Effectifs Depuis Depuis Ces'filx
. 1989 2001 derniéres

Espéces années

Pigeon ramier

(espece

généraliste) +169% +52% +34%

Bouvreuil pivoine

(espéce

des milieux —64% -38% —35%

forestiers)

Hirondelle rustique

(espéce des

milieux batis) -39% —18% —24%

Tarier des prés

(espéce des

milieux agricoles) —57% —43% -37%
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Aux latitudes élevées, en revanche, le
basculement - et le déplacement global vers
les pdles — d’écosystemes terrestres relati-
vement froids et pauvres en biodiversité
exposés a des températures croissantes doit
théoriquements’accompagner d'un enrichis-
sement des communautés terrestres locales
et régionales, tant en nombre d’espéces
qu’en abondance d’individus. Ainsi, dans
les décennies a venir, les terres gelées du
Groenland devraient se transformer loca-
lement en toundras, les toundras du nord
du Canada et de la Russie laisser place a
la forét boréale, les franges méridionales
de cette derniére se changer en foréts tem-
pérées ou en prairies (selon I'hygrométrie
locale), peuplées d’espéces généralistes
et spécialistes venues d’habitats voisins.

Aléchelle planétaire, ces dynamiques
de dérive des communautés locales et
régionales conduisent a une perte nette
d’especes spécialistes ou davantage expo-
sées aux pressions humaines (les espéces
chassées, par exemple). En d'autres termes,
'augmentation ou le maintien du nombre
d’especes des communautés locales cachent
leur appauvrissement généralisé en especes
spécialistes ou vulnérables, symptome du
déclin mondial de la biodiversité.
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Ainsj, la divergence des dynamiques de
biodiversité locale et globale que Maria Dor-
nelas et ses collegues ont mise en évidence
est cohérente avec la théorie. En déclarant
leur surprise devant 1’absence de déclin
moyen du nombre d’espéces locales, les
chercheurs ont jeté un voile surla cohérence
des résultats et favorisé la diffusion, aupres
des citoyens et décideurs, d"un message opti-
miste sur la «résilience de la biodiversité »,
suggérant que les changements actuels de
biodiversité al'échelle locale seraient neutres
et anodins. Cette interprétation est fausse.
Ces changements impliquent de multiples
disparitions d’especes ainsi que des pertes
génétiques et fonctionnelles aux échelles
locale, régionale et globale, indétectables
par de simples suivis dunombre d’especes.

Une loi nécessaire

Les enjeux des changements environne-
mentaux associés a l'expansion humaine
sont considérables tant sur le plan éthique
qu’écologique. Notamment, les espéces
généralistes en expansion ne sont pas omni-
potentes. Rien n’assure que le remplacement
d’espéces spécialistes par des généralistes
dans des écosystemes soumis a des «for-
cages» physiques, chimiques et biologiques
croissants produira des écosystémes stables
et fonctionnels, ni méme que toutes leurs
fonctions seront maintenues. Rien, non plus,
n’interdit leur basculement vers un régime
défavorable aux sociétés humaines.

Face a ce constat, les recherches sur la
résilience des communautés et réseaux éco-
logiques sont plus que jamais nécessaires. Et
devant]’ampleur des enjeux liés a leur dyna-
mique actuelle, I"'urgence pour les sciences
de la conservation est d’aider les sociétés a
réduire leurs pressions sur les écosystemes
dontelles dépendent. En d’autres termes, de
favoriser I'adoption de mesures et modes
de vie ménageant la biodiversité et le fonc-
tionnement des (socio)écosystémes.

Bien que d’ambition limitée, le projet
de loi sur la biodiversité ballotté entre
I’ Assemblée nationale et le Sénat depuis
janvier 2016 va dans ce sens, notamment les
points endiscussion tels que la taxe sur I'huile
de palme et I'interdiction des produits phy-
tosanitaires contenant des néonicotinoides,
néfastes aux insectes. Il serait regrettable
que cette loi soit dénaturée et retardée. Et
tout message ambigu ou rassurant sur la
dynamique actuelle de la biodiversité ne
fait que nous ralentir encore. [
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Intelligence artificielle

La révolution de
I'apprentissage
profond

Yoshua Bengio

Reconnaitre un visage, compléter une phrase, gagner
aujeu de go... Apres plusieurs décennies de déconvenues,
les machines intelligentes deviennent enfin réalité — grace

a des réseaux de plusieurs couches de neurones artificiels. L’ESSENTIEL

d’attentes dans les années 1950, quand ils ont commencé

abattre au jeu de dames certains amateurs de bon niveau.
Dans les années 1960, les chercheurs espéraient reproduire les
fonctions du cerveau humain avec un ordinateur et des pro-
grammes informatiques. L' «intelligence artificielle» égalerait
alors les performances humaines pour tous les types de taches.
En 1967, le spécialiste Marvin Minsky, du MIT (I'Institut de tech-
nologie du Massachusetts), affirmait que les défis del'intelligence
artificielle seraient résolus en une génération.

Cet optimisme était prématuré. Les logiciels de1'époque visant
aaider les médecins a établir de meilleurs diagnostics et les réseaux
modélisés d’apres le cerveau humain pour reconnaitre le contenu
de photographies n’ont pas tenu les promesses de I'engouement
initial. Les algorithmes étaient trop simples et manquaient de don-
nées, nécessaires pour parfaire leur apprentissage. La puissance
de traitement informatique était également insuffisante pour
faire tourner des machines capables de mener a bien les calculs
complexes nécessaires a I'imitation, méme approximative, des
subtilités de la pensée humaine.

Aumilieu des années 2000, le réve de construire des machines
aussi intelligentes que des humains avait presque été abandonné

I es ordinateurs ont suscité beaucoup d’enthousiasme et

42] intelligence artificielle

nLintelligence artificielle
telle qu’on I'imaginait
dans les années 1950
a été plus difficile
a développer que prévu.

m Depuis quelques années,
le domaine a connu
un grand renouveau
avec les techniques de
I'apprentissage profond,
inspirées des réseaux
de neurones du cerveau.

mUn réseau de neurones
artificiels a apprentissage
profond acquiert sans
cesse de I'expertise
a partir de nouvelles
données.

n Un tel réseau a déja battu
un joueur de go
professionnel, d’autres
reconnaissent des
images ou la parole...
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par la communauté scientifique. A cette
époque, méme le terme d'«intelligence artifi-
cielle » semblait avoir déserté le domaine de
lascience sérieuse. Les chercheurs décrivent
la période allant des années 1970 au milieu
des années 2000 par I’expression « Al win-
ters», une sorte de long hiver glaciaire de
I'intelligence artificielle ot1 tous les espoirs
avaient été brisés.

Les choses ont commencé a basculer
en 2005. Les perspectives dans le domaine
del'intelligence artificielle ont radicalement
changé avecl'apprentissage automatique
et I’émergence de I'«apprentissage pro-
fond », qui revisite le connexionnisme des
années 1960 et s'inspire des neurosciences.
Les réalisations actuelles del'apprentissage
profond sont a la hauteur des promesses
d’antan, et les grandes entreprises des
technologies de I'information consacrent
désormais des milliards de dollars ou
d’euros a son développement.

Par apprentissage profond, on entend
un traitement effectué par un grand nombre
de neurones artificiels (imitant de fagon tres
simplifiée les neurones biologiques) qui,
par leurs interactions, permettent au sys-
teme d’apprendre progressivement & partir
d’images, de textes ou d’autres données.
L'apprentissage repose sur des principes
mathématiques généraux. Le résultat
de l'apprentissage est une repré-
sentation (par exemple, «Cette
image contient des éléments
différents »), une décision
(par exemple «Cette image
représente Jeanne Dupont »)
ou une transformation (par
exemple la traduction d'un
texte dans une autre langue).

La technique del’appren-
tissage profond a transformé
la recherche en intelligence
artificielle, ranimant des ambi-
tions oubliées pour la vision par
ordinateur, la reconnaissance auto-
matique de la parole et la robotique.
Les premiéres applications ont vu le jour
en 2012 pour la compréhension dela parole
(vous avez certainement entendu parler de
Siri, qui équipe les iPhone). Et peu aprés
sont arrivés des logiciels qui identifient
le contenu d"une image, une fonctionna-
lité qu'intégre maintenant le moteur de
recherche Google Photos.

Tous ceux qui sont frustrés par les menus
malcommodes de leur téléphone peuvent
apprécier les avantages d utiliser Siri ou
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Dans les années

de l'intelligence artificielle
en moins d’'une génération

un autre «assistant personnel » sur leur
appareil. Et pour ceux qui se rappellent
combien la reconnaissance d’objets était
mauvaise il y a quelques années seulement
(leslogiciels confondaient un aspirateur et
un tatou, par exemple), les avancées dans
le domaine de la vision artificielle ont été
phénoménales: aujourd hui, moyennant
certaines conditions, les ordinateurs savent
reconnaitre sur des images un chat, une
pierre ou des visages presque aussi bien
que les humains. Les logiciels d’intelli-
gence artificielle font désormais partie
du quotidien de millions d’utilisateurs
de téléphones. Personnellement, je n’écris
plus de messages: je parle simplement
a mon téléphone, et parfois il lui arrive
méme de me répondre.

Ces progres ont ouvert la voie a de
nouvelles réalisations de ces techniques,
a des applications commercialisées, et
l'intérét ne cesse de croitre. La concurrence
fait rage entre les entreprises pour attirer
les jeunes talents; les titulaires d'un doc-
torat en apprentissage profond sont une
denrée rare trés convoitée. De nombreux
professeurs d'université spécialistes du
domaine (la majorité, d’aprés certaines
estimations) sont passés du milieu aca-
démique a l'industrie, séduits par des
équipements de pointe et par de

généreux salaires.

Les efforts déployés pour

répondre aux défis del’appren-
tissage profond ont débouché
sur des réussites époustou-
flantes. La trés récente victoire
au go d'un réseau neuronal
sur le joueur professionnel

Lee Sedol a faitla une de nom-

breux journaux (voir la figure
page 47). Les applications vont
s'étendre a d’autres domaines
de I'expertise humaine, et pas
seulement aux jeux. Par exemple,
un algorithme d’apprentissage pro-
fond nouvellement développé serait
capable de diagnostiquer des insuffisances
cardiaques sur des images d'IRM aussi
bien qu'un cardiologue.

Ce succes récent de I'apprentissage
profond a de quoi surprendre quand on
se penche sur I'histoire de I'intelligence
artificielle. Pourquoi celle-ci a-t-elle buté
sur tant d’obstacles dans les décennies pré-
cédentes ? Parce qu’apprendre des choses
nouvelles est, pour une machine, difficile.
L’essentiel de la connaissance que nous
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les chercheurs pensaient
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DES RESEAUX DE NEURONES QUI DEVELOPPENT LEUR EXPERTISE

Les connexions entre neurones dans

le cortex cérébral ont inspiré la création
d’algorithmes d’apprentissage qui
imitent ces liens complexes. On peut
apprendre a un tel réseau de neurones
artificiels a reconnaitre un visage

en I'entrainant avec un trés grand
nombre d'images. Le réseau détermine
les traits qui lui permettent de distinguer
un visage d’'une main, par exemple,

B R 3
= r‘b-“ ﬂ =
(2

APPRENTISSAGE
Un réseau neuronal qui « apprend »
des visages (ci-dessus] doit
s'entrainer sur des millions
d’exemples avant d’étre capable
de repérer un visage dans
une foule ou dans un paysage
encombré.

RECONNAISSANCE !
Une photographie de visage
injectée dans le réseau
est transformée séquentiellement
par les différentes couches de
neurones, permettant en sortie
d'identifier le visage.

Jen Christiansen (graphique) - Punchstock (visages)
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et reconnait la présence de visages

dans une image. Il utilise ensuite cette

connaissance pour identifier des visages

qu'il a déja vus, méme si'image

de la personne est un peu différente

de celle sur laquelle il s'est entrainé.
Pour reconnaitre un visage dans

une image, le réseau commence par

analyser les pixels d’'une image qui lui

est présentée au niveau de la couche

Couche d’entrée Couches Sortie
cachées
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Chaque couche identifie progressivement des traits plus complexes

d’entrée. Puis il discerne les formes
géométriques caractéristiques

du visage au niveau de la couche
suivante. En remontant la hiérarchie,
des yeux, une bouche et d’autres
traits du visage apparaissent. Enfin,
une forme composite émerge

et le réseau tente de « deviner» au
niveau de la couche de sortie s'il s’agit
du visage de Joe, Chris ou Lee.

we U

8

avons du monde autour de nous n’est
pas formalisé dans un langage écrit sous
forme d’'un ensemble de taches explicites,
ce qui est indispensable pour écrire un pro-
gramme informatique. C’est pourquoi nous
n’avons pas pu directement programmer
un ordinateur pour effectuer la plupart des
taches qui nous sont évidentes ou faciles,
qu'il s’agisse de comprendre la parole,
d’interpréter des images ou de conduire
une automobile. Les tentatives en ce sens
(organiser des ensembles de faits en bases
de données élaborées afin de doter les
ordinateurs d"un fac-similé d'intelligence)
ont rencontré peu de succes.

C’estla qu’entre en scéne l'apprentis-
sage automatique — le cadre général de
’apprentissage profond. Il se fonde sur
des principes généraux, permettant aux
systémes d'utiliser les données disponibles
pour apprendre a bien décider, a acqué-
rir de bonnes connaissances et, in fine, a
rechercher de nouvelles données pour
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apprendre mieux. Mais qu’est-ce qu'une
«bonne » décision? Pour les animaux,
au regard des principes de 1’évolution,
les décisions qui sont prises devraient
étre celles qui optimisent les chances de
survie et de reproduction. Dans les sociétés
humaines, une bonne décision est plus
subtile a définir et peut inclure des inte-
ractions sociales qui conferent un statut
élevé ou une sensation de bien-étre. Pour
une voiture autonome, qui se conduit toute
seule, la qualité de la prise de décision
sera d’autant meilleure que le véhicule
reproduira avec fidélité les comportements
de bons conducteurs humains.

Les connaissances nécessaires pour
prendre une bonne décision dans un contexte
particulier ne sont pas nécessairement
évidentes et faciles a traduire en langage
informatique. Une souris, par exemple,
connait bien son environnement et a un
sens inné des endroits ot elle doit flairer,
sait instinctivement comment bouger ses

pattes, trouver de la nourriture, éviter les
prédateurs... Aucun informaticien ne serait
capable de spécifier un programme étape
par étape pour produire ces comportements.
Et pourtant, ces connaissances sont codées
dans le cerveau du rongeur.

Apprendre a partir
de nombreux exemples

Avant de créer des ordinateurs capables
d’apprendre, les scientifiques doivent
répondre a des questions fondamentales,
concernant en particulier le partage entre
l'inné (ce qui fait partie du systeme des
le départ) et I'acquis (ce que le systeme
apprend a partir de son expérience). Depuis
les années 1950, les chercheurs ont étudié
et tenté d'affiner les principes généraux qui
permettent aux animaux et aux humains
(ainsi que, en I'occurrence, aux machines)
d’acquérir des connaissances par expé-
rience. L'apprentissage automatique vise
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a établir des procédures, nommées algo-
rithmes d’apprentissage, qui conférenta une
machine la capacité d’apprendre a partir
d’exemples qu’on lui présente.

La science de I'apprentissage automa-
tique fait face a un résultat négatif formel
surnommé No free lunch («Rien n’est gra-
tuit»): si tous les problémes sont équipro-
bables, iln’existe pas d’algorithme universel,
c'est-a-dire meilleur que tous les autres

profond s’inspirent de la structure

Les réseaux de neurones a apprentissage
en couches multiples du cortex visuel

la partie du cerveau qui traite

les signaux venant des yeux

Apprentissage
profond et étude
de ’ADN

Dans le domaine de

la génomique, I'accumulation
de données nécessite

des algorithmes puissants
pour en extraire des
informations. En 2015,
Brendan Frey, de I'université
de Toronto, et ses collegues
ont développé DeepBind,

un logiciel qui recourt

a I'apprentissage profond
pour analyser la fagon dont
des protéines se lient a I’ADN
et a I’ARN. Les chercheurs
détectent ainsi des mutations
qui perturbent les processus
cellulaires entrainant

des maladies.

sur 'ensemble des problemes. Il faut donc
élaborer des algorithmes différents pour
s'attaquer a différentes catégories de pro-
blémes (par exemple reconnaitre un coucher
de soleil ou traduire un texte en ourdou).
L'apprentissage automatique repose ainsi
sur deux piliers, théorique et expérimental :
un probléme réel ne satisfait pas toujours les
hypotheéses théoriques del'algorithme, etla
validation de l’algorithme sur des données
réelles est toujours nécessaire.

Or il semble que notre cerveau incor-
pore des algorithmes généraux qui nous
permettent d’apprendre une multitude de
taches auxquelles 1’évolution n’avait pas
préparé nos ancétres: jouer aux échecs,
construire des ponts ou faire de la recherche
en intelligence artificielle.

Ces compétences supplémentaires sug-
gerent que l'intelligence humaine pourrait
encore étre source d'inspiration pour créer
des machines dotées d'une forme d'intelli-
gence générale. C'est exactement pourquoi
les développeurs de réseaux de neurones ont
adopté le modele du cerveau comme guide
pour concevoir des systemes intelligents.

Les principales unités de calcul du
cerveau sont des cellules nommées neu-
rones. Un neurone transmet un signal
sous la forme d"une impulsion électrique
qui se propage jusqu’a la synapse, la zone
de contact avec un autre neurone. Des
molécules nommées neurotransmetteurs
sont libérées, puis réabsorbées par le neu-
rone cible, ce qui permet a ce dernier de
prendre le relais. La propension d 'un neu-
rone a transmettre un signal vers un autre
neurone est nommée force synaptique.
A mesure qu’un neurone «apprend », sa

force synaptique augmente, et il a plus
de chances d’envoyer des signaux a ses
voisins quand il est stimulé par une impul-
sion électrique.

Les neurosciences ont influencé I'émer-
gence des réseaux de neurones artificiels,
ot ces éléments sont connectés de fagon
matérielle ou logicielle. Les premiers pro-
grammeurs de cette sous-discipline de
l'intelligence artificielle, connue sous le
nom de connexionnisme,
postulaient que les réseaux
neuronaux seraient capables
d’apprendre des taches com-
plexes en modifiant progres-
sivement les connexions
entre neurones, de telle fagon
que les schémas d’activité
neuronale coderaient le
contenu des données - livrées sous forme
d’images, de sons ou autres. A chaque
exemple soumis au réseau, le processus
d’apprentissage se poursuivrait en modifiant
les forces synaptiques entre les neurones
connectés. Ces valeurs convergeraient
petita petit vers la configuration du réseau
qui représente le mieux, par exemple, le
contenu d'images d'un coucher de soleil.

Du cerveau
aux réseaux virtuels

Les réseaux de neurones actuels sont des
versions améliorées des travaux pionniers
issus du connexionnisme. Cependant,
les algorithmes d’apprentissage corres-
pondants requierent une participation
active de]’homme. La plupart d’entre eux
utilisent une technique, nommée appren-
tissage supervisé, ou1 chaque exemple
d’apprentissage est accompagné d'une
étiquette indiquant ce qui fait le sujet de
I'apprentissage (une image de coucher de
soleil, par exemple, est associée a l'étiquette
«coucher de soleil »).

Dans ce cas, I'objectif de I'algorithme
d’apprentissage supervisé est, a partir
d’une donnée d’entrée constituée par une
photographie, de produire comme sortie
le nom del’objet central de 'image. L'opé-
ration mathématique qui transforme une
entrée en une sortie est une fonction. Les
valeurs numériques qui définissent cette
fonction, telles que les forces synaptiques,
correspondent a une solution de la tache
d’apprentissage.

1l serait facile pour un systéme d’ap-
prendre par cceur les réponses correctes
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sur les exemples connus (il suffit d"une
mémoire de capacité suffisante). Mais cela
n’a pas grand intérét. Méme si on accu-
mule des millions d’images de coucher
de soleil, le nombre d'images possibles
d’une telle scene est infini. Ainsi, 1’ objectif
de I'apprentissage est d’étre capable de
donner de bonnes réponses sur de nou-
veaux exemples, inconnus du systeme,
en généralisant les exemples connus. Le
bon niveau de généralisation dépend du
contexte. Ainsi, on peut vouloir recon-
naitre la notion d’arbre en général, mais
on peut aussi vouloir distinguer les chénes
des hétres, ou vouloir reconnaitre le hétre
d’un jardin donné...

Une structure faite
de couches multiples

Un tel algorithme doit aussis’appuyer sur
certaines hypothéses relatives aux données
et a ce que pourrait étre une solution pos-
sible a un probleme donné. Par exemple,
le logiciel doit intégrer comme principe
que si des données d’entrée d"une fonction
particuliere sont semblables, leur sortie ne
devrait pas étre radicalement différente:
modifier quelques pixels sur une image
de chat ne devrait pas transformer l'ani-
mal en chien.

De telles hypotheses faites sur des images
sont utilisées par les réseaux de neurones
dits convolutifs. Ces programmes sont a
l'origine du renouveau de l'intelligence
artificielle. Les réseaux neuronaux convo-
lutifs utilisés dans 1'apprentissage profond
comprennent de nombreuses couches de
neurones organisées de telle maniére que
le logiciel sera robuste vis-a-vis des chan-
gements dans 1'objet qu'il tente d’analyser.
Il sera capable de reconnaitre 1’élément
méme s'il a un peu bougé par exemple.
Ainsi, un réseau bien entrainé sera capable
de reconnaitre un visage que les photogra-
phies représentent sous des angles variés.

La configuration d'un réseau convolutif
s'inspire de la structure en couches multiples
du cortex visuel, c’est-a-direla partie de notre
cerveau qui recoit les signaux des yeux. Ces
nombreuses couches de neurones virtuels
justifient le qualificatif de «profond » donné
a ces réseaux et conférent a ces derniers
une meilleure capacité a appréhender le
monde environnant.

L'apprentissage profond est devenu
envisageable il y a une dizaine d’années
grace a certaines innovations, alors que
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LA MACHINE GAGNE AU JEU DE GO.
En mars 2016, le logiciel AlphaGo a affronté le joueur

coréen, Lee Sedol, considéré comme I'un des .._ Y i .z. yeu
mgllleurs du monde [ci-dessus au mrlreu, avec.‘ Sergei see o® :

Brin, cofondateur de Google, et Demis Hassabis, e e_ . 9
cofondateur de Google DeepMind qui a développé 0000 : g T
AlphaGo). Fondé sur I'apprentissage profond, AlphaGo & .. ® = 4

a battu I'humain quatre manches a une [ci-contre, e e 8
la seule partie gagnée par Lee Sedol). J."“ ... -

l'intérét pour l'intelligence artificielle
était au plus bas. Un organisme canadien
financé par le gouvernement et par des
fonds privés, 'ICRA (Institut canadien de
recherches avancées), a contribué a ranimer
la flamme en soutenant un programme
dirigé par Geoffrey Hinton, de1'université
de Toronto, et dont faisaient partie Yann
LeCun de I'université de New York et du
centre de recherche de Facebook a Paris,
Andrew Ng de l'université de Stanford,
Bruno Olshausen de 1'université de Cali-
fornie a Berkeley, moi-méme et plusieurs
autres. En raison du scepticisme ambiant, il
était difficile a cette époque de publier des
articles sur le sujet et méme de persuader
des étudiants de faire leur these dans ce
domaine. Mais nous étions convaincus qu'il
fallait persévérer dans cette voie.

La réticence vis-a-vis de l'intelligence
artificielle découlait initialement de l'idée
que la création de réseaux neuronaux était
sans espoir a cause de la difficulté a opti-
miser leur performance pour apprendre
efficacement.

L'optimisation est une branche des
mathématiques qui vise a trouver la meil-
leure combinaison de parametres, ici les
poids synaptiques des neurones virtuels,
pour atteindre un certain objectif. Lorsque
larelation qui lie les parametres et "objectif

est assez simple - plus précisément lorsque
I’objectif est une « fonction convexe » des
parameétres —alors on peut améliorer pro-
gressivement les parametres et 'on parle
d’optimisation convexe. La procédure
d’entrainement est répétée jusqu’a ce
que les parametres s’approchent aussi
prés que possible des valeurs qui pro-
duisent le meilleur résultat. On cherche
en fait un minimum global, a savoir le jeu
de parametres qui permet d’atteindre la
valeur la plus basse (et la meilleure) de
I’écart a I'optimum.

Des obstacles
surmontés peu a peu

En général, la situation n’est pas aussi
simple, la fonction reliant les parametres
a 'objectif qu'ils atteignent n’étant pas
convexe. Or I'optimisation non convexe
représente un défi bien plus difficile. De
nombreux chercheurs pensaient qu'il n’était
pas possible de le relever. L'algorithme
d’apprentissage pourrait en effet se retrou-
ver coincé dans un minimum local, d’ottil
ne pourrait sortir s'il ajuste les parametres
par petites touches.

Or mes collegues et moi avons montré
quesileréseau de neurones est assez grand,
le probléme des minima locaux est fortement
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Lapprentissage profond est performant pour la reconnaissance d’'objets dans une image, mais il est en réalité assez difficile
de comprendre ce qui se passe au cours de I'analyse a chaque niveau du réseau de neurones. La société Google a développé
le logiciel DeepDream qui utilise I'apprentissage profond. Les chercheurs peuvent analyser le résultat a différentes étapes du
processus en demandant au logiciel de faire ressortir ce qu’il « voit » dans I'image. Ainsi, telles des paréidolies — I'illusion de
voir, par exemple, un chien dans un nuage qui en a vaguement la forme —, le logiciel, qui s’est, par exemple, entrainé a
reconnaitre des images d’animaux, verra des oiseaux et des rongeurs dans une photographie d’'un champ de mais. Chacun
peut créer ses propres images psychédéliques sur le site Deepdreamgenerator.com.

réduit. Dans un tel réseau, la plupart des
minima locaux correspondent a un niveau
d’apprentissage quasi équivalent a celui
du minimum global.

Bien que les problémes théoriques de
l'optimisation soient, en principe, réso-
lubles, la construction de grands réseaux
comportant plus de deux ou trois couches
avait souvent échoué. A partir de 2005,
les recherches financées par 'ICRA ont
commencé a porter leurs fruits et les obs-
tacles ont été surmontés progressivement.
En 2006, nous sommes parvenus a entrai-
ner des réseaux neuronaux plus profonds
en utilisant une technique qui opérait
couche par couche.

Du bruit pour un meilleur
apprentissage

Par la suite, en 2011, nous avons trouvé un
moyen d’entrainer des réseaux encore plus
profonds (avec davantage de couches de
neurones virtuels) en modifiant les opéra-
tions effectuées par chacun des neurones,
ce qui les rapprochait davantage des neu-
rones biologiques dans leur fagon de traiter
l'information. Nous avons aussi découvert
qu’en injectant du bruit aléatoire dans
les signaux transmis entre les neurones
au cours de I'apprentissage — comme ce
qui a cours dans le cerveau —, les réseaux
apprenaient mieux a identifier correctement
une image ou un son.
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Par ailleurs, deux facteurs essentiels
ont contribué au succes des techniques
d’apprentissage profond. Le premier est
I'augmentation d'un facteur 10 de la puis-
sance de calcul des ordinateurs grace aux
processeurs dédiés au traitement d'image
(congus initialement pour les jeux vidéo!),
ce qui a permis d’entrainer des réseaux
plus grands en un temps raisonnable. Le
second facteur est que I'on avait désor-
mais acceés a d’énormes bases de données
étiquetées, avec lesquelles les algorithmes
d’apprentissage ont pu s’exercer a recon-
naitre un «chat», par exemple, dans des
images qui comportaient un chat parmi
d’autres éléments.

Une autre raison aux récents succes de
l'apprentissage profond est que le réseau
est capable d’apprendre a effectuer un
ensemble de calculs qui construisent ou
analysent pas a pas une image, un son ou
un autre type de donnée. Avec une profon-
deur suffisante, ces dispositifs excellent
dans beaucoup de taches de reconnais-
sance visuelle ou auditive. Des travaux
théoriques et expérimentaux récents ont
d’ailleurs montré qu'il est impossible
d’effectuer efficacement certaines de ces
opérations mathématiques sans un réseau
assez profond.

Mais que se passe-t-il au cceur du
réseau de neurones profond ? Chaque
couche transforme son entrée et produit
une sortie qui est envoyée a la couche

suivante (voir I'encadré page 45). Les pre-
mieres couches se concentrent sur les
détails aux échelles les plus petites, puis
les couches suivantes agrandissent les
échelles considérées. Plus les couches
sont profondes, plus elles vont représenter
des concepts abstraits. Par exemple, les
premiéres couches pourraient isoler des
éléments caractéristiques d"une chaise et
l'image de la chaise pourrait émerger du
traitement de neurones d"une couche plus
profonde, méme si le concept de «chaise»
ne faisait pas partie des étiquettes de caté-
gorie sur lesquelles le réseau s’est entrainé.
Etle concept de chaise pourrait lui-méme
n’étre qu'une étape intermédiaire vers la
création d"un concept encore plus abstrait
au niveau d'une couche plus profonde,
que le réseau pourrait catégoriser comme
une «sceéne de bureau».

Jusqu'a récemment, les réseaux de neu-
rones artificiels se distinguaient en grande
partie par leur capacité a effectuer des
taches telles que la reconnaissance de motifs
dans des images statiques. Mais d"autres
types de réseaux neuronaux affichent des
résultats intéressants sur des événements
dynamiques. Les «réseaux neuronaux
récurrents », par exemple, ont démontré
leur capacité a effectuer une séquence
de calculs pour traiter la parole ou de
la vidéo. Les données séquentielles sont
constituées d'unités (phonemes ou mots
dans le cas de la parole) qui se suivent. La
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fagon dont les réseaux neuronaux récur-
rents traitent leurs entrées présente une
certaine ressemblance avec la fagcon de
fonctionner du cerveau. Les signaux qui
se propagent parmi les neurones changent
constamment a mesure que les entrées
sensorielles sont traitées.

Un traitement dynamique

Les réseaux récurrents parviennent a pré-
dire quel sera le mot suivant dans une
phrase et peuvent ainsi produire une
nouvelle séquence de mots, 'un apres
l'autre. IIs peuvent aussi s'atteler a des
taches plus complexes. Aprés avoir «lu»
tous les mots d'une phrase, le réseau est
a méme de deviner le sens de la phrase
entiére. Un réseau récurrent distinct peut
alors utiliser le traitement sémantique du
premier réseau pour traduire la phrase
dans une autre langue.

Larecherche sur les réseaux neuronaux
récurrents a connu sa propre période de
stagnation a la fin des années 1990 et au
début des années 2000. Mes propres travaux
théoriques suggéraient qu'ils rencontreraient

des difficultés a apprendre a récupérer de
l'information du passé lointain, a savoir
les premiers éléments de la séquence en
cours de traitement (un peu comme i vous
essayiez de réciter les premiéres phrases
d’un livre alors que vous venez datteindre
la derniere page). Mais certains de ces
problémes ont été résolus grace a des tech-
niques consistant a stocker I'information
de fagon a ce qu’elle persiste durablement.
Ces réseaux neuronaux utilisent la mémoire
temporaire (mémoire cache) d'un ordinateur
pour traiter des informations multiples et
dispersées, comme des idées contenues
dans différentes phrases réparties au fil
d’un document.

Le retour en force des réseaux neu-
ronaux a apprentissage profond apres le
long sommeil de l'intelligence artificielle
n’est pas uniquement un triomphe tech-
nique. C’est aussi une lecon de sociologie
des sciences. En particulier, il souligne la
nécessité de soutenir des idées qui font fi
dustatu quo technologique et d"encourager
la tenue d"un portefeuille de recherches
diversifié, laissant de la place a des champs
provisoirement passés de mode. ]
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Biophysique

LES SQUILLES, OU CREVETTES-MANTES,
sont des crustacés dotés d’appendices
«ravisseurs », c'est-a-dire spécialisés pour
la capture de proies. Cette squille multicolore
(Odontodactylus scyllarus] arbore

une paire d’appendices en marteau

au moyen desquels elle brise

les coquilles d’escargots marins.
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