutualisés. De nombreuses personnes qui ne se connaissent pas travaillent dessus (lorsque le programme déposé est jugé suffisamment intéressant) et contribuent à son amélioration. Partager son travail gratuitement, voici qui a de quoi surprendre ! Que d’autres acceptent de travailler dessus gracieusement, voilà qui est encore plus étonnant. Et pourtant cela s’explique très bien : la mutualisation des efforts facilite la recherche, sans compter que travailler seul dans une voie de recherche pendant des années, c’est prendre le risque de se fourvoyer, chose dont on ne se rend compte qu’au terme (si on l’atteint !). A contrario, faire contribuer de nombreuses personnes sur un sujet permet de tester rapidement la pertinence de l’idée, sans mettre en péril la reconnaissance de la communauté sur la paternité de celle-ci et sa maîtrise, si elle s’avère solide.

Cela, c’était du côté création. Côté utilisation, les entreprises se sont données le mot sur l’open-source et l’on aurait pu imaginer que l’esprit de la chose leur échapperait complètement tant qu’elles profitent d’une ressource gratuite à piller, en ne contribuant pas ou peu. Open-source n’aurait eu alors qu’une signification : le contraire de « payer un logiciel », et les sociétés vivraient cet allégement des charges comme une émancipation... Avec cette succession de verbes au mode conditionnel, le lecteur aura compris que les choses sont plus subtiles que cela. Nous avons réuni, cependant, tous les ingrédients. L’open-source, ce sont certes des développements informatiques mis à disposition gracieusement ; mais pour fabriquer, à partir de ce matériau, un produit fini, une entreprise doit disposer de ressources internes : d’une équipe de datascientists, qui devient le centre de coût7. A l’opposé, il existe des produits finis déjà prêts à l’emploi, vendus par des éditeurs de logiciels au travers d’un système de licences. Dès lors, pour une entreprise, il y a un compromis à faire – car c’est une stratégie à entériner – entre, d’une part, entretenir des ressources internes qui feront des développements à base d’open-source pour créer un produit fini, et être captive d’un éditeur logiciel qui vous le fournit clef-en-main d’autre part.






3 Des données et des Hommes

Depuis 2010 environ, on entend répéter à qui-mieux-mieux que les données, les fameuses « data », sont le nouvel or noir. La métaphore est assez réaliste : des données, il y en a partout, c’est un peu sale, peu utile tant que ce n’est pas raffiné, et ça peut rapporter gros.

Numérique, quand elle est naturellement présentée sous forme de nombres, ou catégorielle, quand elle enregistre des modalités8, la variable se décline selon les trois modes suivants : massive (on dit aussi « volumineuse »), structurée (ou non), à caractère personnel (ou pas).


3.1 Big data ou pas ?

La bataille des puissances de 10 fait rage dans le petit monde de la data. Il faut dire que les capacités de stockage massives sont apparues avec à la fois une miniaturisation et une baisse drastique des coûts de matériel, favorisant la sauvegarde de tout et n’importe quoi. On a coutume de dire que la masse d’information dorénavant stockée sur une seule année équivaut à la totalité des informations stockées depuis que l’humanité conserve des informations jusqu’à l’année la précédant.

Le volume, une des caractéristiques de ce que l’on nomme « big data », est une mesure de quantité. Signifie-t-il qualité pour autant ? C’est moins sûr... Un exemplaire unique d’un livre du Moyen Age (quelques dizaines de Mo, une fois numérisé) est sans aucun doute bien plus précieux que les vidéos de chats tombant d’un tabouret stockées sur Youtube, ou les photos de vacances (quelques Go) qui encombrent les serveurs de stockage délocalisés – le « cloud » – et dont personne n’a que faire, ce comprenant, bien souvent, leurs propriétaires !

Certains auteurs (cf. (Delort 2015)) voient même dans la faible densité en information une des caractéristiques du big data, lorsque celle-ci est combinée avec des volumes importants, au-delà du Téra-octet.

La promesse du big data, c’était de capter les « signaux faibles », ces indices indécelables avec les techniques informatiques classiques, mais que les algorithmes de traitement de données en masse allaient soudainement révéler. Dans les faits, les seules sociétés maniant du big data sont les géants du web, bien contraints de le faire. Et ce maniement ne donne pas tant dans le signal faible que dans l’océan des références produits (Amazon), des documents (Google), des avis et photos (Facebook) et des traces que les internautes laissent bien malgré eux (tous les GAFA9). Voilà le vrai big data, celui où les bases de données traditionnelles ne suffisent plus pour gérer les traitements à réaliser. Tout le reste n’est que littérature...

Cependant, ce n’est pas parce que l’on ne possède pas la surface d’un géant du web que l’on ne manipule jamais des données intéressantes10 qu’un traitement algorithmique de ML pourrait faire fleurir. Ainsi vint l’ère des Smart Data, celle où les entreprises ont compris que le Big n’était pas pour elles, mais qu’elles n’en étaient pas plus bêtes pour autant. En effet, la plupart des données des secteurs secondaire et tertiaire sont assez denses en information, assez structurées et leur masse (inexploitée) suffisamment grande.




3.2 Structurées ou non structurées ?

Une bonne manière de ne rien dire est de tout dire en même temps et, pour être à la page, d’aucuns n’hésitent pas à composer des macédoines assaisonnées à la data : « ... en utilisant des algorithmes supervisés et non supervisés11 pour traiter des données structurées et non structurées12... ». Mais ne vous aventurez pas à lui demander ce que cela signifie : St Marc-keting n’a pas réponse à tout.

Pour les autres, posons que des données structurées sont tout ce qui peut se mettre nativement13 sous la forme d’un tableau de chiffres. Il s’agira donc de grandeurs telles que, par exemple, la température, les données comptables, la fréquentation...

Le reste constitue les données non structurées et l’on y trouve, pêle-mêle, les fichiers de sons, les images et les vidéos, et même les textes. C’est là que l’on voit qu’il s’agit, somme toute, d’une notion assez vague. Tous ces fichiers informatiques ont du sens pour nous, une fois restitués, et sont évidemment, à notre œil ou oreille, structurés.

La compréhension fine de cette distinction, rarement expliquée autrement que par l’exemple (comme il vient d’être fait), nécessite d’expliciter la notion d’individu statistique. Ce dernier, c’est ce sur quoi porte l’analyse, et il est décrit par des caractéristiques. L’individu statistique peut donc être une personne, mais aussi tout autre ensemble plus ou moins abstrait que l’on peut étudier.

On parle de données structurées lorsqu’elles peuvent être présentées sous la forme d’une table dont le titre des colonnes est celui de chacune des caractéristiques, chaque ligne représentant un et un seul individu. Maintenant que nous avons cette définition solide, les données non structurées regroupent l’ensemble des informations pour lesquelles l’individu statistique n’est pas clairement identifié ; on ne peut pas présenter les données à disposition sous la forme de la table évoquée. Plusieurs raisons possibles à cela : tous les individus ne sont pas décrits par les mêmes variables (les mêmes caractéristiques) ; ou encore les individus ne peuvent pas être définis sur une ligne de taille fixe.

Si l’on voulait croquer en un mot la nature des données non structurées, on dirait que ce sont toutes celles qui ne disposent pas d’un « template », renvoyant à l’absence de format unique, tabulé et défini d’avance. Par exemple, un chat sur une photo est, à nos yeux, un individu bien identifiable. Pour un ordinateur, en revanche, l’ensemble des pixels constituant le félin n’est pas un individu statistique. En ce sens, une image fait bien partie du groupe des données non structurées.

Il existe de vraies données non structurées en entreprise (en plus des fichiers d’images), par exemple des fichiers de logs, ces journaux informatiques qui retracent des événements dépourvus d’organisation spécifique. Les données non structurées, de par leur nature, sont difficiles à traiter.




3.3 A caractère personnel ou non ?

L’Histoire récente a fait grand cas de cette distinction totalement hors des champs mathématique et informatique, ces derniers ne s’intéressant qu’aux propriétés quantifiables (format, valeur, nature, volume, stockage, ...), et non sociologiques, des grandeurs manipulées.

Commençons par quelques rappels sur la protection des données à caractère personnel (abrégé « DCP ») : le GDPR ou l’art du changement dans la continuité...

Une DCP, c’est toute information sur une personne physique identifiée ou identifiable. Une législation très particulière s’applique lorsque l’on veut traiter ce type de données. Avant le 25 mai 2018, il s’agissait, en France, de la Loi Informatique et Libertés, d’où nous vient la CNIL, un des fleurons institutionnels français. Depuis le 25 mai, c’est le GDPR14 qui s’applique. Il s’agit d’un règlement européen qui a fait l’objet d’un battage médiatique important. Mais que dit-il ? En réalité, pas beaucoup plus de choses que la Loi Informatique et Libertés. Vision volontairement cynique, la véritable différence entre les deux textes – et la source du battage médiatique autour du GDPR – réside dans les amendes auxquelles s’exposent ses contrevenants, amendes qui ont littéralement explosé : 2 à 4 % du chiffre d’affaire mondial pour une entreprise ! Des montants presque dignes du droit de la concurrence.

Certes, quelques nouveaux droits ont été ajoutés pour les personnes physiques, mais rappelons que le GDPR introduit le principe d’accountability, c’est-à-dire d’auto-contrôle. Finies les déclarations préalables ! Les entreprises doivent être en mesure de prouver au régulateur, à tout moment, qu’elles respectent la loi. C’est là que des sanctions dissuasives aident, la CNIL redéployant ses ressources pour effectuer les contrôles a posteriori.

En conséquence, tout le monde a maintenant peur de traiter des données à caractère personnel – ou fait semblant de l’avoir – et on a vu fleurir des propositions, toutes plus ou moins fantaisistes, d’anonymisation des bases de données. En effet, une donnée anonyme est, par définition, une non-DCP et ne relève plus de l’application du GDPR (elle peut toutefois relever d’autres types de protections juridiques).

Le problème c’est que, à l’heure du big data, la véritable anonymisation, définie par la CNIL comme étant l’impossibilité de ré-identifer une personne quels que soient les croisements effectués indépendamment de la base de données considérée15, est quasiment impossible à atteindre16.

Non, mieux vaut vraiment respecter (l’esprit de) la loi, en l’occurrence le GDPR, et passer par les étapes nécessaires au traitement envisagé. De la rigueur17, un bon juriste à vos côtés et rien – ou très peu – ne devient impossible à réaliser, dans le respect du droit des personnes, naturellement. Cela occasionne plus de travail, mais le résultat sera plus propre et, surtout, vous respecterez la loi.




3.4 Et leur valeur ?

Avec tout ça, on n’a pas vu en quoi les données forment le nouveau pétrole. Même si cela sera répété à plusieurs reprises, autant le dire tout de suite : l’IA actuelle est indissociable des données. Cela signifie qu’une entreprise envisageant des traitements d’intelligence artificielle doit réunir les facteurs suivants :


	présence de données


	dans des bases à peu près propres


	et si possible labélisées (c’est-à-dire des exemples étiquetés, on verra pourquoi tout de suite après).




Force est de constater qu’on n’a pas souvent 1, rarement 2 et quasiment jamais 3 ! De là vient la valeur des données : si vous en avez, correctement stockées et utilisables pour l’apprentissage automatique, vous partez avec un sacré avantage. Pour les autres, il vous faudra d’abord passer par ces étapes, ce qui sera long et fastidieux.






4 La datascience


La science des données (ou datascience, en anglais) peut être définie18 comme l’intersection de trois grands domaines du savoir : mathématiques et statistiques, expertise métier, compétences en hacking.

En gros, un datascientist est quelqu’un disposant d’une bonne maîtrise des statistiques et mathématiques ainsi que d’une certaine habileté à la programmation informatique et d’une ouverture d’esprit lui permettant d’aborder, à la manière d’un physicien, une problématique métier qu’on va lui demander de résoudre grâce à ses connaissances.

Ce vaste champ de compétence, lorsqu’il est réel, permet à son détenteur de se prévaloir du sexiest job actuel19.


4.1 Des statistiques au ML

La datascience n’est pas une nouvelle science, mais regroupe les techniques issues des mathématiques appliquées et de l’informatique dans le but de créer des modèles, i.e. des explications du monde, souvent destinés à être utilisés à des fins prédictives.

Au départ historique de ces approches, on trouve la statistique descriptive, cherchant à décrire la réalité à partir d’algèbre basique sur les données : moyennes, écart-types, analyse en composantes principales, etc. Dans ce mode traditionnel, les entrées du système sont les données et des hypothèses de modélisation, tandis que la sortie est le résultat censé quantifier le phénomène étudié. Ces techniques sont bien entendu toujours d’actualité et utilisées pour produire, par exemple, des restitutions visuelles interactives (« dataviz »).

Relevant toujours d’un paradigme classique, la statistique inférentielle est une discipline reliée au champ mathématique de la modélisation probabiliste. L’inférence statistique se propose, à partir d’observations sur des échantillons, d’inférer – comme son nom l’indique – des propriétés, des lois sur la population dont sont extraits ces échantillons. Il s’agit d’un schéma inductif, et non déductif : on part du particulier pour aller vers le général20.

La théorie de l’apprentissage statistique, développée, entre autres, par Vladimir Vapnik, constitue la base de toutes les réflexions modernes sur le machine learning. Par rapport aux statistiques classiques, le paradigme change : cette fois, on fournit au système des données et des résultats, et celui-ci produit les règles, sous la forme de corrélations ou de clusters21.

Ces règles constituent le modèle. Il n’y a plus qu’à rentrer de nouvelles données dedans et à en sortir de nouveaux résultats, par exemple les prédictions. Au travers d’algorithmes, l’ordinateur est programmé pour chercher par lui-même la structure du modèle, c’est en cela que l’apprentissage est dit « automatique ».

Pour conclure, une phrase célèbre illustrant de manière amusante la différence entre ces deux modes de traitement des données : « La Statistique, c’est peu de données avec beaucoup d’hypothèses, le machine learning, c’est le contraire ! »




4.2 Algorithmes (non) supervisés

Il existe principalement deux grandes familles d’algorithmes d’apprentissage machine : les algorithmes dits « supervisés »... et ceux qui ne le sont pas. Ce chapitre ouvrant le bal des explications techniques, comme annoncé en introduction, nous procéderons par « sédimentation » (par dépôt de couches successives). Ici le vocabulaire et la définition ; aux chapitres [IA1] et [IA2], les précisions sur le fonctionnement de chacune de ces familles.


Supervisé : Disons-le sans ambages, l’apprentissage supervisé se pose comme le mode roi du ML. On l’explique souvent, en vulgarisation, en disant que la machine « apprend à partir d’exemples », ce qui est une manière tout à fait exacte de présenter les choses. Pourtant, une fois que l’on a dit cela, qu’a-t-on vraiment appris à notre interlocuteur ? Pour dépasser ce stade, tout en restant compréhensible, revenons au concret et introduisons le bagage nécessaire, mais suffisant, qui nous resservira à l’occasion des autres explications techniques.

Admettons que vous disposiez de données, dont l’une vous intéresse en particulier. Il peut s’agir d’une grandeur dont vous aimeriez prédire la valeur, ou peut-être juste détecter l’existence. C’est la cible, et on la note y. Cette donnée ne vient pas seule, elle est présente avec d’autres grandeurs (d’autres variables) que l’on notera x. Vous aimeriez pouvoir connaître y à partir des autres données x, mais vous ne disposez d’aucune modélisation physique qui les lierait entre elles.

La question est de savoir si des calculs pourraient exhiber une relation entre vos x et vos y : un modèle. De la sorte, vous pourriez trouver la valeur de la cible y en ne connaissant que les autres données x. Très pratique si demain vous n’avez plus accès à y ou si vous souhaitez arrêter le processus manuel qui vous permettait de l’obtenir.

La réponse à cette question est bien sûr positive : les algorithmes de ML supervisés permettent de déterminer une relation fonctionnelle en se basant sur les corrélations entre les x et les y. Comment ? Nous le verrons un peu plus tard, mais ces algorithmes nécessitent, pour fonctionner, une base de données où, pour chaque x, vous connaissez déjà la valeur du y correspondant. On les apparie ensemble sous la forme d’un couple, que l’on note (x,y). Ces couples (x,y) observés sont en fait votre base d’exemples. Ils sont connus et composent une « vérité terrain » du phénomène que vous observez.

Dans le monde du supervisé, cette base d’exemples est un prérequis indispensable et la posséder signifie non seulement que vous l’avez à disposition, mais aussi que vous savez bien repérer la cible y au sein de ce jeu de données. C’est pour cela que l’on parle de supervision : la machine va utiliser ces exemples pour en déduire un modèle, c’est-à-dire une expression mathématique de la relation entre ces variables, sous la forme d’une fonction f, qui en est l’équation et qui ne dépend que de x. Ainsi, on peut voir les données x comme des entrées et la cible y comme une sortie, produite par le phénomène étudié et par la fonction f qui le retranscrit. C’est ce mécanisme de production du modèle, mettant en œuvre des algorithmes, que l’on nomme « apprentissage ».

Et regardez, maintenant la définition abstraite de l’apprentissage supervisée est devenue accessible : en notant y la cible et x les valeurs d’entrée (ou attributs22), il s’agit de faire déterminer par la machine une liaison fonctionnelle f telle que [image: f(x)\approx y] à partir d’un ensemble d’exemples que sont des couples (x,y) déjà observés. La fonction f devient une prédiction dès qu’on l’applique sur de nouveaux x pour lesquels on ne connaît pas les y correspondants a priori, comptant sur cette modélisation pour en estimer la valeur grâce au calcul de [image: f(x)].

Les algorithmes d’apprentissage supervisés forment une classe variée et adaptée à de nombreux problèmes, tels que ceux de régression (où la valeur à prédire est numérique) ou de classification (où la valeur à prédire est catégorielle). Pour les premiers, on citera les régressions linéaires, polynomiales, etc., et pour les seconds, la régression logistique et les approches Naive Bayes. Pour la régression comme la classification : les arbres, les random forests, le gradient boosting, les réseaux de neurones, dont le deep learning, ... Ce n’est pas l’objet de cet ouvrage que de rentrer dans le détail de ces algorithmes et nous renvoyons le lecteur au livre (Michel Lutz 2015) d’introduction au ML pour une description de ces méthodes.




Non supervisé : Ici, il n’y a pas de cible connue ex ante, et la machine doit apprendre quelque chose à partir des différences, des fluctuations, observables dans la masse des données. Les approches non supervisées regroupent toutes les analyses qui ne nécessitent pas de vérité terrain (les « y observés » du mode supervisé).

On citera, juste à titre d’exemple, les algorithmes de K-means utilisés pour les problématiques de catégorisation (on parle de clustering, en anglais). Ils mesurent les proximités entre les individus, donc des distances, et permettent de créer des séparations entre groupes (les clusters). L’ACP (Analyse en Composantes Principales) est un autre exemple de méthode non supervisée. Il s’agit d’une technique statistique éprouvée pour réduire la difficulté des problèmes23.






4.3 Le point central : deux phases

S’il est une chose souvent mal comprise, mais qu’il importe de retenir sur l’apprentissage automatique, c’est la distinction entre la phase d’apprentissage et celle d’utilisation, qui est valable que l’approche retenue soit supervisée ou non.

Au cours de la phase d’apprentissage, les algorithmes nécessitent de grandes masses de données. C’est normal : mettant en œuvre les techniques de statistique, les algorithmes vont tenter de trouver des corrélations entre de nombreuses variables issues des données pour générer un modèle, c’est-à-dire une équation. Une fois élaborée, cette équation peut ensuite être insérée dans un autre système pour produire, à partir de nouvelles données, les résultats attendus : c’est la phase d’utilisation du modèle.

L’apprentissage, une fois réalisé, est figé dans l’équation produite. Notons la possibilité de ne pas débrancher la phase d’apprentissage pour obtenir une adaptation continue aux données entrantes... avec les risques que cela représente24.




4.4 Résumé

La datascience se décline opérationnellement par la production de modélisations issues des techniques de l’informatique, des mathématiques appliquées et de l’algorithmique pour répondre aux besoins métiers.

Elle fournit ainsi des modèles descriptifs, des modèles prédictifs et des visualisations et restitutions interactives dans le but de constituer des supports d’aide à la décision, encapsulés technologiquement par une utilisation informatique maîtrisée permettant la collecte et l’exploration des univers de données.






5 Avant/après

Ou explicite/implicite, ou encore déterministe/probabiliste... Avant/après est une distinction que nous aurons l’occasion d’illustrer abondamment mais qu’il est sage d’introduire dès maintenant.

La définition de l’apprentissage automatique citée au paragraphe [defML] présente de l’intérêt à plusieurs titres, en particulier parce qu’elle indique que les machines « ne sont pas explicitement programmées par des règles préétablies ».

Nous aurons tout le temps de revenir sur cette notion, qui est, à mon sens, le cœur de la révolution IA, mais précisons déjà quelques points.


5.1 Avec descripteurs, puis sans : le passage de l’explicite à l’implicite

Le paradigme de l’avant, en ML, consistait à orienter la manière dont l’ordinateur devait mener la modélisation. Cela prenait la forme d’un important travail sur les données à prendre en compte et la structure qu’elles devaient revêtir pour mieux obtenir l’effet souhaité : avant, on recherchait des descripteurs25. Pour être plus parlant, prenons l’exemple couru de la détection de chat dans une image. On pourrait imaginer que, pour aider la machine à repérer au mieux les chats, un bon descripteur serait la présence de leurs oreilles aux formes caractéristiques : deux formes triangulaires au-dessus d’un arc délimitant le haut du crâne. Tout le travail de modélisation revenait alors à savoir comment coder ce descripteur et faire en sorte que l’ordinateur puisse l’identifier correctement dans toutes les images.

Le paradigme de l’après, c’est le ML moderne, souvent à base de réseaux de neurones qui prennent directement en entrée les données brutes. Créant d’eux-mêmes leurs propres descripteurs, les architectures de deep learning repèrent peut-être ces mêmes triangles, mais personne ne le leur aurait indiqué. Lorsqu’il place une image de chat dans la catégorie « chat », le deep learning effectue cette opération sur la base du critère implicite qu’il a développé. Implicite ne signifie pas pour autant non explicitable, mais l’explicitation ne produit pas un résultat explicite, c’est-à-dire qui soit compréhensible par nous.

Attention toutefois, les méthodes mathématiques ne donnent pas systématiquement dans l’implicite. Si l’on reprend notre image de chat et qu’on la convertit en spectre26, on peut s’attendre à ce que nos deux oreilles correspondent à des pics sur le spectrogramme, positionnés sur une fréquence caractéristique. Avec ce type de méthode, on revient dans le domaine de l’explicite.




5.2 Mais aussi : déductif/inductif, et déterministe/probabiliste

Prendre une décision rationnelle se fait sur la foi d’un raisonnement, basé sur la détention d’informations. On peut, par exemple, procéder par déduction, ce qui signifie que l’on passe des hypothèses aux conclusions par application de règles logiques que l’on sait valides en toute généralité.

Nous avons vu plus haut que les algorithmes de ML proposent plutôt de résoudre les problématiques sur le mode de l’induction, en généralisant à partir d’exemples que sont les données d’apprentissage. Cette idée de mettre l’accent sur le mode inductif par rapport au mode plus classique – et plussûr27 – de la déduction est l’un des avatars de ce passage avant/après.

Illustrons-le avec un exemple ad hoc, je veux dire par-là une illustration théorique sans application réelle. Supposons que nous souhaitions apprendre à notre ordinateur préféré à faire des additions dans le monde des entiers naturels écrits en base décimale28. Deux possibilités se présentent à nous. La première revient à choisir le paradigme de l’avant : on codifie, sous forme logique, la manière d’effectuer ce type d’addition ; autrement dit, on insère dans le programme informatique les règles à suivre.

La seconde : on utilise le paradigme de l’après, car on n’a pas envie de s’embêter à coder les règles de l’addition (ou alors on ne les connaît pas !). Un prérequis toutefois : disposer d’une bonne quantité d’exemples d’additions déjà résolues et pour lesquelles on est confiant dans le résultat. On donne à l’ordinateur les couples [image: ([n,m],s)] des deux nombres n et m à additionner, ainsi que le résultat déjà calculé, [image: s], puis on lance les algorithmes de ML sur cette base de données. Le résultat est un modèle, censé reproduire l’addition, s’il permet de généraliser correctement, autrement dit si le programme développé fonctionne sur beaucoup d’autres instances (i.e. des nombres à additionner) ne faisant pas partie de la base d’apprentissage (qui n’est constituée que des seuls exemples donnés). En l’occurrence, cela signifierait quelque chose comme « avoir retrouvé les règles de l’addition – les mêmes que celles que l’on avait programmé dans l’avant – seulement à partir de l’observation des différents exemples »29.

Il n’y a plus qu’à utiliser notre nouvelle calculatrice : on fournit deux nouveaux nombres à additionner, qui n’étaient pas forcément présents dans la base d’apprentissage, et l’ordinateur donne le résultat. Mais si la généralisation se passe mal, le modèle développé ne reproduit qu’un semblant d’addition et, surprise, certains résultats seront incorrects ! En fait, dans ce type de fonctionnement, le résultat dépend de la base d’exemples présentée et des méthodes de corrélations statistiques employées. La plupart du temps cela fonctionne, mais parfois – si possible rarement – le résultat (la prédiction) est erroné.

Bien entendu, il s’agissait d’un exemple à vocation pédagogique, on n’apprend pas à un ordinateur à faire une addition par ML. Ce serait du gâchis, puisqu’un modèle physique et déductif était disponible, mais on le pourrait... Certains prétendent bien faire de la justice prédictive comme cela !

S’agissant d’IA, on entend parfois parler impropremment de l’existence d’une opposition entre un contexte probabiliste, celui du ML, et un contexte déterministe. Ce vocabulaire sème en réalité le trouble, car il laisserait supposer qu’un modèle de ML n’est pas déterministe, ce qui est totalement faux. Revenons aux définitions : « probabiliste » signifie que si l’on tente la même expérience deux fois, on obtient un résultat potentiellement différent (ex. : le lancer de dé). « Déterministe »30 signifie : les mêmes causes provoquent les mêmes effets. Alors devant quelqu’un qualifiant un modèle d’IA de probabiliste, on pourrait s’enquérir de savoir si, quand on rentre les mêmes données, on obtient toujours la même réponse. Affirmatif ! Une fois votre modèle appris, il est déterministe : pour les mêmes entrées, vous obtiendrez les mêmes sorties.

Toutefois, on peut comprendre cette opposition avec l’exemple présenté et la distinction avant/après, qui rend l’abus de langage tolérable. Le ML ayant recours aux statistiques et dépendant des données analysées, avec l’après, on peut dire qu’il relève d’un paradigme probabiliste. La programmation d’avant, quant à elle, se base sur des règles fixes et connues d’avance, ce qui évoque le déterminisme.




5.3 La (vraie) définition de l’IA

Relève de l’IA toute implémentation informatique d’un programme à capacité d’apprentissage au sens de la datascience. L’IA n’appartient donc qu’au paradigme de l’après, sinon elle n’est qu’un programme appliquant des règles connues ex ante. Nous n’irons pas plus avant dans ce chapitre introductif, et remettons à plus tard ce que recouvre en fait la notion, très anthropomorphique, d’apprentissage, quitte à déchanter sur ce dont il s’agit concrètement.

Notons toutefois que le caractère attractif de l’IA tient au fait que l’intelligence s’exprime par mille voies différentes et que l’artificiel doit aussi en rendre compte. Ainsi, l’IA ne se réduit pas seulement, et c’est là une de ses difficultés, à l’apprentissage automatique. Elle embrasse en fait l’ensemble des sciences informatiques permettant aux machines de reproduire un comportement qualifié d’intelligent. Puisque l’IA doit répliquer la faculté d’adaptation (i.e. pouvoir répondre de manière appropriée à une situation donnée) propre à l’expression de l’intelligence, tout ce qui permet d’y arriver est bon à prendre ! L’IA reposera donc sur une combinaison d’apprentissage machine et de techniques variées.

Quoi qu’il en soit, introduisons deux derniers vocables, très usités dans les livres ou les conférences : ceux d’IA faible et d’IA forte. Considérons qu’une IA, à la remarque précédente près, c’est avant toute chose un algorithme d’apprentissage. Cette IA-là ne traite que d’un domaine restreint et ses résultats, même s’ils peuvent être excellents, se cantonnent à la tâche à exécuter. L’IA forte, de son côté, c’est l’IA des robots de science-fiction : la machine intelligente – comme nous, voire plus que nous ! – et douée de conscience. L’IA faible fonctionne tout à fait correctement. Toute la question est de savoir si l’IA forte est possible et atteignable par somme d’IA faibles. Le chapitre 22 de cet ouvrage y est dédié.






6 Les limitations des algorithmes

Les limitations du ML, partant de l’IA, existent, sont nombreuses et de natures variées. Plusieurs chapitres de ce livre y seront consacrés. Pour l’heure, précisons simplement le type de limitations qui peuvent être rencontrées.


6.1 Applicabilité à un cas d’usage

Mettons que le modèle développé fonctionne très bien, mais que la nature du problème auquel il est appliqué demande de comprendre comment a été formée la réponse rendue. Il s’agit de la question de l’interprétabilité des modèles de ML : peut-on toujours expliciter leur fonctionnement ?

Selon les méthodes choisies, cela n’est pas possible systématiquement. Ce problème est connu sous le nom d’effet « boîte noire » de l’IA. Combattre l’obscurité, en clair, passe par la recherche de la transparence des algorithmes, surtout lorsque l’on suspecte la présence de biais dans le modèle développé. Le chapitre 21 traite, entre autres, de ces questions.




6.2 Défaut de qualité de la matière première

Mais justement, un algorithme, si tant est qu’il n’induise pas lui-même une distorsion liée à la représentation qu’il est capable de proposer31, reproduit les biais présents dans la base de données, il ne les introduit pas. C’est donc la base nourricière qu’il faut contrôler, mais comment ?

Par des tests statistiques demandant une analyse pour laquelle il sera impossible de se passer de l’humain. Comment un logiciel autonome pourrait-il faire la différence entre telle et telle variable, proportion, etc., puisqu’il ne peut y attribuer de sens ? Les chapitres 11 et 19 apportent un éclairage sur ce dernier point essentiel.




6.3 Impossibilités mathématiques fondamentales

L’utilisation du pluriel n’est pas fortuite : nous avons le choix des armes. Depuis les théorèmes de limitations issus de la logique (incomplétude, indécidabilité) jusqu’à une bien étrange « malédiction » (de la grande dimension) en passant par les régressions fallacieuses et quelques autres tares congénitales à l’IA, dont il vaut mieux avoir connaissance. C’est le rôle dévolu aux chapitres « L », comme « Limitations ».






7 D’où vient l’IA et où va-t-elle ?

Derrière ce titre aux allures prophétiques, rappelons d’où vient l’IA industrielle. Nous avons passé en revue plusieurs définitions de l’IA et le lecteur aura compris que, au moins dans son fonctionnement, elle est affaire de scientifiques. Actuellement, la recherche en IA provient des laboratoires des GAFA et de la Chine. Sans surprise, les deux ont en commun un excédent de cash, au niveau de leur trésorerie, pour les GAFA, et de la balance des paiements, pour la Chine.


7.1 Addicts à la data


Concernant les GAFA, outre l’argent qu’ils peuvent mobiliser pour investir massivement, la matière première sur laquelle ils ont fait fortune est précisément les données. Pas d’IA sans données (pour le moment, en tous cas). Il est donc naturel que la conjonction des deux leur permette maintenant d’être à la pointe dans ce domaine.

Les débats au sujet de l’IA, alimentés par des déclarations politiques aussi ampoulées que les autocrates qui les profèrent, tournent – dans ces cercles32, du moins – autour de la question de la souveraineté, qui se décline elle-même en droit de propriété et en capacité à rester indépendant.

Sur le premier point – la notion de propriété – l’ingrédient de base de l’IA étant la donnée, l’étude lucide se solde par un amer constat : que ce soit par négligence (Google), duperie (Facebook) ou « intelligence » (lois extraterritoriales américaines), force est de constater que les européens (et, avec eux, le reste du monde) se sont faits piller leurs données. Quant à la réglementation poussée par l’Europe pour encadrer le traitement de celles-ci (le GDPR), il est reconnu qu’elle a fait l’objet d’un lobbying intense33.

Dans une vision un tantinet complotiste, il serait même permis de penser que les GAFA aient, avec la ferme intention de ne pas l’appliquer, appuyé le GDPR pour saper un peu plus la concurrence européenne. Après tout, le modèle d’exploitation publicitaire des données à caractère personnel s’étant avéré très profitable, les GAFA ne sont-ils pas maintenant en mesure de rivaliser avec des Etats qui souhaiteraient leur imposer des sanctions ?




7.2 Dans les nuages, vraiment ?

Par ailleurs, toutes ces données, il faut bien les stocker quelque part. Cela est dévolu aux architectures big data, nouveau paradigme de stockage et de requêtage dont la création devenait nécessaire aux géants du web pour traiter la volumétrie gargantuesque des données qu’ils utilisaient. Ces serveurs massifs et très gourmands en électricité – ce qui n’arrange pas vraiment nos affaires d’un point de vue écologique – constituent ce que l’on appelle dorénavant le cloud. Ce « nuage » se révèle être une bonne métaphore puisqu’il rend bien le côté opaque et délocalisé de l’infrastructure. En effet, il n’est plus possible de dire où se situe précisément une donnée dans le cloud. Ce n’est pas de la mauvaise foi, juste une conséquence technique de l’architecture big data.

Après s’être fait prendre nos données internet, voici qu’elles sont distribuées dans des serveurs situés dans le monde entier et détenus par les GAFA(M) : « venez dans mon cloud », ou comment l’Amérique phagocyte les entreprises étrangères de l’intérieur... Le plus triste est sans doute que, pas rancuniers, nous serions même prêts à stocker les autres données dans ces clouds, nous jetant à corps perdu dans cette solution qui renforce la position de monopole de ces intervenants, au point que cela puisse compromettre dangereusement notre souveraineté34 en nous mettant à la merci de deux risques : celui d’image, en cas de fuite de données hors du cloud, et celui d’intelligence économique, que ce soit par l’hébergeur ou par son autorité de tutelle.

Ce dernier risque n’est pas une lubie, car les lois américaines telles le Patriot Act et le Cloud Act rendent tangibles la mise à disposition forcée des informations présentes chez les hébergeurs américains, sous couvert de sécurité nationale. Que se passerait-il, en effet, si les Etats-Unis ne voulaient plus traiter avec nous au prétexte que nous n’aurions pas été gentils avec eux ? Sentant, avec cette question à la formulation volontairement enfantine, une espièglerie de ma part, la présidence américaine pourrait tout à fait forcer ses entreprises à lui montrer toutes les données qu’elles stockent, pour notre compte, dans ces infrastructures. D’ailleurs, les textes cités, comme beaucoup d’autres lois impérialistes outre-atlantiques, le lui permettent.




7.3 Les yeux plus gros que le ventre ?

Toutefois, la question de la localisation des données, et celle de leur accumulation, masque une interrogation plus profonde qui n’est que rarement soulevée : cette boulimie sert-elle à autre chose qu’à grossir ? L’intérêt d’une donnée, ce n’est pas tant sa détention que son exploitation. Et c’est sans doute là que le bât blesse. La croyance s’est répandue que les algorithmes et les techniques du big data permettent non seulement de traiter des masses de données, mais d’en extraire, via le traitement, la connaissance qu’elles portent en elles.

C’est vrai, mais qu’entend-on au juste par « traitement » ? Disposer de l’ensemble de mes conversations téléphoniques permet-il de me connaître ? Permet-il de déceler une chose que je cache en la cryptant, par exemple ? Chercher une aiguille dans une botte de foin : le vieux proverbe ne cesse pas de s’appliquer, même à l’heure de l’IA. Ce qui est intéressant dans les données, c’est l’information que l’on souhaite en extraire. Comment la connaître ? Comment la percevoir ? Comment savoir la forme qu’elle a prise dans le magma indifférencié du big data ? Nager dans une mer syntaxique permet-il d’en extraire le sens (la sémantique) ? Nous aurons l’occasion de revenir, plus d’une fois, sur ces questions.




7.4 Recherche argent désespérément35


Dans une vidéo présentée au 2 forum de l’IA36, le député Cédric Villani, à qui le Gouvernement a demandé un rapport sur l’IA, publié en mars 2018, posait crûment et franchement une question dérangeante. En substance37, il disait qu’actuellement l’IA c’était l’argent, qu’il suffisait de voir les dizaines de milliards investis par les deux blocs américains et chinois ; que s’il y avait structurellement identité entre IA et argent, alors nous autres européens avions du souci à nous faire, sinon, il y avait peut-être une voie permettant de nous en tirer par le haut.

Triturons un peu cette interrogation qui me paraît fondamentale. Certes, l’argent permet le déploiement rapide d’infrastructures de calcul et leur usage pour des finalités de type big data. Loin de moi l’idée de vouloir minimiser leurs applications38, mais l’IA ne s’identifie pas au big data.

En effet, les mathématiques sous-jacentes à l’IA, si l’on excepte quelques algorithmes malins développés récemment, sont les mêmes depuis deux siècles. Faire des progrès réels en IA demanderait non pas de l’argent mais des idées. Or, les idées, on ne les produit pas à partir d’argent.

Bien entendu, plus on a d’argent, plus on peut se payer de chercheurs et plus on a une chance de trouver quelque chose. Il semble donc vain de croire que l’argent ne sera pour rien dans la course, d’où les investissements colossaux de ceux qui peuvent se le permettre. Cela dit, le sujet de l’IA étant à la mode, il a généré une inflation certaine sur les profils permettant de s’en doter concrètement. Les milliards investis vont servir à payer ces personnes, mais le propre de l’inflation, c’est que le prix payé ne correspond pas toujours à la valeur réelle du bien acquis39 !

Cette fantasmagorie de l’argent qui suffit à tout faire me semble contribuer à l’alimentation du courant transhumaniste, qui prétend que la recherche en IA va créer incessamment sous peu la Singularité, cette IA consciente d’elle-même et à l’intelligence surhumaine. Pourtant, comme l’écrit le chercheur Jean-Gabriel Ganascia dans (Ganascia 2017) : « cette perspective n’est pas simplement erronée au plan épistémique, du fait qu’aucune preuve scientifique tangible ne la valide, elle apparaît aussi répréhensible au plan moral en ceci qu’en concentrant l’attention vers un scénario particulier, elle détourne les regards d’autres risques possibles et contribue à les occulter ».

Les milliards investis dans l’IA servent, à mon sens, plus les technologies issues du big data qui vont droit vers une surveillance généralisée (cf. chapitre 20), tandis que l’IA est instrumentalisée par le transhumanisme pour masquer les véritables impacts sociaux de celle-ci. La seule question qui compte est finalement : dans quel monde voulons-nous vivre ?






8 La pensée computationnelle

Qu’est-ce encore ? On n’a presque pas envie de la définir tant les exemples donnés au cours de ce livre tendront à en tracer, en creux bien sûr, le portrait. Pour la beauté du geste, cela pourrait être :


	l’idée que la pensée doit être appréhendée comme un calcul, effectuable par une machine ;


	ou bien un courant de pensée promouvant la résolution des problèmes par le tout calculable ?




Le point ne semble pas très sérieux... Que nous dit internet ? Ci-dessous un extrait du synopsis40 du cours « Algorithmes et Pensée Computationnelle » dispensé à HEC Lausanne (Unil) : « La pensée computationnelle peut se définir comme une approche englobant les processus de pensée impliqués dans la formulation de problèmes et l’expression de leurs solutions, de manière qu’un ordinateur puisse les exécuter. [...] La pensée computationnelle et les principes algorithmiques sont applicables par tous [...] et peuvent être utilisés pour la résolution de problèmes dans toutes les disciplines. »

Ouf ! C’est donc l’option : un courant de pensée méthodologique, une compétence-clef, d’après des articles du web, que les gens seraient bien avisés d’acquérir rapidement, pour ne pas se retrouver dépassés par l’informatique et l’IA.

Prenons un peu de recul. Croire que tous les problèmes trouvent leurs solutions grâce à la machinerie informatique, par l’application d’une méthode unique (le fait de penser en termes calculatoires, en jonglant avec quelques grands préceptes tels que classification, modularité, modélisation, analyse...), procède d’une vision du monde bien étrange et assez étriquée, me semble-t-il. Il paraît bien plus malin, plutôt que de faire semblant de penser comme des machines, de renforcer les autres connaissances qui nous définissent en tant qu’Hommes.

Notez que la pensée computationnelle trace le chemin qui mène à sa version sectaire, le transhumanisme, et qu’en forçant à peine le trait, sous réserve que la prémisse « résolution de tout problème » soit admise, la définition implique que la pensée elle-même est calculable, ce qui entraîne le , que l’on avait pourtant immédiatement écarté soit comme une plaisanterie de mauvais goût, soit comme une incompréhension fondamentale. Réciproquement, si la pensée est un calcul, le calcul devient le seul mode de compréhension et de résolution (). En réalité, ces deux définitions, pourtant fort différentes, sont équivalentes.

Avec son postulat à demi-inavoué de pouvoir répondre à tous les problèmes par le calcul informatique, la pensée computationnelle entend remplacer le monde réel par un modèle (ce qui est une démarche scientifique innocente, mais lourde de préjugés et de simplifications) et faire passer cette représentation du monde pour le monde réel (ce qui est une escroquerie). Aussi, ne jouons pas au faux suspens : la pensée computationnelle est une oxymore, et son existence est vraisemblablement due à un projet politique, un projet totalitaire de contrôle des populations sur lequel nous reviendrons après avoir présenté les succès de l’IA, ses applications et ses limites.
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