sait réaliser des systémes dont un
seul paramétre est modifiable et qui,
pourtant, ont des ressources infinies
dans le sens précédent (c'est-a-dire une
capacité infinie 2 mémoriser).
Considérons, par exemple, les
nombresréels0,8 ;2,2 ;5,1, etcherchons
a les classer en deux classes. En consi-
dérant le signe du sinus de leur produit
par un nombre f, on parvient a grou-
per ces nombres comme on le désire.
Par exemple, si f est égal a /2, 0,8 et
5,1 seront dans la premiére classe, tan-
dis que 2,2 sera dans la seconde. Si f
estégalar 0,8et2,2serontdanslapre-
miére classe et 5,1 dans la seconde.
Ainsi, en choisissant convenablement
f (le parametre ajustable), on arrive a
réaliser n'importe quel classement au
choix. Ce procédé qui n’utilise qu’un
seul paramétre s’applique générale-
ment a un nombre quelconque de
nombres a classer
Pour estimer les ressources, on uti-
lise aujourd’hui un nombre de para-
metres effectifs nommé dimension de
Vapnik-Chervonenkis, du nom des
deux chercheurs russes qui ont intro-
duit cette notion dans les années 1970.
Cette dimension est parfois infinie,
comme dans I’exemple précédent,
mais, dans la plupart des cas et, notam-
ment, pour les réseaux de neurones,
elle est de I'ordre de grandeur du
nombre de paramétres modifiables.
Notons que, pour la plupart des ma-
chines a apprendre, on ne sait pas cal-
culer exactement cette dimension...
Une machine apprend par cceur
tant que le nombre d'exemples a
apprendre est inférieur a sadimension
de Vapnik-Chervonenkis, et elle com-
mence a généraliser au-dela. Un
apprentissage efficace par un réseau
de neurones demande donc une archi-
tecture suffisamment complexe pour
que la regle a apprendre soit effecti-
vement réalisable par le réseau, mais
une dimension de Vapnik-Chervo-
nenkis pas trop grande, pour que lI'ap-
prentissage ne nécessite pas un trop
grand nombre d'exemples : il s'agit
de trouver le bon compromis, le réseau
dont lacomplexité a le bon goQt d'étre
bien adapté a la tache a résoudre.
Ainsi, un réseau ou, plus générale-
ment, une machine a apprendre qui a
appris une regle estdevenu un modele
pour cette regle ; il prédit le résultat
de I'application de cette régle a tout
nouvel exemple. On retrouve alors,

dans le cadre de la théorie de I'ap-
prentissage, la notion classique du
rasoir d'Occam : le bon modele (la
bonne théorie) est celui dont la com-
plexité est assez grande pour rendre
compte des observations, mais pas plus.

Intelligence et sensations

Si nous avons privilégié ici les capaci-
tés d'apprentissage des réseaux de neu-
rones, bien d'autres aspects de
I’intelligence sont aujourd’hui étudiés
al’aide de réseaux de neurones. Ainsi
de nombreuses équipes s’intéressent a
la modélisation des systemes senso-
riels. D'autres modélisent les contréles
sensori-moteurs ou explorent des appli-
cations en contrdle de systémes (pilo-
tage d'un véhicule par un réseau de
neurones, par exemple).

On étudie notamment les possi-
bilités offertes par la dynamique des
réseaux et par une activité neuro-
nale qui est sous forme de potentiels
d'actions, d'impulsions breves. Ainsi
des expériences en neurosciences indi-
quent que la mise en activité syn-
chrone de groupes de neurones peut
avoir un réle fonctionnel important :
par exemple, quand on présente une
barre qui se déplace dans le champ
visuel et que I’on enregistre I'acti-
vité de neurones du cortex visuel,
on observe que des neurones éloignés
ont pourtant une activité synchrone ;
on a compris que ces neurones syn-
chrones participent au codage de la
barre dans le cerveau. Si I’on présente
maintenant des morceaux de barre
qui activent les mémes neurones, on
observe que ces neurones sont encore
actifs, mais que leurs activités ne sont
pas synchrones. Ainsi le synchro-
nisme est une indication que les neu-
rones réagissent au méme objet (voir
la figure 6).

D'autres expériences de neuropsy-
chologie, telles celles de S. Thorpe et
de ses collegues de Toulouse, démon-
trent que la premiére vague d'impul-
sions engendrée par la présentation
d'une image dans le champ visuel est
suffisante pour détecter la présence ou
non d'un animal dans une image. Dans
certaines expériences, les neuropsy-
chologues toulousains projettent a des
sujets humains des images si rapide-
ment que les sujets ne voient pas les
détails, et ne peuvent qu’identifier glo-
balement lesimages. On leur demande
de maintenir un bouton enfoncé et de
le relacher quand un animal apparait.

En mesurant le laps de temps entre
la présentation des images et la réac-
tion motrice des sujets, connaissant le
temps de traitement dans chaque
module cérébral ainsi que le temps de
propagation des signaux nerveux, les
psychologues ont montré que les réac-
tions résultent d’un trés petit nombre
de traitements : on peut donc estimer
le nombre de couches neuronales qui
participent au comportement testé.

En mesurant I’activité du cerveau
al'aide d’électrodes posées sur le créne
(comme pour un électro-encéphalo-
gramme), les neuropsychologues ont
démontré que le systéme nerveux
détecte la présence d’un animal dans
I'image aprés seulement 150 millise-
condes et que le cerveau n’utilise par-
fois que les toutes premieres réactions
des neurones stimulés.

Plus généralement, I'extréme effi-
cacité algorithmique du systéme ner-
veux dans des taches de reconnaissance
de formes, qu'on ne saitabsolument pas
reproduire avec des modeéles de réseaux
de neurones classiques, pourrait résul-
ter d'une utilisation astucieuse du codage
par impulsions. Nous ne sommes pas
al'abri de trés bonnes surprises a venir
dans les toutes prochaines années...
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L'ntelligence des jeux

MATTHEW GINSBERG

Les ordinateurs de jeux complétent I’intelligence humaine
en proposant de nouvelles méthodes de résolution de problemes.

n 1997, la nouvelle stupéfia le
monde : le meilleur joueur du
monde d’échecs, Garry Kaspa-
rov, avait été battu, au meilleur des
six parties, par I'ordinateur Deep Blue,
programmeé par une équipe d’IBM. Cette
victoire de lamachine dans le plus céré-
bral des jeux montrait qu’un seuil avait
éteé franchi et qu’il fallait réévaluer les
caractéristiques de notre intelligence.

En fait, le résultat de cet affronte-
ment n’est pas si tranché. Le jeu de Kas-
parov fut étonnamment timoré, il
abandonnatrop tot dans une partie qui
aurait dO aboutir a la nullité et com-
mit, dans la derniere partie, une erreur
indigne de son statut de meilleur joueur
du monde. Il est dommage qu’aucun
match revanche n’ait été organise.

Examinons d’autres jeux : si, aux
dames ameéricaines (checkers) et a othello,
des machines sont championnes du
monde depuis quelques années, si, aux
échecs, les ordinateurs semblent, depuis
peu, avoir pris I’'avantage sur les
humains, dans bien d’autres jeux, tels
le go et le bridge, les programmes res-
tent faibles. La situation reste indécise
au backgammon, tandis qu’au scrabble
la machine possede un avantage, léger
mais indubitable.

Grace aux jeux, les chercheurs
apprennent a programmer des situa-
tions bien définies (aux régles précises),
ou il est possible de tester les pro-
grammes par les résultats obtenus.
Lestechniques d’intelligence artificielle
utilisées pour programmer les logiciels
de jeux ont mis en lumiére les différences
d’efficacité entre la force brute de cal-
cul des machines et lamaniére humaine
de raisonner, plus intuitive.

Les informaticiens se sont attaqués
aux jeux des que la premiére ligne de
programmation a été écrite. En 1946,
le mathématicien britannique Alan
Turing concut une machine a jouer
aux échecs fondée sur la machine de
décryptage Enigma, utilisée par I’'armée

britannique pendant la Seconde Guerre
mondiale. Le niveau de cette premiére
machine était celui d’un débutant.
Turing et ses collegues de I’'Université
de Manchester s’attaquérent ensuite a
la programmation du morpion et des
dames américaines, plus simple.

Depuis lors, les programmes de jeux
ont proliféré. Actuellement les meil-
leurs d’entre eux jouent en général
assez bien, mais ils utilisent des tech-
niques assez différentes des techniques
humaines. En effet, dans un jeu comme
les échecs, quand un joueur humain
examine quelques dizaines (au mieux,
quelques centaines) de positions pour
décider quel coup jouer, une machine
en analyse plusieurs milliards. Pour-
tant I’homme gagne encore a certains
jeux! C’est parce que, s’il examine seu-
lement une poignée de positions pos-
sibles, il regarde «la bonne poignée».
Le champion du monde d’échecs de
1921 a 1927, Raoul Capablanca, a qui
on avait demandé combien de mou-
vements il envisageait dans I’'analyse
d’une position d’échecs, répondit: «Un
seul, mais le bon.»

Nous déterminons les meilleures
positions a étudier par un processus
d’identification des structures (pattern
matching). C’est par ce processus que
nous décelons immédiatement qu’un
plateau sur quatre pieds est une table,
et que les photographies de face et de
profil d’un gangster interpellé pas la
police sont celles d’une méme personne.
Unjoueur d’échecs professionnel com-
pare une position sur I’échiquier avec
le nombre fantastique de celles qu’il a
rencontrées au cours de sa carriére, et
utilise ce qu’il a appris de I'analyse de
ces positions pour déterminer de bons
coups dans la partie en cours. Ce pro-
cessus est plus ou moins conscient.

Cette identification de structure
est un processus paralléle ; avec n cer-
veaux, vous allez n fois plus vite. Sup-
posons que vous compariez une

position d’échecs aux 100 000 que vous
avez déja rencontrées : comme chaque
comparaison est dans une grande
mesure indépendante des autres, avec
100 000 cerveaux vous comparez
presque 100 000 fois plus vite.

Au contraire, I’exploration de la
suite des coups possibles n’est pas un
processus parallélisable : ce que vous
pouvez jouer dépend de ce que vous
avez fait a I’étape précédente. Le pro-
gramme de Deep Blue ne compare pas
une position a une liste de positions pré-
existantes et il ne peut examiner une
position que s’il a déja obtenu la posi-
tion précédente.

Quand nous affirmons qu’une iden-
tification de structure est paralléli-
sable alors qu’une recherche par
exploration calculatoire brutale ne
I’est pas, cette assertion ne porte pas sur
le probléme & résoudre, mais sur la
méthode pour le résoudre. Le jeu
d’échecs n’est pas, dans son essence,
parallele ou séquentiel, car aussi bien
les techniques paralléles (I’identifica-
tion des structures) que séquentielles
(la recherche «bétement» calculatoire
de Deep Blue) s’appliquent au jeu.

La fonction calculatoire
ne crée pas |'organe...

Garry Kasparov, comme n’importe quel
joueur humain, utilise une technique
paralléle, parce que son cerveau opére
ainsi: le cerveau est une machine paral-
Iele composée d’environ 100 milliards
de neurones capables chacun d’un mil-
lier d’opérations par seconde. Envi-
ron 30 milliards de neurones sont
disposés en six couches dans le cor-
tex, la matiere grise (les neurones qui
«pensent») formant les circonvolutions
extérieures du cerveau humain. Les

1. PORTRAIT DE JOUEURS D’ECHECS, par
Marcel Duchamp, qui fut membre de I’équipe
de France d’échecs.

© POUR LA SCIENCE - N° 254 DECEMBRE 1998





