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Introduction


L’humanité se tient au seuil de la plus grande révolution de son histoire. Avec le recul des siècles, la plupart des ruptures technologiques du passé ont été déterminés par des innovations somme toute mineures : qu’était-ce alors que la roue, si ce n’est un moyen pour les chariots d’aller plus vite que lorsqu’ils étaient traînés ? Et les signes cunéiformes des Sumériens, des bâtons tracés sur du papier pour tenir des comptes commerciaux, étaient-ils si révolutionnaires ?

Ce qui se produit sous nos yeux est autrement plus exaltant : nous commençons à construire des machines pensantes. Voilà un pavé de métal. Parlez-lui, et il vous répondra avec une voix humaine, avec tant de sagacité que, si vous le cachiez derrière un drap, vous auriez l’illusion de converser avec un être humaina. De toutes nos inventions, c’est bien la plus révolutionnaire, et l’esprit peut longtemps se perdre en conjectures sur les possibilités qu’elle ouvre. Nous développons des intelligences artificielles, de plus en plus perfectionnées et impressionnantes. Les chercheurs nous promettent encore de grands progrès à venir et l’émergence de systèmes d’IA assez puissants pour nous remplacer dans la plupart de nos tâches quotidiennes, entraînant la transformation en profondeur de nos sociétés.

Ce qui frappe, dans cette émergence de l’intelligence des machines, c’est la vitesse fulgurante de son ascension. En quelques années, les machines, d’abord à peine capables de compléter une phrase, ont appris à parler, à argumenter, à écrire des poèmes et de la philosophie, à résoudre des problèmes mathématiques.

Face à cette ascension, les réactions de la foule se répartissent en deux grands pôles. D’un côté, les techno-optimistes annoncent : « L’intelligence artificielle va continuer de se développer rapidement, jusqu’à s’élever au-delà de l’intelligence humaine, et l’avenir en sera meilleur. » Face à eux, d’autres ne veulent pas y croire : « Certainement pas : ce n’est qu’une fausse promesse, et une intelligence artificielle n’arrivera jamais à la cheville de l’intelligence humaine. »

À ces deux pôles, on trouve souvent la même erreur, qui consiste à confondre probable et souhaitable. Les techno-optimistes sont souvent les experts du domaine, qui souhaitent naturellement voir leurs efforts couronnés de succès. Les seconds, ceux qui déclarent le décollage impossible, sont souvent ceux qui ne voudraient pas de cette émergence : ils essaient de se rassurer en répétant que la fusée ne pourra même pas décoller du sol.

Ce livre tente de dépasser cette confusion. L’ultra-intelligence semble possible et même probable ; or certaines de ses conséquences sont dangereuses et doivent faire l’objet de l’étude la plus attentive.

Asseyons-nous donc à la table d’étude. Nous inspecterons d’abord les composants de la fusée, dans leurs grandes lignes. Pour cela, il nous faudra dans un premier temps retracer l’évolution de l’IA jusqu’à aujourd’hui. Ce sera le propos de la partie I, où le lecteur verra se mettre en place les fondations de l’intelligence artificielle contemporaine, essentielles pour en comprendre les enjeux.

Nous analyserons ensuite en partie II la trajectoire de la fusée : en considérant sa trajectoire de progrès dans les dernières années, et en passant en revue les carburants dont les ingénieurs nourrissent sa poussée, que ce soit l’énergie, les données, la puissance de calcul, nous pourrons estimer la trajectoire à venir. Ainsi, nous évaluerons les chances qu’a cette fusée d’atteindre la vitesse d’échappement qui la porte loin au-delà de l’intelligence humaine, vers une ultra-intelligence : une intelligence artificielle surhumaine.

Enfin, nous nous pencherons en partie III sur les conséquences de l’arrivée des ultra-intelligences artificielles. Un outil n’a pas de valeur morale, entend-on parfois, car son effet ne serait déterminé que par l’usage qu’on choisit d’en faire. Nous défendrons au contraire l’idée que chaque outil favorise, par sa forme même, certains usages bons ou mauvais. L’intelligence artificielle, étant l’un des outils les plus puissants jamais créés par l’humanité, mérite bien autant d’attention, et à ce titre, nous avons le devoir d’en explorer l’impact potentiel. Nous nous pencherons sur les multiples conséquences possibles pour notre pays, ceux qui nous entourent, notre environnement ou notre mode de vie.

Ces réflexions nourriront ensuite des propositions d’actions à entreprendre en dernière partie. Mais commençons au début : asseyons-nous à la table d’étude, et penchons-nous sur les esquissesb.







a. Il s’agit là du test de Turing.

b. Lecteur, je vous présente d’avance mes excuses pour les mots d’anglais que vous rencontrerez au fil des pages. J’ai utilisé notre langue autant que je pouvais, mais toute la recherche et l’ingénierie se font en anglais, et, bien souvent, utiliser un vocable français inconnu plutôt que l’anglais trahirait trop le sens du terme d’origine en le coupant du contexte qui le nourrit d’habitude.





Partie I
Brève histoire de l’intelligence artificielle


L’intelligence artificielle – abrégée en « IA » – connaît depuis quelques années un bouillonnement d’idées et de développements sans précédent dans l’histoire de la science. Mais son développement a des racines plus profondes. Son histoire, une saga ponctuée de coups de tonnerre et de revirements, est celle d’une construction technologique progressive, dont les pierres sont toujours aux fondations des grands algorithmes que nous utilisons aujourd’hui. Pour reprendre à ses débuts, il nous faut retourner au milieu du siècle passé, à la veille de la Seconde Guerre mondiale.






Chapitre 1
La machine apprend :
les réseaux de neurones




Les ordinateurs contre Enigma

En 1930, l’armée allemande commença à chiffrer ses communications en utilisant le cryptage réputé inviolable de la machine Enigma. Cette machine utilisait trois rotors tournants pour substituer d’autres lettres à celles du message original, selon une séquence dépendant d’une « clé », une suite de trois lettres qui indiquait la configuration initiale des rotors. Les services de renseignement français et polonais s’attelèrent aussitôt à décrypter ce code. Trois ans plus tard, ils mirent la main sur les plans de cette machine, et décortiquèrent son fonctionnement.

Ainsi, quand ils interceptaient un message crypté, il leur suffisait de trouver la clé pour décoder le message. Mais comment obtenir cette combinaison parmi des centaines de milliers de possibilitésa ? Cela aurait demandé une capacité de calcul titanesque pour les tester une par une. Heureusement, on trouva un moyen de réaliser des calculs à la vitesse de la lumière : le mathématicien polonais Marian Rejewski conçut des circuits électroniques dédiés au décryptage qui furent les premiers ordinateurs électroniques de l’Histoire. Après l’invasion de la Pologne en 1939, Rejewski fut accueilli par les services de renseignement français pour continuer de développer ses machines1.

En 1940, leur savoir fut transmis au Royaume-Uni, et une équipe britannique menée par Alan Turing reprit le travail à Bletchley Park. Grâce à la construction d’ordinateurs toujours plus puissants, ils parvinrent à décoder la plupart des messages. Les Allemands, croyant toujours leur code inviolable, ne comprirent jamais par quelle sorcellerie les convois alliés de l’Atlantique se dérobaient si souvent aux raids de leurs sous-marins.

Le décryptage d’Enigma donna aux Alliés un avantage décisif, au point qu’on estime parfois qu’il a hâté de deux ans la victoire alliée2. Quoi qu’il en soit, cela donna le coup d’envoi à la fabrication des premiers ordinateurs, déjà dotés de la fonction qui resterait leur seul usage viable jusque dans les années 2010 : exécuter à toute vitesse des calculs simples afin de faire fonctionner des algorithmes.


Les algorithmes


Un algorithme est une suite ordonnée d’étapes prédéfinies, que l’on exécute pour donner un résultat appelé « sortie » (output) en fonction de paramètres appelés les « entrées » (input). Une recette de cuisine est un exemple d’algorithme : cet algorithme prend comme entrée les ingrédients et donne en sortie le plat terminé ; les programmes informatiques en sont aussi, ils prennent en entrée des informations et sont chargés de calculer d’autres informations pour les donner en sortie.

Prenons par exemple un programme de décryptage des Alliés pendant la Seconde Guerre mondiale. C’est un algorithme auquel on donne en entrée le message que l’on souhaite décoder. L’algorithme consiste à essayer toutes les clés de décodage possibles sur ce message, et dès qu’un de ces essais donne un message décodé en allemand correct, à s’arrêter aussitôt pour donner en sortie (on dit aussi « renvoyer en sortie ») le message décodé.

Les algorithmes peuvent s’écrire sous forme de pseudo-code. Voici par exemple un algorithme qui calcule la moyenne d’une liste de nombres. On peut donner en entrée n’importe quelle valeur pour la liste de nombres l, et la sortie variera en conséquence.

Entrée : liste de nombres notée l.

On initialise la variable « somme » à 0.

Pour chaque élément de la liste, noté m :

la variable « somme » devient « somme + m ».

Sortie : diviser la variable somme par le nombre d’éléments de l, et renvoyer le résultat.

 

Les ordinateurs actuels ne brillent pas par leur esprit d’initiative, mais ils sont capables d’exécuter à la vitesse de la lumière des opérations prédéterminées. Ils sont donc extrêmement puissants pour l’exécution d’algorithmes, c’est d’ailleurs à cet usage qu’ils ont été construits. Nos programmes informatiques sont des algorithmes. Ils peuvent atteindre une grande complexité, jusqu’à simuler une intelligence, mais gardent toujours cette méthode : prendre une ou plusieurs entrées et les traiter d’une manière prédéfinie pour obtenir une sortie.








Un premier essai

Dans les années 1950, avec le développement rapide des ordinateurs, et la possibilité de les « programmer » pour modifier à volonté les algorithmes qu’ils exécutaientb, les machines purent désormais résoudre certaines tâches mentales élémentaires : calcul mental, tri de listes, résolution d’équations simples. Une question jaillit aussitôt : « Pourra-t-on rendre ces machines plus intelligentes, au point peut-être de dépasser l’Homme ? » C’était le début d’une quête passionnante : comment construire une machine qui pense ?


Un abus de langage ?

Pour commencer, arrêtons-nous sur ce terme d’« intelligence ». Est-ce que ce nom peut être donné à un algorithme informatique ?

Certaines intelligences artificielles emploient bien des « réseaux de neurones », mais ce terme est presque un abus de langage quand on sait qu’au plus bas niveau, le fonctionnement de ces neurones est bien différent du fonctionnement des neurones humains. Nous savons que la machine ne fait qu’enchaîner des fonctions mathématiques simples : comment peut-on alors associer à ces mécanismes rudimentaires la belle idée d’intelligence qui détermine des facultés humaines aussi subtiles et complexes que la poésie ou la philosophie ?

Pourtant, la complexité peut naître de phénomènes simples. Une fourmi peut opérer selon des règles élémentaires, et n’avoir qu’une communication rudimentaire avec d’autres fourmis. De ces mécanismes élémentaires émerge cependant le fourmillement de la colonie, qui sait explorer efficacement des zones immenses. La simplicité des briques de base n’exclut donc pas l’efficacité et la complexité du système. Il s’avère ainsi que ces algorithmes disposent de capacités qu’on aurait jadis attribuées à une grande intelligence humaine : ils sont extrêmement rapides, polyglottes, polymathes, ont une connaissance immense, et peuvent même faire preuve d’humour. Il ne s’agit donc pas d’une intelligence humaine – les algorithmes d’aujourd’hui commettent bien des erreurs qu’un enfant corrigerait – mais tout de même de quelque chose de puissant.

La reconnaissance du caractère intelligent ou non de la machine dépendra donc de la définition qu’on donne à l’intelligence, source d’infinis débats. Si l’on inclut dans l’intelligence le critère de la conscience, une machine ne sera peut-être jamais intelligente. Si l’on adopte la définition la plus large et la plus générique de l’intelligence comme capacité à orienter ses moyens en s’adaptant à un environnement pour accomplir ses objectifs, les algorithmes que nous avons aujourd’hui remplissent assez bien ce critère.

Alors, autorisés par l’adage scientifique « Tous les modèles sont faux, mais certains sont utiles », permettons-nous d’user de ce terme anthropomorphique d’intelligence. Le terme « intelligence artificielle » est de ces approximations utiles, et je pense qu’il est moins faux de dire qu’un algorithme est intelligent quand il écrit un poème en farsi que de dire qu’un chien est intelligent quand il a retrouvé son chemin.

De même, nous nous autoriserons dans la suite de l’ouvrage d’autres termes anthropomorphiquesc, comme celui de « préférence » : « L’algorithme *préfère* le choix A au choix B », qui sont un peu plus faux encore, mais toujours très utiles. Car même si l’algorithme n’a aucune préférence personnelle, l’emploi de ce raccourci est plus simple que la formule « les scores des sous-mots conduisant au choix A sont plus hauts que les scores des sous-mots qui conduisent au choix B ». Gardons toutefois en tête que ce raccourci nous éloigne un peu de la réalité : pour matérialiser cette prise de distance, nous marquerons donc par des *astérisques* qui sembleraient prêter aux algorithmes une intelligence humaine. Il faudrait donc écrire : *intelligence* artificielle.






Symbolistes contre connexionnistes

Avec le développement rapide des ordinateurs, on commença par tenter de construire des machines capables de résoudre des problèmes bien définis : « lire les chiffres sur l’image donnée en entrée » ou « prédire la probabilité de retard du prochain métro en fonction des derniers horaires de passage donnés en entrée »… Une première approche, mise en pratique par le psychologue américain Frank Rosenblatt dès les années 1950, consistait à reconstruire le raisonnement par le bas, en empilant des briques de raisonnement simples pour faire émerger des raisonnements plus complexes.

Nous avons déjà mentionné l’exemple d’une fourmilière. Une fourmi prend ses décisions à l’aide de raisonnements simples, presque mécaniques ; pourtant, en combinant et en multipliant ces mécanismes élémentaires, la fourmilière dans son ensemble parvient à obtenir des comportements complexes qui lui permettent d’explorer efficacement son environnement. Pourquoi ne pas composer de tels mécanismes élémentaires pour atteindre progressivement des niveaux supérieurs d’abstraction et aboutir ainsi à la résolution de problèmes complexes ?

Partant de cette idée, Rosenblatt créa des fonctions mathématiques élémentaires qu’il appela des neurones. Intéressons-nous à cette architecture. Chacun des neurones est construit comme indiqué sur la figure 1 : il est conçu pour transformer plusieurs signaux d’entrée en un signal de sortie. Chacun des signaux d’entrée peut être plus ou moins fort (ce qu’on note par des valeurs plus ou moins élevées du négatif au positif), et arrive au neurone par un canal qui porte un coefficient associé, aussi appelé poids, représentant l’importance qu’accorde le neurone au signal venant de ce canal.

Le neurone additionne tous ces signaux d’entrée, chacun étant multiplié par son coefficient (ou poids) : si la somme est supérieure à un certain seuil, il s’active et transmet alors la somme en question vers sa propre sortie, sinon, il transmet un signal valant zérod.

Ensuite, le signal de sortie du neurone sera transmis par de nouvelles connexions vers chacun des neurones de la couche suivante, devenant donc un signal d’entrée pour chacun de ces neurones. À son tour, chacun de ceux-ci peut alors s’activer ou non, et les signaux se transmettent ainsi de proche en proche. On obtient alors des couches successives de neurones, en assignant un poids spécifique à chaque connexion reliant chacun de ceux d’une couche à chacun de ceux de la suivante.

Figure 1. Schéma d’un neurone individuel, avec des signaux d’entrée et leurs poids associés. Les valeurs des signaux d’entrée et des poids sont inventées. Les valeurs des poids sont coloriées du bleu (négatif) au rouge (positif). Ici, comme la valeur après la somme des signaux d’entrée est négative, donc en dessous du seuil de 0 que nous avons choisi pour l’activation, notre neurone transmet aux neurones suivants un signal nul. On verra dans la figure suivante les neurones selon la représentation simplifiée proposée ci-dessous : les poids sont directement figurés par les couleurs des connexions.


[image: ]

Voyons maintenant comment fonctionne un tel réseau de neurones. Son objectif sera de déterminer quel est l’animal présent sur l’image parmi deux possibilités, « renard » ou « éléphant »e.

Figure 2. Un réseau de neurones complet. Les poids des connexions sont représentés par des couleurs du bleu (plus fort négatif) au rouge (plus fort positif), et l’opacité des flèches indique l’intensité du signal transmis, qui dépend de l’activation du neurone précédent.


[image: ]

Nos variables d’entrée correspondent à chacun des pixels de l’image en noir et blanc. Par exemple, pour des images carrées de 20 pixels de côté, 400 pixels aux valeurs variant entre 0 (noir) et 1 (blanc) constitueront autant de variables d’entrée. Le réseau se composera donc d’une première couche de 400 neurones, suivie de plusieurs couches intermédiaires, puis seulement d’une dernière couche à seulement deux neurones. Sur celle-ci, l’un des deux neurones est assigné au concept de renard, et doit s’activer quand un renard est détecté sur l’image ; l’autre se charge des éléphants. Quand une image sera donnée en entrée, si le neurone « renard » s’active plus fort que le neurone « éléphant », c’est que le réseau détecte sur l’image un renard, et inversement pour l’éléphant.

Ce réseau de neurones est un algorithme, et ce qu’on obtient est une sortie : ici, comme cette sortie (« renard » ou « éléphant ») est toujours incertaine puisque le réseau peut se *tromper*, on l’appelle la prédiction du réseau. Il serait d’ailleurs plus adapté de parler d’une proposition (puisque notre exemple ne comporte pas la notion de temps qu’indiquerait une prédiction), mais le terme prédiction s’est imposé comme le terme d’usage.

La grande force d’un réseau de neurones réside dans la possibilité de le régler aussi finement que nécessaire en faisant varier le poids de ses connexions. Ainsi, on peut spécialiser chaque neurone pour détecter une proposition particulière sur l’image, et les neurones pourront s’appuyer les uns sur les autres.

Par exemple, supposons notre réseau réglé de telle manière que quelque part dans ce réseau, le neurone A situé sur la couche n soit chargé de détecter la proposition « l’image montre un objet allongé, pointu et blanc », et le neurone B situé sur la couche n + 1 détecte la proposition « l’image représente un éléphant ».

➢ Dans ce cas, nous voudrons que le poids affecté à la connexion du neurone A vers le neurone B soit positif : ainsi, quand le neurone A détecte un objet allongé et pointu qui ressemble à une défense d’éléphant, comme l’animal auquel appartient cet objet est sûrement un éléphant, nous voulons que le coefficient de cette connexion soit positif pour aider B à s’activer aussi.

➢ À l’inverse, si le neurone C situé lui aussi sur la couche n + 1 détecte la condition « l’image représente un renard », on préfère que le poids de la connexion de A vers C soit négatif, car un renard ne montrerait pas d’attribut ressemblant à une défense.

Chaque couche successive peut ainsi s’appuyer sur les précédentes pour atteindre un niveau d’abstraction supérieur. Si les neurones de la couche 0 représentent le signal direct des pixels, chaque neurone de la couche 1 peut agréger les informations de ces pixels pour s’activer quand l’image représente une certaine forme élémentaire (chacun de ces neurones étant spécialisé pour détecter une forme spécifique) ; puis la couche 2 peut s’appuyer sur les activations des neurones de la couche 1 pour détecter déjà des motifs et formes plus complexes telles que « griffe » ou « oreille » ; enfin, la dernière couche identifie l’animal.

Tout ce que l’on peut donner comme *intelligence* ou *connaissance* au réseau de neurones doit être encodé dans ces poids des connexions entre neurones. Pour un même réseau, les modifier change complètement ses prédictions. Par exemple, il suffirait, en maintenant le reste du réseau inchangé, d’échanger les poids de toutes les connexions entre les neurones de l’avant-dernière couche et le neurone final qui prédit « éléphant » avec tous les poids des connexions entre ces mêmes neurones de l’avant-dernière couche et le neurone final qui prédit « renard », pour inverser toutes les prédictions du modèle.

Tant que ces poids ne sont pas bien réglés, le réseau ne *sait* rien, l’activation des neurones de sortie, que nous avons appelée la « prédiction » du réseau, est encore aléatoire. Au contraire, une fois ce réglage correctement effectué, on obtient un réseau apte à reconnaître avec assez de précision l’animal représenté par l’image donnée en entrée. Et nous obtenons ainsi notre premier algorithme fonctionnel d’intelligence artificielle !

Les algorithmes d’IA les plus avancés d’aujourd’hui possèdent des architectures plus complexes que ces simples couches successives de neurones – par exemple, de nouveaux composants peuvent s’intercaler entre deux couches pour traiter différemment les signaux. Mais ils conservent la structure de réseau décrite plus haut, avec ses neurones interconnectés aux poids réglables.




L’hiver de l’intelligence artificielle

La construction de réseaux de neurones, nommée approche connexionniste de l’intelligence artificielle, car elle repose sur la connexion de nombreux éléments simples, intrigua d’abord les scientifiques par sa tentative d’imiter le cerveau humain. Après quelques succès, elle fut un temps l’objet d’une publicité tapageusef, mais son application pratique montra vite ses limites.

En effet, elle se heurtait à une difficulté majeure : comment déterminer les poids des connexions ? Rosenblatt devait régler manuellement chacun de ces poids dans le réseau entier. Ce réglage était toujours laborieux, et pouvait échouer tout à fait – difficile de trouver les bons poids pour des problèmes complexes. Si le problème changeait, s’il ne s’agissait plus seulement de reconnaître les éléphants ou les renards, mais une dizaine de nouvelles espèces d’animaux, voire des voitures ou des objets du quotidien, le réglage devait recommencer du début. Ainsi, l’approche connexionniste, inexploitable à l’époque, perdit progressivement la faveur de la communauté scientifique.

Faute de parvenir, comme cette démarche l’espérait, à reconstruire le raisonnement par le bas en assemblant des briques élémentaires, on imagina de prendre l’approche opposée : le construire par le haut, en commençant directement à un niveau élevé d’abstraction. Il s’agissait de décrire le monde par des formules mathématiques, de le « formaliser ». S’il était possible de transcrire une situation en symboles mathématiques, on pourrait parvenir, en appliquant les bonnes règles de calcul, à calculer une conclusion comme le résultat d’une opération.

Cette autre direction fut nommée l’approche symbolique. Elle était séduisante sur un plan théorique car, en cas de réussite, elle serait absolument fiable ; mais elle était aussi extrêmement ambitieuse, car ce langage mathématique qu’elle nécessitait aurait dû pouvoir exprimer avec exactitude l’intégralité des concepts du monde – même les idées abstraites ou les idées encore à naître – et pouvoir formaliser toutes les décisions que nous prenons, y compris les plus machinalesg. Pour limiter la complexité de ce défi, la communauté symboliste commença par se restreindre à certains domaines spécifiques, comme la médecine. Pourtant, même ces systèmes spécialisés se révélèrent difficiles à concevoir, pour des performances médiocres. Cette approche porta peu de fruits, et finit par tomber elle aussi en désuétude. Ainsi débuta dans les années 1980 « l’hiver de l’IA », une longue période de stagnation et de doute.


Loi de Moore et explosion de la puissance de calcul

L’approche connexionniste avait échoué devant la difficulté à régler les poids du réseau. Rétrospectivement, il lui manquait une méthode d’apprentissage, autrement dit un algorithme par lequel le réseau pourrait s’ajuster automatiquement à partir de données, « apprendre » de ces données.

Cependant, les connexionnistes allaient avoir une deuxième chance, car une grande force travaillait pour eux : la puissance de calcul disponible se démultipliait. En 1965, Gordon Moore, futur P-DG d’Intel, fit remarquer que le nombre de transistors (briques logiques de base) sur un circuit intégré (processeur) doublait tous les deux ans. Par conséquent, la puissance de calcul disponible pour le même prix doublait au même rythme.

Cette observation, nommée « loi de Moore » d’après son inventeur, a tenu cinquante ans, en dépit des pronostics qui annonçaient chaque année sa fin prochaine, et garde toujours aujourd’hui son rythme inexorable. Ainsi, la vitesse de calcul obtenue pour un coût donné suit la même loi, et a été multipliée par un milliard sur les cinquante dernières années (figure 3).

Figure 3. La loi de Moore. Les « FLOP » mesurent la puissance de calcul en opérations par seconde. La puissance de calcul peut sembler croître à un rythme stable, mais notez que les ordonnées croissent par facteurs de 10.
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La loi de Moore implique que la puissance disponible « est multipliée par un facteur 2 tous les deux ans » : être multiplié par un certain facteur à intervalles fixes, c’est la définition même d’une croissance exponentielle. Le terme de croissance exponentielle est utilisé bien trop souvent, ce qui nous fait oublier la puissance de ce qu’il représente : il s’agit littéralement d’une explosionh.

Prenons-en une illustration dans la fable du tyran, du sage et de l’échiquier, écrite au XIIIe siècle par l’historien kurde Ibn Khallikân. Un tyran régnait sur les Indes en des temps immémoriaux, quand se répandit la pratique d’un jeu nouveau : le jeu d’échecs. Le roi, quand il découvrit ce jeu, se prit d’une véritable passion : il y jouait nuit et jour, au point de délaisser les affaires du royaume. Il l’enseigna à ses généraux pour affûter leur sens stratégique, et ordonna même de faire garder des échiquiers dans les temples au pied des statues des dieux. Il désira rencontrer l’inventeur de ce jeu. Le lendemain, les gardes introduisirent dans la grande salle du palais un vieux sage nommé Sissa, vêtu simplement, qui osait à peine lever le regard vers le trône. Le roi, surpris de la simplicité d’un homme si brillant, lui proposa la récompense de son choix, quelle qu’elle soit. Sissa refusa d’abord, mais devant l’insistance et la suffisance du tyran, finit par sourire et formuler sa requête : « Je veux que tu me donnes les grains de blé qui couvriront un échiquier, déposés de la manière suivante : un seul grain sur la première case, puis deux sur la suivante, puis quatre, et ainsi de suite en doublant à chaque case le nombre de grains de blé, jusqu’à couvrir la dernière case de l’échiquier. »

Le roi, amusé, ordonna aussitôt à ses esclaves de commencer de verser des grains sur l’échiquier. Mais très vite, les jarres s’épuisèrent. Tous les greniers à blé du palais n’y suffirent pas, et toutes les réserves du royaume n’y auraient pas suffi. Pour remplir ainsi l’échiquier, il aurait fallu 2 puissance 64 grains de blé, ce qui correspond en chiffres à environ 1019 grains (10 puissance 19, ou 10 000 000 000 000 000 000), soit une masse supérieure à six fois celle de tous les êtres vivants sur Terre.

De son côté, entre 1900 et 2020, la puissance de calcul disponible pour un prix équivalent a été multipliée par environ 1018, presque autant que dans la fable. C’est cette explosion de la puissance de calcul qui a porté la révolution actuelle de l’IA.






Yann Le Cun et l’apprentissage automatique

C’est en 1980 que commence véritablement l’histoire de l’IA moderne. À cette époque, l’approche connexionniste est encore au ban de la communauté scientifique. Un jeune Français de vingt ans, Yann Le Cun, lit alors le compte rendu d’un débat tenu quelques années auparavant entre le linguiste Noam Chomsky et le psychologue du développement Jean Piaget. Face à Noam Chomsky qui soutenait l’existence dans le cerveau de structures préétablies permettant l’apprentissage du langage, Jean Piaget défendait au contraire l’idée que tout s’apprend et que la construction du langage se fait progressivement au fil du développement de l’intelligencei.

Cette idée d’une construction progressive du raisonnement rejoignait celle des connexionnistes. Yann Le Cun, séduit, eut aussitôt l’intuition qu’il faut approfondir cette idée de l’apprentissage pour l’appliquer aux algorithmes.

Souvenons-nous que la seule barrière au développement des réseaux de neurones était que leur performance dépendait uniquement des poids assignés à leurs connexions entre neurones, et que le réglage de ces poids se révélait trop laborieux. Mais si l’on mettait au point une procédure automatique pour faire « apprendre » les réseaux de neurones, en ajustant les poids de leurs connexions jusqu’à obtenir de bonnes prédictions, cette difficulté serait résolue.

Pour illustrer une telle procédure de réglage automatique, prenons notre algorithme de la recette de cuisine, qui prend en entrée des ingrédients, applique la recette, et donne en sortie un gâteau terminé. Le temps de cuisson est un des paramètres de cet algorithme : comment le régler pour obtenir la meilleure recette ?

Nous pourrions régler automatiquement la recette en lui appliquant un algorithme d’apprentissage (il s’agit bien d’un algorithme qu’on développe pour optimiser un autre algorithme). Le cuisinier commence par essayer sa recette avec le paramètre « temps de cuisson » arbitrairement fixé à 25 minutes. Une fois le gâteau prêt, le cuisinier le goûte. Si ce gâteau est trop cuit, il corrige sa recette pour soustraire deux minutes au paramètre « temps de cuisson ». Au contraire, s’il n’est pas assez cuit, il ajoute deux minutes.

Le cuisinier prépare alors un nouveau gâteau avec la recette ajustée. Et il recommence autant de fois que nécessaire, en ajustant à chaque nouvelle préparation le paramètre « temps de cuisson ». Lorsqu’il finit par obtenir une recette parfaitement réglée, il s’arrête et note sa recette finalej.

Cette idée d’automatiser la recherche des meilleurs paramètres pour un algorithme est un champ d’études appelé « apprentissage automatique », plus connu sous le nom anglais de machine learning. Lorsque Yann Le Cun commence un doctorat, il décide de dépoussiérer les réseaux de neurones : il va ainsi prendre part à la fondation de l’apprentissage automatique.


Le Cun parvient à faire apprendre son réseau de neurones

Pour réaliser un apprentissage automatique, il est nécessaire d’utiliser de nombreux exemples. Dans notre recette de gâteau qui n’a que le paramètre « temps de cuisson » à ajuster, quelques exemples (chaque gâteau cuisiné et goûté étant un exemple) suffisent pour atteindre le point optimal. Mais les réseaux de neurones comportent des centaines de paramètres (les poids des connexions), si ce n’est des milliards. Leur appliquer un apprentissage automatique demandera donc un ensemble de données considérablement plus vaste.

Reprenons notre exemple du réseau de neurones chargé de reconnaître l’animal présent sur une image. Pour entraîner ce réseau, il faut des milliers d’exemples comprenant chacun une variable d’entrée, qui est une photo, et la valeur de sortie attendue correspondant à la photo (« renard » ou « éléphant »). Cet ensemble de milliers d’exemples s’appelle un « jeu de données », et on le dit « annoté » puisque chaque entrée porte en annotation la réponse attendue.

Une fois constitué ce jeu de données, comment l’utiliser pour régler automatiquement les poids du réseau de neurones ? Le réglage est loin d’être simple, car la caractéristique même de ces réseaux étant d’être « profonds », c’est-à-dire de combiner de nombreuses couches intermédiaires qui s’appuient les unes sur les autres pour progresser en abstraction, il est difficile de régler les couches intermédiaires en fonction des valeurs d’entrée et de sortie qui, par définition, ne sont données qu’aux deux extrémités du réseau. Comment expliquer le lien entre mon ajustement d’un poids de la couche 14 et la sortie du réseau, vingt couches de neurones plus loin ?

C’est là tout le défi de cette discipline qu’on appelle le deep learning ou « apprentissage profond » (qui est donc une sous-catégorie de l’apprentissage automatique, tout comme le réseau de neurones est une sous-catégorie des algorithmes). L’algorithme d’apprentissage construit par Le Cun reprend une technique mathématique appelée « rétropropagation du gradient3 », pour l’appliquer à l’apprentissage machine. En bref, cet algorithme consiste à faire fonctionner le réseau en cours de réglage sur des milliers d’exemples : sur chaque exemple, il calcule la prédiction du réseau, puis l’écart entre cette prédiction et la vraie réponse ; puis il ajuste les poids des connexions du réseau d’un petit cran dans la direction qui fait réduire cet écart (voir l’encadré sur la descente de gradient pour plus de détail). Ainsi, exemple par exemple et pas à pas, l’algorithme d’apprentissage affine les prédictions du réseau jusqu’à ce qu’il soit réglé au mieux : alors, il sera performant sur la tâche d’entraînement.

Le Cun consolide la théorie4, en s’appuyant sur les travaux concomitants d’un Canadien nommé Geoffrey Hinton, et l’applique aux réseaux de neurones. Son objectif est d’aider la Poste américaine à lire automatiquement les codes postaux écrits à la main sur des chèques. Son réseau de neurones a donc pour mission de prendre en entrée la photo d’un chiffre en 28 par 28 pixels5, et de donner en sortie le chiffre écrit sur la photo. Le Cun construit son réseau de neurones, applique son apprentissage sur des milliers d’exemples. Cette approche aboutit à un succès éclatant : son réseau de neurones atteint une performance bien supérieure à tous les systèmes de l’époque. Le système de Le Cun est alors déployé pour reconnaître les chiffres écrits à la main sur les chèques : à la fin des années 1990, il traite 10 à 20 % de tous les chèques encaissés aux États-Unis.






Apprentissage, puis inférence

Yann Le Cun avait rendu possible l’apprentissage, qui consiste à entraîner le réseau de neurones en ajustant automatiquement ses poids de connexions en fonction de milliers d’exemples donnés en entrée. Cette technique est plus ou moins la même que celle qu’on utilise aujourd’hui, et c’est en l’appliquant qu’on donne progressivement à notre réseau sa capacité à *raisonner*. Dans le cas des réseaux gigantesques d’aujourd’hui, cet apprentissage coûte des millions d’euros, dure des mois et peut mobiliser des centaines de milliers de processeurs, dans des fermes de serveurs qui consomment autant d’électricité qu’un département français entier. C’est pour cette raison que la *connaissance* du modèlek s’arrête à une certaine date : comme il faudrait plusieurs mois pour réentraîner le modèle, impossible d’intégrer les informations de la veille.

Ensuite, dès que l’entraînement a fait atteindre au réseau de neurones une performance satisfaisante, on fige la valeur des poids du réseau, qui ne sont alors que des listes de chiffres en mémoire (rappelons que chaque poids est un coefficient positif ou négatif). Alors, on peut réaliser son but initial : l’utiliser en lui faisant calculer des prédictions. Cette deuxième étape s’appelle l’inférence. Ici, puisque le réseau prédit simplement un résultat en fonction d’un exemple donné en entrée, le signal transite une seule fois par les connexions des neurones, et l’inférence dure au plus quelques secondes. Quand un utilisateur dialogue avec un chatbot, il s’agit d’inférence.

Il est important de toujours garder en tête cette distinction entre apprentissage et inférence. On peut comparer l’apprentissage aux milliers d’expériences nécessaires au développement d’une formule de physique, alors que l’inférence est la simple application de la formule pour un seul exemple.

➢ Quand on parle d’entraînement ou d’optimisation, il s’agit de l’étape d’apprentissage.

➢ Quand on parle de prédiction, de génération, ou de complétion, c’est de l’inférence.

Figure 4. Différence entre entraînement et inférence.
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Apprentissage :
trouver la vallée la plus basse par descente de gradient


Ce titre est effrayant, n’est-ce pas ? Rassurez-vous, vous arrivez au sommet de la difficulté technique ; ensuite tout sera bien plus facile jusqu’à la fin de ce livre.

Nous avons parlé rapidement des travaux de Le Cun, mais nous n’avons pas encore plongé dans leur détail. Essayons d’obtenir une idée de réponse à la question suivante : « Comment faire apprendre ou entraîner un réseau de neurones, dont les poids ont été initialisés au hasard, pour le rendre performant sur une tâche ? »

Pour cela, reprenons l’exemple de notre tâche de classification visuelle donnée ici. Nous souhaitons entraîner un modèle pour qu’il sache, quand on lui donne en entrée une photo (chaque neurone d’entrée va recevoir un pixel de la photo), prédire quel animal figure sur cette photo, parmi deux options : 1. Un renard, 2. Un éléphant.

Pour réaliser cet entraînement, l’ingrédient premier sera un jeu de données contenant des photos d’animaux, annotées avec le nom de chaque animal. Par exemple, des exemples no 1 [photo_1193.jpg ; « renard »], no 2 [photo_2194.jpg ; « renard »] et no 3 : [photo_7167.jpg ; « éléphant »], etc. Il en faut de nombreux, au moins des centaines.

Créons le réseau en question. Nous construisons un réseau à plusieurs couches de neurones, avec une dernière couche de deux neurones. Si le neurone no 1 s’active avec une valeur plus haute, la prédiction est « renard », si c’est le no 2 qui s’active plus fortement, c’est « éléphant ». Bien sûr, ce réseau est uniquement un programme, soit une suite de lignes de code dans un ordinateur, et les poids des connexions sont des chiffres, initialisés au hasard. À cette étape, comme les poids ont été créés au hasard, les prédictions demeurent aléatoires, ce qui garantit que notre réseau de neurones est absolument inutile. Nous voulons donc l’entraîner, c’est-à-dire ajuster ses poids pour obtenir des prédictions correctes.

Comment faire ? Il s’agit d’obtenir le meilleur jeu de paramètres dans le réseau, autrement dit le réglage de poids des connexions qui donne le plus faible nombre moyen de prédictions fausses sur nos données d’entraînementl.

Cette erreur moyenne porte le nom de fonction de coûtm : « coût » parce que l’erreur est un coût qu’on veut minimiser, et « fonction » car cette erreur moyenne varie en fonction des paramètres choisis.

Comment trouver le meilleur jeu de paramètres pour minimiser la fonction de coût ? Visualisons cela par un réseau à deux paramètres, A et B. Se restreindre à seulement deux paramètres est une simplification drastique de la réalité, car en réalité les modèles comptent des milliers, voire des milliards de paramètres, mais cela simplifie la visualisation en nous permettant de représenter la fonction de coût sur un graphe en trois dimensions. En faisant varier le paramètre A selon l’axe X, et le paramètre B selon l’axe Y, la valeur de la fonction de coût du réseau, figurée sur l’axe Z, change ; voilà un paysage montagneux.

Figure 5. La descente de gradient vers la vallée la plus profonde.
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Que signifient les reliefs de ce paysage, montagnes et vallées ?

Les montagnes correspondent à de mauvais jeux de paramètres pour lequel la prédiction du réseau est souvent incorrecte : en conséquence, sa fonction de coût (son erreur moyenne) est haute.

À l’inverse, les vallées sont des « minimums locaux », qui correspondent à de bons jeux de paramètres minimisant la fonction de coût. Notre but est donc de trouver la plus profonde de toutes les vallées, appelée le minimum global.

Comme nos paramètres A et B ont été initialisés au hasard, nous partons d’un point pris au hasard dans ce paysage – mauvaise manière de commencer une randonnée. Toute la finalité de l’optimisation est, à partir de ce point initial, de trouver la vallée la plus profonde.

Pourquoi ne pourrions-nous pas directement calculer où se trouve ce minimum global ? Eh bien, avec joie, mais comment procéder ? Tenter de quadriller le paysage à intervalles réguliers, et calculer la fonction de coût en chaque point de la grille ? Le paysage illustré ici est simple ; nous pourrions le quadriller en une grille de 20 valeurs sur chaque axe, ce qui donnerait 400 combinaisons à analyser, et nous obtiendrions aisément les coordonnées approximatives du minimum global. Rappelez-vous cependant que ce paysage est considérablement simplifié. En réalité, les réseaux comptent souvent des millions de paramètres. Pour un million de paramètres, avec 10 valeurs sur chaque axe, il y aurait 101 000 000 jeux de paramètres à tester, et nous y serions encore dans des siècles. Contraints par la capacité de calcul, nos tests devront donc se restreindre à une toute petite zone.

Nous sommes ainsi dans la situation d’un alpiniste perdu dans une tempête de neige, qui cherche à atteindre le refuge tout au fond de la vallée mais ne voit pas à un mètre devant lui. Se sentant gagné par le froid, il a une intuition lumineuse : pour atteindre le fond de la vallée, il suffit de toujours descendre. Il jauge à tâtons la pente sur le mètre carré où il se tient : quel côté est plus haut, quel côté est plus bas ? Cette pente s’appelle en termes mathématiques le gradient. L’alpiniste le calcule, pour s’orienter dans la bonne direction, et fait un petit pas dans le sens de la descente. Il modifie ainsi sa position selon les paramètres X et Y, pour diminuer son altitude.

Appliquons la même méthode : comment choisir dans quel sens faire varier nos paramètres ?

Nous tirons au hasard quelques exemples de notre jeu de données, disons quatre exemples, qui sont tous des couples photo + nom d’animal. Calculons la prédiction donnée par le réseau de neurones pour chacune des photos en question. Ensuite, comparons-les au vrai nom de l’animal : les prédictions sont-elles fausses ou correctes ? Pour chaque prédiction correcte, nous voulons récompenser les poids du réseau qui ont aidé à la prédire en les renforçant ; pour chaque prédiction fausse, il faut pénaliser les poids responsables en les amenuisant.

La rétropropagation de Le Cun est l’algorithme clé qui permet de remonter le réseau en partant de la fin (la prédiction) pour établir cette « responsabilité » individuelle de chacun des poids du réseau dans la prédiction correcte ou fausse. Dans notre cas, si sur les quatre exemples tirés, le paramètre A était en moyenne responsable d’une prédiction trop haute sur le neurone no 1 de la couche de sortie (autrement dit, A nous faisait surestimer les chances que l’image soit un renard), on voudra le réduire. En revanche, augmenter B aurait diminué légèrement cette prédiction sur le neurone de sortie no 1, nous rapprochant légèrement de la réalité : on cherche donc à augmenter B.

Ainsi, l’alpiniste descend d’une toute petite altitude. En répétant cette procédure des centaines de milliers de fois, il continue de descendre, comme une boule roulerait entraînée par la gravité, jusqu’à trouver le fond de la vallée la plus profonde, c’est-à-dire la meilleure de toutes les configurations des poids possibles, celle avec laquelle le modèle commet le moins d’erreurs. Cet algorithme s’appelle la descente de gradient.

Est-ce que l’alpiniste ne risque pas d’être bloqué dans une cuvette, c’est-à-dire un minimum local ? Étonnamment, non : la plupart du temps, la descente de gradient permet de descendre longtemps, jusqu’à trouver un très bon minimum. Cet algorithme, bien qu’ayant connu des perfectionnements depuis Le Cun et Hinton – par exemple, il convient aujourd’hui d’ajouter à la boule une inertie pour l’empêcher de s’arrêter dans la première cuvetten – a conservé ses principes fondamentaux, et reste le socle de l’intelligence artificielle aujourd’hui.








La « conspiration du deep learning »

Malgré les premiers succès de Yann Le Cun et de Geoff Hinton, l’hiver de l’IA n’est toujours pas terminé. D’autres algorithmes fonctionnent efficacement sur de petits jeux de données, et ne nécessitent pas une procédure d’entraînement aussi complexe que celle des réseaux de neuroneso. En outre, la procédure d’entraînement des réseaux de neurones « profonds » n’ayant aucune garantie théorique de réussir – car notre alpiniste de la descente de gradient (cf. focus technique sur l’apprentissage, plus haut) pourrait bien rester coincé dans une vallée moins profonde que l’optimump – elle est jugée moins élégante. Les réseaux de neurones profonds sont toujours au ban de la communauté de l’intelligence artificielle.

Dans les années 2000, Yann Le Cun collabore avec Geoff Hinton et Yoshua Bengio au Canadian Institute for Advanced Research (CIFAR). Beaucoup les considèrent comme des illuminés, à tel point que Le Cun surnomme leur équipe la « conspiration du deep learning ». Mais ils ne désarment pas. Le développement des GPUq, un nouveau type de processeurs qui accélère considérablement les multiplications de matrices essentielles à leurs algorithmes, leur permet enfin d’exprimer la puissance de l’apprentissage de leurs réseaux de neurones grâce aux jeux de données toujours plus grands publiés chaque année.

Ils convainquent aussi une frange grandissante de la communauté. Chaque année, les chercheurs en apprentissage machine du monde entier se réunissent lors de grands congrès, occasions précieuses de faire connaître leurs idées et leurs résultats. En 2007, le congrès NeurIPS refuse sans explications l’atelier proposé par le trio pour montrer les prouesses de leurs modèles. Qu’à cela ne tienne, ils organisent sur les fonds du CIFAR un atelier parallèle, en affrétant leur propre bus pour acheminer les participants. C’est un succès retentissant : leur atelier accueille trois cents chercheurs, et devient le plus couru du congrès6 !

Le deep learning commence alors à s’imposer dans plusieurs domaines, notamment en traitement d’images. Alex Krizhevsky, étudiant de Hinton, s’attaque ainsi à la classification d’images : il s’agit, étant donné une image en entrée, de déterminer quel objet est représenté sur cette image. Comment pourrait-il mesurer la performance de ses algorithmes afin de les améliorer ? La communauté scientifique utilise pour cela des jeux de données spécifiques appelés « bancs de test » (benchmarks en anglais). Comme pour les jeux de données d’entraînement, chaque exemple est une paire comprenant une donnée d’entrée et la réponse attendue pour cette entrée. Il suffit de transmettre chaque entrée au réseau de neurones afin d’obtenir sa prédiction, puis de compter le pourcentage des cas où cette prédiction du modèle correspond à la réponse attendue, pour obtenir le score du modèle.

Le plus grand défi de cette époque est l’immense banc de test ImageNet, douze millions d’images à classifier parmi vingt-deux mille catégories. En 2012, à la conférence ECCV, Alex Krizhevsky dévoile son réseau de neurones. Devant une salle comble, et en présence de Fei-Fei Li, directrice du laboratoire SAIL de Stanford et créatrice d’ImageNet, il annonce que son réseau a surpassé le meilleur modèle au monde, en divisant par deux le nombre d’erreurs !

Il ne faut alors pas longtemps pour que des réseaux de neurones s’imposent sur tous les bancs de test. L’informaticien Richard Sutton a décrit cette victoire comme une « amère leçon », car toutes les approches symbolistes les plus sophistiquées visant à reproduire la manière dont nous croyons raisonner sont battues à plates coutures par l’approche connexionniste de simples empilements de neurones, pourvu qu’ils soient entraînés avec suffisamment de données et de puissance de calcul.

Continuons de suivre Yann Le Cun : porté par les succès du deep learning, il est engagé par Mark Zuckerberg pour lancer l’activité de recherche en IA chez Meta (alors Facebook). Depuis, il dirige le grand effort de Meta pour proposer des modèles ouverts, c’est-à-dire publiant leur architecture et leurs poidsr.




Il ne suffit pas de prédire

Nous avons vu plus haut comment la rétropropagation de Le Cun et Hinton permettait aux réseaux de neurones d’apprendre, c’est-à-dire d’utiliser des données pour ajuster automatiquement les poids de leurs connexions, et ainsi être capables de donner des prédictions correctes pour les futurs exemples donnés en entrée. Mais nous allons voir que l’apprentissage seul ne suffit pas pour que l’outil puisse offrir une vraie valeur ajoutée.


La machine peut apprendre bien ou mal

Les réseaux comptant suffisamment de neurones se caractérisent par la faculté d’être des « approximateurs universels », ce qui signifie que grâce à leur structure particulière, ces algorithmes peuvent, en ajustant certains de leurs paramètres internes (ici les poids des connexions), reproduire n’importe quel type de relation entrée-sortie. En clair, cela veut dire que notre réseau est assez souple pour imiter n’importe quelle fonction, que ce soit la fonction qui aux milliers de pixels d’une image associe la prédiction « c’est un renard », ou celle qui aux mêmes pixels associe « la photo a été prise au Mozambique », ou n’importe quelle autre tâche.


L’approximation universelle grâce aux fonctions non linéaires


Un composant essentiel est d’appliquer une fonction non linéaire, qu’on appelle « fonction d’activation », à la sortie de chaque neurone, avant de continuer la transmission du signal. Dans notre exemple plus haut, la fonction non linéaire était « si mon entrée est négative, je renvoie 0 en sortie, sinon je renvoie mon entrée en sortie », fonction appelée ReLU.

En effet, si l’on ne faisait que connecter entre eux des neurones qui somment leurs signaux d’entrée avec certains coefficients, sans appliquer de fonction non linéaire, le réseau complet serait ce qu’on appelle en mathématiques « linéaire », ce qui implique des propriétés indésirables comme « si on multiplie tous les signaux d’entrée (par exemple la valeur des pixels) par 0,5, la sortie sera aussi multipliée par ce facteur 0,5 ». Un tel réseau ne serait pas très utile : dans notre exemple du réseau qui prédit quel animal se trouve sur une photo, si on divise par deux la luminosité d’une image de chat – ce qui revient à diviser par deux la valeur de chaque pixel –, la valeur du neurone en sortie serait aussi divisée par deux, donc la classification « ceci est un chat » deviendrait deux fois moins certaine. Ce n’est pas ce qu’on veut obtenir : la nuit, les chats sont peut-être gris mais ils restent tout autant des chats, et on préfère que notre réseau continue de les identifier comme tels avec la même certitude.

La fonction d’activation non linéaire casse la linéarité, c’est une condition nécessaire pour que le réseau puisse être un approximateur universel.





Cette faculté d’approximation universelle représente déjà un atout important, mais pas suffisant pour faire élaborer des prédictions utiles. Prenons l’exemple d’un dictionnaire. Aussi surprenant que cela puisse paraître, un dictionnaire est un algorithme : il prend en entrée un nom comme « palimpseste », et produit en sortie la définition correspondante « subst. masc. A. – Manuscrit sur parchemin d’auteurs anciens que les copistes du Moyen Âge ont effacé pour le recouvrir d’un second texte ». Ce dictionnaire est aussi un approximateur universel, car il est possible de modifier des définitions comme le Petit Robert le fait chaque année.

Cependant, dès qu’il s’agit de chercher la définition d’un terme qui n’y figure pas, le dictionnaire est inutile. Or, pour les problèmes réels, il est fondamental de pouvoir donner au modèle une entrée jamais rencontrée en entraînement et d’obtenir tout de même une prédiction correcte. Par exemple, un classificateur d’image doit être capable d’identifier le chien sur une photo, même s’il s’agit d’un chien d’une race inconnue.

En somme, le risque de notre apprentissage sur un jeu de données spécifique serait que notre intelligence artificielle devienne un dictionnaire, en apprenant par cœur les données d’entrée jusqu’à obtenir de très bons scores d’entraînement, tout en restant incapable de traiter un exemple nouveau. Le modèle ainsi entraîné serait comme un élève qui triche en rédigeant des antisèches sur tout son programme, mais devient incapable de répondre dès que la question diffère un peu de celles qu’il a préparées. Ce phénomène, appelé « surapprentissage » aux données d’entraînement (overfitting en anglais), est illustré sur la figure 6. Un modèle ainsi surajusté à ses données d’entraînement est incapable de généraliser ce qu’il a appris.

Figure 6 A. Données d’entraînement. Elles consistent en 3 000 points [latitude ; longitude] pris au hasard dans une zone autour de la France. Chacun de ces points est associé à une annotation : 1 si le point en question se situe sur le territoire français, 0 sinon. Ces données peuvent être utilisées pour entraîner des modèles d’IA à prédire si un point se situe en France.


[image: ]

Figure 6 B. Plusieurs modèles essaient de prédire en fonction des coordonnées (latitude et longitude) d’un point la sortie « Ce point se situe en France », pour donner la prédiction 0 si le point n’est pas en France, et 1 si le point est en France. Attention, les axes de ce graphe n’ont rien à voir avec la figure 5 expliquant l’optimisation : ici les axes X et Y sont des entrées du système, alors que dans le précédent, X et Y représentaient des paramètres (les coefficients associés aux poids).
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Figure 7 A. Underfitting : la prédiction ne parvient pas à reproduire les points d’entraînement.


[image: ]

Figure 7 B. Overfitting : la prédiction varie beaucoup, si bien que même si elle est correcte sur tout point d’entraînement, elle ne le sera pas sur des points inconnus.


[image: ]

Figure 7 C. Prédiction satisfaisante d’un réseau de 5 couches de 30 neurones par couche, entraîné pendant 100 000 pas.


Au lieu d’apprendre par cœur les exemples d’entraînement, la bonne manière d’apprendre consiste à retenir les raisonnements à appliquer pour résoudre ces exemples, qui se généraliseront bien plus facilement à des exemples inconnus. Par exemple, notre réseau peut créer des catégories assez larges de résolution, comme « s’il y a un museau triangulaire et pas de trompe, l’animal est probablement un chien plutôt qu’un éléphant ». Ce genre de raisonnements par assimilation de l’objet à une classe connue s’appelle une « heuristique ». Chacune de ces heuristiques n’apportera pas seule la résolution du problème, mais en les combinant, le modèle pourra trouver la réponse, même dans des cas nouveaux comme la photo d’un chien de race inconnue.






Simplifier les heuristiques :
le rasoir d’Ockham

Comment empêcher le modèle de tomber dans l’écueil de la mémorisation, et favoriser plutôt le développement d’heuristiques ? Un moyen très efficace est de forcer le modèle à simplifier ses structures de raisonnement. Par exemple, si on contraint le fonctionnement d’un modèle pour l’empêcher d’utiliser plus de dix critères de décision, impossible pour lui de tricher en apprenant par cœur mille paires de questions-réponses : le seul moyen pour lui d’obtenir de bonnes performances sur son entraînement sera de développer des heuristiques efficaces. On suit en cela le rasoir d’Ockham, principe méthodologique formulé par le moine franciscain anglais Guillaume d’Ockham au XIVe siècle : « Les multiples ne doivent pas être utilisés sans nécessités. » Cela signifie que lorsqu’on cherche à expliquer un phénomène, si l’on a le choix entre deux thèses qui semblent coïncider d’aussi près avec les observations qu’on fait de ce phénomène, il faut favoriser celle des deux thèses qui fait entrer en jeu le moins de facteurs différents ; car on pourrait expliquer le phénomène par n’importe quelle thèse absurde, à condition d’ajouter à cette thèse suffisamment d’exceptions et de variantes. Au contraire, la théorie la plus simple ne peut pas tricher : si elle coïncide avec la réalité, c’est qu’elle est la réalité.
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