
évidentes ou faciles, qu’il s’agisse de com-
prendre 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 succès.

UNE BONNE DÉCISION
C’est là qu’entre en scène l’apprentissage 

automatique – le cadre général de l’apprentis-
sage profond. Il se fonde sur des principes géné-
raux, permettant aux systèmes d’utiliser les 
données disponibles pour apprendre à bien 
décider, à acquérir de bonnes connaissances et, 
in fine, à rechercher de nouvelles données pour 
apprendre mieux. Mais qu’est-ce qu’une 
« bonne » décision ?

Pour les animaux, au regard de l’évolution, 
une bonne décision optimise les chances de 
survie et de reproduction. Dans les sociétés 
humaines, une bonne décision est plus subtile 
à définir et peut inclure des interactions sociales 
qui confèrent un statut élevé ou une sensation 
de bien-être. Pour une voiture autonome la qua-
lité de la prise de décision sera d’autant meil-
leure que le véhicule reproduira avec fidélité les 
comportements de bons conducteurs humains.

Les connaissances nécessaires pour prendre 
une bonne décision dans un contexte particu-
lier ne sont pas nécessairement évidentes et 
faciles à traduire en langage informatique. Une 
souris, par exemple, connaît bien son environ-
nement et a un sens inné des endroits où elle 
doit flairer, sait instinctivement comment bou-
ger ses pattes, trouver de la nourriture, éviter >

DES RÉSEAUX DE NEURONES 
QUI DÉVELOPPENT 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 à un tel réseau  
de neurones artificiels à reconnaître un visage  
en l’entraînant avec un très grand nombre 
d’images. Le réseau détermine les traits qui lui 
permettent de distinguer un visage d’une main, 
par exemple, et reconnaît la présence de visages 
dans une image. Il utilise ensuite cette 
connaissance pour identifier des visages  
qu’il a déjà vus, même si l’image de la personne  

est un peu différente de celle sur laquelle  
il s’est entraîné. Pour reconnaître un visage dans  
une image, le réseau commence par analyser  
les pixels d’une image qui lui est présentée  
au niveau de la couche 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.

Chris

Joe

Lee

Je
n 

C
hr

is
tia

ns
en

 (g
ra

p
hi

q
ue

) -
 P

un
ch

st
o

ck
 (v

is
ag

es
)

Couche d’entrée Sortie

Chaque couche identifie progressivement des traits plus complexes

Couches  
cachées

APPRENTISSAGE
Un réseau neuronal qui « apprend » 
des visages doit s’entraîner sur des 

millions d’exemples avant d’être 
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.
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> 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.

Avant de créer des ordinateurs capables 
d’apprendre, les scientifiques doivent répondre 
à des questions fondamentales, concernant en 
particulier le partage entre l’inné et l’acquis. 
Depuis les années 1950, les chercheurs ont étudié 
et tenté d’affiner les principes généraux qui per-
mettent aux animaux et aux humains (ainsi que, 
en l’occurrence, aux machines) d’acquérir des 
connaissances par expérience. L’apprentissage 
automatique vise à établir des procédures, des 
algorithmes d’apprentissage, qui confèrent à une 
machine la capacité d’apprendre à partir 
d’exemples qu’on lui présente.

La science de l’apprentissage automatique 
fait face à un résultat négatif formel surnommé 
No free lunch (« Rien n’est gratuit ») : si tous les 
problèmes sont équiprobables, il n’existe pas 
d’algorithme universel, c’est-à-dire meilleur 
que tous les autres sur l’ensemble des pro-
blèmes. Il faut donc élaborer des algorithmes 
distincts pour s’attaquer à différentes catégo-
ries de problèmes (par exemple reconnaître un 
coucher de soleil ou traduire un texte en our-
dou). L’apprentissage automatique repose ainsi 
sur deux piliers, théorique et expérimental : un 
problème réel ne satisfait pas toujours les 
hypothèses théoriques de l’algorithme, et la 
validation de l’algorithme sur des données 
réelles est toujours nécessaire.

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

Ces compétences supplémentaires sug-
gèrent que l’intelligence humaine pourrait 
encore être source d’inspiration pour créer des 
machines dotées d’une forme d’intelligence 
générale. C’est exactement pourquoi les déve-
loppeurs ont adopté le modèle du cerveau 
comme guide pour concevoir des systèmes intel-
ligents sous la forme de réseaux de neurones.

DES CERVEAUX VIRTUELS
La principale unité de calcul du cerveau est le 

neurone. Cette cellule transmet un signal sous la 
forme d’une impulsion électrique qui se propage 
jusqu’à la synapse, la zone de communication 
avec un autre neurone. Des molécules nommées 
neurotransmetteurs sont libérées, puis réabsor-
bées par le neurone cible, qui prend alors le relais. 
La propension d’un neurone à transmettre un 
signal vers un autre neurone est la force synap-
tique. À mesure qu’un neurone « apprend », sa 
force synaptique augmente, et il a plus de chances 

d’envoyer des signaux à ses voisins quand il est 
stimulé par une impulsion électrique.

Les neurosciences ont influencé l’émergence 
des réseaux de neurones artificiels, où ces élé-
ments sont connectés de façon matérielle ou 
logicielle. Les premiers programmeurs de cette 
sous-discipline de l’intelligence artificielle, 
connue sous le nom de connexionnisme, postu-
laient que les réseaux neuronaux seraient 
capables d’apprendre des tâches complexes en 
modifiant progressivement les connexions entre 
neurones, de telle façon que les schémas d’acti-
vité neuronale coderaient le contenu des données 
livrées sous forme d’images, de sons… À chaque 
exemple soumis au réseau, le processus d’appren-
tissage se poursuivrait en modifiant les forces 
synaptiques entre neurones connectés. Ces 
valeurs convergeraient petit à petit vers la confi-
guration du réseau qui représente le mieux, par 
exemple, les images de couchers de soleil.

Les réseaux de neurones actuels sont des 
versions améliorées des travaux pionniers issus 
du connexionnisme. Cependant, les algorithmes 
d’apprentissage correspondants requièrent une 
participation active de l’homme. La plupart 
d’entre eux utilisent un apprentissage supervisé, 
où chaque exemple d’apprentissage est accom-
pagné d’une étiquette indiquant le sujet de 
l’apprentissage, tel que « coucher de soleil ». 

Dans ce cas, l’objectif de l’algorithme d’ap-
prentissage supervisé est, à partir d’une donnée 
d’entrée constituée par une photographie, de 
produire comme sortie le nom de l’objet central 
de l’image. L’opération mathématique qui trans-
forme une entrée en une sortie est une fonction. 
Les valeurs numériques qui définissent cette 
fonction, telles que les forces synaptiques, consti-
tuent une solution de la tâche d’apprentissage.

Dans trois à huit ans 
nous aurons 
une machine avec 
l’intelligence 
générale d’un être 
humain ordinaire… 
pouvait-on lire
en 1970

LES DÉFIS DES BIG DATA
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