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L'ESSENTIEL

> Comment les jeunes enfants
apprennent-ils ? Cette
question préoccupe depuis
longtemps philosophes et
psychologues — et désormais
les informaticiens.

> Les spécialistes

de lintelligence artificielle
étudient les capacités

de raisonnement des trés
jeunes enfants pour conférer

aux machines des capacités
d'apprentissage automatique.

> Il existe deux stratégies
concurrentes d'apprentissage
automatique qui tentent,
souvent avec difficulté, de
reproduire ce que les enfants
font naturellement. Elles ont
commencé a transformer

le domaine de l'intelligence
artificielle.

L'AUTEURE

ALISON GOPNIK
professeure de psychologie
et professeure affiliée

de philosophie a l'université
de Californie a Berkeley,
aux Etats-Unis
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ivous passez beaucoup de temps

avec de jeunes enfants, vous étes

sans doute émerveillé par leur

capacité a apprendre et par la rapi-

dité de cet apprentissage, et vous

vous demandez comment cela est
possible. Les philosophes, a commencer par
Platon, se sont également posé la question, sans
trouver de réponse satisfaisante. Mon petit-fils
de 5 ans, Augie, a acquis des connaissances sur
les plantes, les animaux et les horloges, sans par-
ler des dinosaures et des vaisseaux spatiaux. Il
est également capable de deviner ce que d’autres
personnes veulent, ce qu’elles pensent et ce
qu'elles ressentent. Il peut utiliser ces connais-
sances pour classer ce qu’il voit et entend, et faire
de nouvelles prédictions.

Par exemple, Augie a dernicrement proclameé
que P’espece de titanosaure récemment décou-
verte et exposée au Muséum américain d’histoire
naturelle a New York est un herbivore, et que cet
animal n’est donc pas si effrayant que cela.

Et pourtant, pour I'essentiel, Augie ne regoit
de son environnement que des photons venant
frapper la rétine de ses yeux et des vibrations
de I’air atteignant le tympan de ses oreilles. A
partir de ces informations, son cerveau parvient
d’une facon ou d’une autre a faire des prédic-
tions sur les titanosaures herbivores.

Des ordinateurs électroniques pourraient-ils
en faire autant? Depuis une quinzaine d’années,
des informaticiens et des psychologues essaient
de trouver une réponse. Comprendre comment
fonctionne le cerveau des enfants pour ensuite
en créer une version logicielle qui fonctionne
aussi bien reste un défi pour les informaticiens.
Mais entre-temps, ils commencent a développer
des intelligences artificielles qui incorporent
une partie de ce qu’on sait des mécanismes
d’apprentissage chez les humains.

Passé I’enthousiasme des années 1950
et 1960, le domaine de I'intelligence artificielle
a longtemps stagné. Mais il a connu ces der-
nieres années des progres remarquables, en
particulier dans le domaine de "apprentissage
automatique. De nombreuses prédictions uto-
pistes ou apocalyptiques ont émergé concer-
nant la signification de ces avancées. Selon les
points de vue, optimistes ou pessimistes, on
imagine que ces développements annoncent,
par exemple, 'immortalité ou la fin du monde...

Si ces progres de l'intelligence artificielle
suscitent des sentiments aussi intenses, c’est
peut-étre a cause de la crainte profonde que
nous inspire le «presque humain». L’idée que
des créatures pourraient faire se rejoindre
I’humain et I'artificiel a toujours profondément
troublé, du golem médiéval au monstre de
Frankenstein et a Ava, la tres sexy androide
fatale du film Ex machina.

Mais 'apprentissage des ordinateurs se rap-
proche-t-il vraiment de celui des humains? Les
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détails de la facon dont un ordinateur apprend a
reconnaitre, par exemple, un chat, un mot parlé
ou un caractere japonais peuvent étre difficiles a
suivre. Cependant, a y regarder de plus pres, les
idées de base derriere 'apprentissage automa-
tique ne sont pas aussi déroutantes qu’il y parait.

UNE APPROCHE ASCENDANTE

L'une des approches pour un tel apprentis-
sage consiste a s’appuyer sur le flux de photons
et de vibrations de l’air qu’Augie, comme nous
tous, recoit, et qui atteint I'ordinateur sous
forme de pixels d’une image numérisée ou
d’échantillons d’un enregistrement sonore.
L’ordinateur essaie alors de repérer dans les
données numériques une série de motifs per-
mettant d’identifier des objets du monde qui
nous entoure. Cette approche est dite ascen-
dante (bottom-up, «du bas en haut»).

Dans les années 1980, les scientifiques ont
trouvé d’ingénieuses méthodes ascendantes
permettant a des ordinateurs de repérer des
motifs porteurs de sens dans les données. Les
systemes «connexionnistes» ou «réseaux neu-
ronaux» s’inspirent de la facon dont les neu-
rones convertissent les motifs lumineux,
formés au niveau de la rétine, en représenta-
tions du monde extérieur. Un réseau neuronal
utilise des éléments de traitement interconnec-
tés, analogues a des cellules biologiques, pour
transformer les pixels fournis a une couche du

Créer un systeme logiciel
qui apprend aussi bien

qu’un enfant reste un

défi pour informatique

réseau en représentations de plus en plus abs-
traites (un nez ou un visage entier, par
exemple) a mesure que les données sont trai-
tées dans des couches de niveau supérieur.
Les idées des réseaux neuronaux ont
récemment connu un fort renouveau avec un
ensemble de nouvelles techniques qualifiées
d’«apprentissage profond». Cette renaissance
a notamment été favorisée par la puissance
croissante des ordinateurs et la disponibilité de
tres grandes masses de données. Avec de meil-
leures capacités de traitement et davantage de



Dans l'une des approches adoptées,
la machine reconnait par exemple la lettre A
a partir d'information sensorielle brute ;
c'est l'approche ascendante, du bas vers le haut.
Dans l'autre approche, la machine fait
une hypothése fondée sur des connaissances
préexistantes (approche descendante,
du haut vers le bas).
L'apprentissage des jeunes enfants semble
combiner les avantages des deux approches.

d'environ 5 ans résolvent avec facilité

peuvent mettre en échec les ordinateurs
les plus puissants. Les performances
des intelligences artificielles se sont cependant
énormément améliorées ces dernieéres années.

La clé de cet essor réside dans des méthodes

d'apprentissage automatique qui s'apparentent
aux processus cognitifs mis en ceuvre dans
lapprentissage des jeunes enfants.

L'INTELLIGENCE
ARTIFICIELLE

D es problémes que des jeunes enfants

RENAIT PAR
DEUX VOIES

DES STRATEGIES OPPOSEES

APPROCHE ASCENDANTE
(APPRENTISSAGE DISTRIBUE OU NEURONAL)

Des exemples de la lettre A apprennent
a un ordinateur a distinguer les motifs
de pixels clairs et foncés pour diverses

APPROCHE DESCENDANTE
(METHODES BAYESIENNES)

Un exemple unique de la lettre A suffit pour
reconnaitre des exemplaires similaires quand
on utilise les méthodes bayésiennes. La machine

Le systeme
est amorcé avec un seul
exemple d'un nouveau
concept, ce qui suffit pour
tout un éventail de faches

Sortie: Pixel par pixel,
le motif d'entrée ressemble
aux données brutes de la
base d'apprentissage.

© Jen Christiansen (exemple bayésien d'apres B. M. Lake et al., Science,

vol. 350, pp. 1332-1338, 2015)

versions de la lettre. Puis, quand la machine
regoit une nouvelle entrée, elle évalue si
ces pixels correspondent a la configuration
de la base d'apprentissage, auquel cas

la leftre est reconnue comme un A.
L'apprentissage profond est

une version plus complexe

de cette approche.

Entrée

On entraine le systéme
avec des données brutes
(c'est-a-dire des pixels)

C'estdoncunA

A
1

A
-

AAA
AAA

données a disposition, les systemes
connexionnistes parviennent a apprendre

beaucoup plus efficacement qu’on ne I'avait
envisagé jadis.

Au fil des années, les spécialistes de Iap-
prentissage des machines ont hésité entre don-
ner la préférence a ces types de solutions
ascendantes ou favoriser des approches descen-
dantes. Ces dernieres utilisent ce qu'un systeme
sait déja pour I'aider a apprendre quelque chose
de nouveau. Platon, et a sa suite les philosophes
rationalistes tels que René Descartes, croyait en
une approche descendante (top-down, «de haut
en bas») de l'apprentissage, et cela a joué un
role important aux débuts de l'intelligence arti-
ficielle. Dans les années 2000, ces méthodes ont
également connu leur renaissance sous la forme
de la modélisation probabiliste, ou bayésienne.

A Vinstar des scientifiques, les systemes
descendants commencent par formuler des
hypotheses abstraites et larges sur le monde.

construit un modele de A a partir de sa propre
bibliotheque interne de «piéces détachées»:
un caractere constitué d'un angle aigu joint

par une barre transversale. Ce modele sert

a identifier des versions légerement différentes
de la lettre ou a la modifier de diverses fagons.

LA
f —

A

Sortie: Sortie: génération Sorfie: Sortie:
classification de nouveaux décomposition génération
d'exemples exemples d'un objetenses  de nouveaux

d'entrée composantes concepts

Entrée

INA

I1s font ensuite des prédictions sur I’allure que
devraient avoir les données si ces hypotheses
sont correctes. Et comme des scientifiques, les
systemes révisent leurs hypotheses en fonc-
tion de I’écart entre les prédictions et les don-
nées réelles.

NIGERIA, VIAGRA ET SPAMS

Les méthodes ascendantes étant peut-étre
les plus faciles a comprendre, examinons-les en
premier. Supposons que vous vous vouliez que
votre ordinateur sépare les messages importants
des spams qui arrivent dans votre messagerie
électronique. Vous pourriez remarquer que les
spams ont souvent des traits caractéristiques:
une longue liste de destinataires, un expéditeur
situé au Nigeria ou en Bulgarie, des références a
des gains de un million de dollars ou au Viagra...

Cependant, des messages parfaitement légi-
times ont parfois la méme apparence. Si vous
comparez un nombre suffisant de spams avec
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> d’autres types de courriels, vous remarquerez
que seuls les spams tendent a présenter plusieurs
de ces attributs a la fois: par exemple, le Nigeria
etlapromesse d’un gain de un million de dollars,
voila qui est louche. En fait, des motifs de niveau
supérieur tres subtils pourraient faire la diffé-
rence entre les messages indésirables et les
utiles: des fautes d’orthographe et des adresses
IP non conformes, par exemple. Sivous pouviez
les détecter, vous pourriez filtrer les messages
indésirables avec précision, sans crainte d’écarter
atort la notification d’expédition de notre Viagra.

Maintenant, va falloir

toujours de pair pour former un visage et dif-
ferent des arbres et des montagnes de ’arriere-
plan. L’identification d’un objet dans ces
réseaux d’apprentissage profond avancés se fait
par une division du travail dans laquelle les
taches de reconnaissance sont réparties entre
différentes couches du réseau.

Unarticle paru en 2015 dans Nature montrait
jusqu’ou vont aujourd’hui les méthodes ascen-
dantes. Des chercheurs de DeepMind, une filiale
de Google, combinaient deux techniques ascen-
dantes différentes (Papprentissage profond et
lapprentissage «par renforcement») d’une
maniere qui permettait a un ordinateur de mai-
triser les jeux vidéo pour console Atari 2600.
Initialement, ’ordinateur ne connaissait rien du

loi expliquer que nous
sommes TOVS des chats.

fonctionnement des jeux. Au début, il faisait des
hypothéeses aléatoires sur les meilleurs coups

L’apprentissage ascendant peut dénicher
les indices pertinents pour résoudre ce genre
de tache. Pour ce faire, un réseau neuronal doit
passer en revue des millions d’exemples tirés
de gigantesques bases de données, tous étique-
tés soit «courriel indésirable», soit «message
légitime». L’ordinateur extrait alors un
ensemble de caractéristiques qui permettent
de faire le tri entre les spams et le reste.

APPRENDRE A PARTIR
DE MILLIONS D'EXEMPLES

De la méme maniere, le réseau pourrait
inspecter des images tirées d’Internet et éti-
quetées «chat», «maison», «stégosaure», etc.
En extrayant les caractéristiques communes de
chaque ensemble d’images (le motif qui dis-
tingue tous les chats de tous les chiens), il peut
identifier de nouvelles images de chat, méme
¢’il n’a jamais vu ces images-1a auparavant.

Une méthode ascendante, nommée appren-
tissage non supervisé, en est toujours a ses
premiers balbutiements, mais elle permet de
détecter des motifs dans des données sans
aucune étiquette. Elle recherche simplement
des groupes de propriétés qui identifient un
objet; des yeux et un nez, par exemple, vont
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possible tout en recevant un retour permanent
sur sa performance. L’apprentissage profond
aidait le systeme a identifier les caractéristiques
sur écran, et apprentissage par renforcement
le récompensait pour un score élevé. Lordinateur
a atteint une bonne maitrise sur plusieurs jeux,
et dans certains cas il était plus performant que
des joueurs humains experts. Cela dit, il échouait
completement sur d’autres jeux qui sont tout
aussi faciles a maitriser pour les humains.

La capacité a apprendre a partir de vastes
jeux de données (des millions d’images
Instagram, de courriels ou d’enregistrements
vocaux) permet d’apporter des solutions a des
problemes qui semblaient auparavant insur-
montables, tels que la reconnaissance vocale ou
d’images. Cependant, il ne faut pas perdre de
vue que mon petit-fils n’a aucune difficulté a
reconnaitre un animal ou a répondre a une
demande orale, méme avec des données et un
entrainement beaucoup plus limités. Des pro-
bleémes simples pour un enfant de 5 ans restent
extrémement difficiles pour des ordinateurs, et
beaucoup plus compliqués qu'apprendre a jouer
aux échecs.

Les ordinateurs qui apprennent a recon-
naitre une téte a poils et 8 moustaches ont sou-
vent besoin de millions d’exemples pour
catégoriser les objets que nous savons classer a
partir de quelques exemplaires. Apreés un entrai-
nement intensif, 'ordinateur peut étre capable
d’identifier une image de chat qu’il n’a jamais
vue auparavant. Mais il le fait de maniere tres
différente des généralisations humaines. Parce
que le logiciel raisonne différemment, il se pro-
duit des ratés. Certaines images de chat ne
seront pas étiquetées comme étant des chats.
Et 'ordinateur peut a tort classer une image
dans la catégorie «chat» méme s’il ne s’agit que
d’une tache floue aléatoire, qui ne tromperait
pas un instant un observateur humain.

L’autre approche de I'apprentissage qui a
récemment transformé P'intelligence artificielle
fonctionne dans le sens inverse, du haut vers le

© Matyo



bas. Elle part du principe que, si ’on peut obte-
nir une connaissance abstraite a partir de don-
nées concretes, c’est parce que 'on sait déja
beaucoup de choses et, en particulier, parce que
le cerveau comprend déja des concepts abstraits
fondamentaux. Comme des scientifiques, nous
pouvons utiliser ces concepts pour formuler des
hypotheses sur le monde et faire des prédictions
sur Pallure que devraient avoir les données (les
événements) si ces hypotheses sont vérifiées
- le contraire d’essayer d’extraire des motifs a
partir des données brutes elles-mémes, comme
on le fait dans I'approche ascendante.

APPROCHE DESCENDANTE

On peut illustrer parfaitement cette idée en
revenant sur la plaie des spams avec un cas réel
auquel j’ai été confrontée. J’ai recu un courriel
de I’éditeur d’une revue au nom étrange, faisant
référence spécifiquement a I'un de mes articles
et me proposant d’écrire un article pour le pério-
dique en question. Pas de Nigeria, pas de Viagra,
pas de million de dollars, le courriel ne présen-
tait aucun des indices trahissant généralement
un spam. Mais en utilisant ce que je savais déja
et en réfléchissant de maniére abstraite au pro-
cessus qui produit les messages indésirables,
j’étais en mesure de juger suspect ce message.

Pour commencetr, je sais que les spammeurs
tentent d’extorquer de I'argent aux gens en fai-
sant appel a la cupidité humaine, et les univer-
sitaires peuvent étre aussi avides de publier que

Les modeles bayésiens
sont des modeles
d’apprentissage qui
calculent des probabilités

l'individu lambda sera avide de gagner un mil-
lion de dollars ou d’améliorer ses performances
sexuelles. Je sais aussi que des revues légitimes
«en acces libre» ont commencé a couvrir leurs
colits en faisant payer les auteurs plutot que les
abonnés. De plus, mes travaux n’ont rien a voir
avec le titre de la revue. En regroupant toutes
ces informations, j’ai émis ’hypothese plausible
selon laquelle il s’agissait d’un spam visant a
convaincre des universitaires de payer pour
«publier» un article dans une fausse revue. J’ai
pu tirer cette conclusion a partir d'un seul

exemple, et j’ai pu ensuite tester mon hypothese
en vérifiant Pauthenticité de I’éditeur par une
requéte sur un moteur de recherche.

Un informaticien qualifierait mon raisonne-
ment de «modele génératif», c’est-a-dire un
modele capable de représenter des concepts
abstraits. Ce méme modele peut également
décrire le processus utilisé pour produire une
hypothese, le raisonnement qui a conduit a la
conclusion que le message pouvait étre un
simple spam. Ce modele me permet d’expliquer
comment fonctionne cette forme de courriel
indésirable, mais il me permet également d’ima-
giner d’autres formes de spams, ou méme un
type différent de tous ceux que j’ai déja vus ou
dont j’ai entendu parler. Quand je recois le mes-
sage de larevue, le modele me permet de travail-
ler arebours, de retracer pas a pas pourquoi cela
doit étre du spam.

Les modeles génératifs occupaient une
place primordiale dans la premiere vague de
intelligence artificielle et des sciences cogni-
tives, dans les années 1950 et 1960. Mais ils
avaient aussi leurs limites. Tout d’abord, la plu-
part des motifs discriminants pourraient, en
principe, étre expliqués par de nombreuses
hypotheses différentes. Dans mon cas, cela
pourrait étre que le courriel était vraiment 1égi-
time, méme si cela semble improbable. Ainsi,
les modeles génératifs doivent incorporer des
notions probabilistes, ce qui est I'un des déve-
loppements récents les plus importants pour
ces méthodes. En second lieu, on ne sait pas
bien d’ou viennent les concepts fondamentaux
qui charpentent les modeles génératifs. Des
penseurs tels que Descartes et Noam Chomsky
ont suggéré que nous naissons avec, mais vient-
on vraiment au monde en sachant que la cupi-
dité mene aux escroqueries?

Les modeles bayésiens (Pun des principaux
exemples récents de méthode descendante)
tentent de traiter les deux questions. Portant le
nom du statisticien et philosophe anglais du
xvire siecle Thomas Bayes, ils integrent la théo-
rie des probabilités aux modeles génératifs a
’aide d’une technique appelée inférence bayé-
sienne. Un modele génératif probabiliste peut
vous indiquer la probabilité de voir un motif
spécifique dans les données si une hypothese
particuliere est vraie. Si le courriel est un mes-
sage indésirable, il s’adresse probablement a la
cupidité du lecteur. Mais bien siir, un message
pourrait aussi éveiller la cupidité sans étre indé-
sirable. Un mode¢le bayésien combine la connais-
sance que vous avez déja sur les hypotheses
vraisemblables avec les données dont vous dis-
posez pour vous permettre de calculer, avec une
assez bonne précision, la probabilité que le cour-
riel soit légitime ou indésirable.

Cette méthode descendante correspond
mieux que son homologue ascendante a ce que
nous savons des mécanismes d’apprentissage
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> chez ’enfant. C’est pourquoi, depuis quinze ans,
mes collegues et moi utilisons les modeles bayé-
siens dans nos travaux sur le développement des
enfants. Notre laboratoire et d’autres ont utilisé
ces techniques pour comprendre comment les
enfants apprennent les relations de cause a effet,
et prédire comment et quand les jeunes changent
de point de vue sur une conviction erronée.

Les méthodes bayésiennes sont également
une excellente maniere d’apprendre aux
machines a apprendre comme les humains.
En 2015, Joshua Tenenbaum, du MIT (Pinstitut
de technologie du Massachusetts), Brenden
Lake, de 'université de New York, et leurs colle-
gues ont publié une étude dans laquelle ils ont
mis au point un systeme d’intelligence artificielle
capable de reconnaitre des caracteres manuscrits
inhabituels, une tache simple pour les humains
mais extrémement ardue pour les ordinateurs.

Pensez un instant a vos propres capacités
de reconnaissance. Méme si vous n’avez jamais
vu un caractere sur un rouleau japonais, vous
saurez sans doute dire §’il s’agit du méme ou
d’un autre que sur le rouleau voisin. Vous saurez
probablement le dessiner, et méme concevoir
un faux caractere japonais, et également com-
prendre que son allure est tres différente de
celle d’'un caractere coréen ou russe. C’est exac-
tement ce que le logiciel de 'équipe de Joshua
Tenenbaum est parvenue a faire.

Dans une méthode ascendante, on présente-
rait a Pordinateur des milliers d’exemples, et il
utiliserait les motifs repérés dans ces exemples
pour identifier les nouveaux caracteres. Au lieu
de cela, le programme bayésien a donné a la
machine un modele général de tracé de carac-
tere: par exemple, une barre peut aller vers la
droite ou vers la gauche. Et une fois que le logi-
ciel a terminé un caractere, il passe au suivant.

Quand le programme voyait un caractere
donné, il pouvait inférer la séquence de traits
nécessaire pour le tracer, et pouvait ensuite pro-
duire lui-méme un jeu de traits similaire. II le
faisait de la méme maniere que j’ai inféré la série
d’étapes qui avait conduit 2 mon message dou-
teux envoyé par la pseudorevue. Au lieu d’évaluer
la probabilité que ce message soit une escroque-
rie, le modele de Tenenbaum devinait si une
séquence particuliere de traits avait des chances
de donner le caractere souhaité. Ce programme
descendant fonctionnait bien mieux que ’ap-
prentissage profond appliqué aux mémes don-
nées exactement, et il reproduisait assez
fidelement les performances des humains.

Ces deux approches majeures de appren-
tissage machine, ascendante et descendante,
ont des forces et des faiblesses complémen-
taires. Avec la méthode ascendante, 'ordinateur
n’a pas besoin d’avoir au départ la moindre
compréhension de ce qu’est un chat, mais il a
besoin de beaucoup de données. Le systeme
bayésien, quant a lui, est capable d’apprendre a
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partir de quelques exemples seulement, et il
peut faire des généralisations plus larges. En
revanche, cette approche descendante néces-
site beaucoup de travail en amont pour articuler
le bon jeu d’hypotheses. Et les concepteurs des
deux types de systemes peuvent rencontrer des
obstacles similaires. L'une et 'autre approches
ne fonctionnent que sur des problémes relati-
vement étroits et bien définis, comme la recon-
naissance de caractéres écrits ou de chats, ou
les jeux sur console Atari.

LES ENFANTS EXPLOITENT
LE MEILLEUR DES DEUX
APPROCHES

Les enfants ne sont pas soumis aux memes
contraintes. Les psychologues du développe-
ment ont trouvé que les jeunes combinent les
meilleures qualités de chaque approche, ce qui
les emmene beaucoup plus loin. Augie peut
apprendre juste a partir d’'un ou deux exemples,
a la maniere d’un systéme descendant. Mais il
extrait aussi des corrélations a partir des don-
nées elles-mémes, comme un systeme ascen-
dant, et en déduit ainsi certaines idées qui
n’étaient pas présentes initialement.

Augie a bien d’autres cordes a son arc. Il
reconnait immédiatement les chats et distingue
les lettres, mais il peut également faire de nou-
velles inférences créatives et étonnantes qui
vont bien au-dela de son expérience ou de ses
connaissances préalables. Il a récemment expli-
qué que si un adulte veut redevenir un enfant,
il devrait essayer de ne pas manger de légumes
sains, puisque ce sont eux qui font qu’un enfant
grandit et devient adulte. Nous n’avons prati-
quement aucune idée de la maniere dont ce type
de raisonnement créatif émerge.

Nous devrions nous rappeler les pouvoirs
encore mystérieux de I'esprit humain quand
nous entendons certains affirmer que I'intelli-
gence artificielle est une menace existentielle.
Intelligence artificielle et apprentissage auto-
matique sont des termes qui font peur. Et a
certains égards, cela est justifié - la recherche
militaire travaille a utiliser ces systemes pour
commander des armes, par exemple.

Mais la stupidité naturelle peut faire plus de
dégats que lintelligence artificielle, et nous
autres humains devrons faire preuve de beau-
coup plus d’intelligence que nous avons pu le
faire par le passé afin d’encadrer correctement
ces nouvelles technologies. Méme si les progres
de I'informatique résultent de "'augmentation
de la puissance de calcul et des masses de don-
nées disponibles, plutét que de révolutions
conceptuelles dans notre compréhension de
Pesprit, ils n’en peuvent pas moins avoir des
conséquences pratiques capitales. Cela dit,
nous n’avons pas de raisons de penser qu'un
nouveau golem technologique est sur le point
d’étre laché sur le monde. m
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