La révolution de I'apprentissage profond

Il serait facile pour un systeme d’ap-
prendre par cceur les réponses correctes sur
les exemples connus (il suffit d’une mémoire
suffisante). Mais cela n’a pas grand intérét.
Méme si on accumule des millions d’images
de coucher de soleil, le nombre d’images pos-
sibles d’une telle scene est infini. L’objectif de
l’apprentissage est d’étre capable de donner
de bonnes réponses sur de nouveaux
exemples, inconnus du systeéme, en générali-
sant les exemples connus. Le bon niveau de
généralisation dépend du contexte. Ainsi, on
peut vouloir reconnaitre 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...

Un tel algorithme doit aussi s’appuyer sur
certaines hypotheses relatives aux données et a
ce que pourrait étre une solution possible a un
probleme donné. Ainsi, 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 ’animal en chien.

De telles hypotheses faites sur des images
sont utilisées par les réseaux de neurones dits
convolutifs. Ces programmes sont a 'origine du
renouveau de lintelligence artificielle. Les
réseaux neuronaux convolutifs utilisés dans I’ap-
prentissage profond comprennent de nom-
breuses couches de neurones organisées de sorte
que le logiciel sera robuste vis-a-vis des change-
ments dans I'objet qu’il tente d’analyser. Il recon-
naitra 'élément méme s’il a un peu bougé. Ainsi,
un réseau bien entrainé identifiera un visage quel
que soit 'angle de vue.

UNE STRUCTURE MULTICOUCHE

La configuration d’un réseau convolutif
s’inspire de la structure en couches multiples du
cortex visuel, c’est-a-dire la partie de notre cer-
veau qui regoit les signaux des yeux. Ces nom-
breuses couches de neurones virtuels justifient
le qualificatif de «profond» donné a ces réseaux
et conferent a ces derniers une meilleure capa-
cité a appréhender le monde environnant.

L’apprentissage profond est devenu envi-
sageable il y a une dizaine d’années grace a
certaines innovations, alors que l’intérét
pour l'intelligence artificielle était au plus
bas. Un organisme canadien financé par le
gouvernement et par des fonds privés, I’Icra
(Institut canadien de recherches avancées),
a contribué a ranimer la flamme en soutenant
un programme dirigé par Geoffrey Hinton,
de 'université de Toronto, et dont faisaient
partie Yann LeCun, de 'université de New
York et du centre de recherche de Facebook
a Paris, Andrew Ng, de luniversité de
Stanford, Bruno Olshausen, de I"université
de Californie a Berkeley, moi-méme et
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pour la reconnaissance d'objets dans une
image, mais il est en réalité assez difficile
de comprendre ce qui se passe au cours
de l'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 l'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.

L' apprentissage profond est performant
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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 convain-
cus qu’il fallait persévérer dans cette voie.

La réticence vis-a-vis de l'intelligence arti-
ficielle découlait initialement de I'idée que la
création de réseaux neuronaux était sans espoir
a cause de la difficulté a optimiser leur perfor-
mance pour apprendre efficacement.

D’optimisation est une branche des mathé-
matiques qui vise a trouver la meilleure com-
binaison de parametres, ici les poids
synaptiques des neurones virtuels, pour
atteindre un certain objectif. Lorsque la rela-
tion qui lie les parametres et 'objectif est assez
simple (on dit que I'objectif est une «fonction
convexe» des parametres) alors on peut amé-
liorer progressivement les parametres et ’on
parle d’optimisation convexe. La procédure
d’entralnement est répétée jusqu’a ce que les
parametres s’approchent aussi pres que pos-
sible des valeurs qui produisent le meilleur
résultat. On cherche en fait un minimum glo-
bal, a savoir le jeu de parametres qui permet
d’atteindre la valeur la plus basse (et la meil-
leure) de Pécart a 'optimum.

En général, la situation n’est pas aussi
simple, la fonction reliant les parametres al’ob-
jectif qu’ils atteignent n’étant pas convexe. Or
’optimisation non convexe représente un défi
bien plus difficile. De nombreux chercheurs >
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LES DEFIS DES BIG DATA

>pensaient qu’il n’était pas possible de le relever.
L’algorithme d’apprentissage pourrait en effet
se retrouver coincé dans un minimum local,
d’ot il ne pourrait sortir en ajustant les para-
metres par petites touches.

Or avec mes collegues, nous avons montré
que si le réseau de neurones est assez grand, le
probleme des minima locaux est fortement 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 problemes théoriques de 'opti-
misation soient, en principe, résolubles, la
construction de grands réseaux comportant plus
de deux ou trois couches avait souvent échoué.
A partir de 2005, les recherches financées par
I’Icra ont commencé a porter leurs fruits et les
obstacles ont été surmontés progressivement.
En 2006, nous sommes parvenus a entrainer des
réseaux neuronaux plus profonds en utilisant
une technique qui opérait couche par couche.

Par la suite, en 2011, nous avons trouvé un
moyen d’entrainer des réseaux encore plus pro-
fonds (avec davantage de couches de neurones
virtuels) en modifiant les opérations effectuées
par chacun des neurones, ce qui les rapprochait
davantage des neurones biologiques dans leur
facon de traiter I'information. Nous avons aussi
découvert qu’en injectant du bruit aléatoire
dans les signaux transmis entre les neurones
au cours de apprentissage — comme ce qui a
cours dans le cerveau -, les réseaux appre-
naient mieux a identifier correctement une
image ou un son.

Par ailleurs, deux facteurs essentiels ont
contribué au succes des techniques d’appren-
tissage profond. Le premier est "augmentation
d’un facteur 10 de la puissance de calcul des
ordinateurs grace aux processeurs dédiés au
traitement d’image, ce qui a permis d’entrainer
des réseaux plus grands en un temps raison-
nable. Le second facteur est que ’on avait
désormais acces a d’énormes bases de données
étiquetées, avec lesquelles les algorithmes
d’apprentissage ont pu s’exercer a reconnaitre
un «chat», par exemple.

Une autre raison aux récents succes de
I’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 don-
née. Avec une profondeur suffisante, ces dispo-
sitifs excellent dans beaucoup de taches de
reconnaissance visuelle ou auditive. Des tra-
vaux théoriques et expérimentaux récents ont
dailleurs montré qu’il est impossible d’effec-
tuer efficacement certaines de ces opérations
mathématiques sans un réseau assez profond.

Mais que se passe-t-il au coeur du réseau
de neuronesprofond? Chaque couche trans-
forme son entrée et produit une sortie qui est
envoyée a la couche suivante (voir Pencadré
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page 45). Les premieres 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.

RECONNAITRE DES VIDEOS

Jusqu’a récemment, les réseaux de neu-
rones artificiels se distinguaient en grande par-
tie 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 inté-
ressants 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
une vidéo. Les données séquentielles sont
constituées d’unités (phonemes ou mots dans
le cas de la parole) qui se suivent. La facon dont
les réseaux neuronaux récurrents traitent leurs
entrées ressemble un peu au fonctionnement
du cerveau. Les signaux qui se propagent parmi
les neurones changent constamment a mesure
que les entrées sensorielles sont traitées.

Les réseaux récurrents parviennent a prédire
quel sera le mot suivant dans une phrase et
peuvent ainsi produire une nouvelle séquence de
mots, 'un apres Pautre. Ils peuvent aussi s’atteler
a des taches plus complexes. Apres avoir «lu»
tous les mots d’une phrase, le réseau est a méme
de deviner le sens de la phrase entiere. Un réseau
récurrent distinct peut alors utiliser le traite-
ment sémantique du premier réseau pour tra-
duire la phrase dans une autre langue.

La recherche sur les réseaux neuronaux
récurrents a connu sa propre période de stagna-
tion 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 I'information du
passé lointain, a savoir les premiers éléments de
la séquence en cours de traitement. Mais cer-
tains de ces problemes ont été résolus grace a
des techniques consistant a stocker I'informa-
tion pour qu’elle persiste durablement. Ces
réseaux neuronaux utilisent la mémoire tempo-
raire (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 neuronaux
a apprentissage profond apres le long sommeil
de P'intelligence artificielle n’est pas unique-
ment un triomphe technique. C’est aussi une
lecon de sociologie des sciences. En particuliet,
il souligne la nécessité de soutenir des idées qui
font fi du statu quo technologique et d’encou-
rager la tenue d’un portefeuille de recherches
diversifi¢, laissant de la place a des champs
provisoirement passés de mode. m
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