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,

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)

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
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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.
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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 I'apprentis-
sage automatique — le cadre général de
'apprentissage profond. Il se fonde sur
des principes généraux, permettant aux
systemes 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 I’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 systéme 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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