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Apprentissage
profond

pour intelligences
artificielles

Apres des décennies de frop lents progres, les recherches
en infelligence artificielle ont franchi un pas decisif, qui explique
I'effervescence actuelle autour des réseaux neuronaux profonds.

n 2016, un ordinateur a battu
Lee Sedol, champion profes-
sionnel du jeu de go, grace a
un logiciel congu par la
société Google DeepMind.
Cet exploit remarquable est le
fruit de grands et récents progres dans le
domaine de l'intelligence artificielle. Mais est-on
pour autant proche de l'intelligence humaine?
Non, car le logiciel de DeepMind ne sait rien
faire d’autre que jouer au go. Comment en est-
on arrivé 1a et comment envisage-t-on de
progresser?

Lintelligence se démontre a travers une
compétence dans des domaines particuliers, ce
qui nécessite de bonnes connaissances dans les
domaines en question. Pour rendre les ordina-
teurs aussi intelligents que les humains, il faut
donc faire en sorte que les ordinateurs aient au
moins autant de connaissances qu'un humain
ordinaire. Plusieurs décennies durant, I’ap-
proche dominante dans les recherches sur 'in-
telligence artificielle a ainsi consisté a fournir
directement a la machine des connaissances.

1l s’agissait alors de formaliser nos connais-
sances, c’est-a-dire de les mettre sous une forme
claire et compréhensible par I'ordinateur. Mais
beaucoup de nos connaissances sont intuitives
et ne nous sont pas consciemment accessibles.
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L’intuition est ce qui permet au joueur de go de
bien choisir son prochain coup, au bon conduc-
teur d’éviter un accident, au médecin d’allier ses
connaissances livresques a la psychologie du
patient; et surtout, cela implique presque toutes
nos capacités perceptives, que ’on ne sait pas
décrire précisément, mais qui sont essentielles a
notre compréhension du monde.

Pour l'intelligence artificielle, la solution qui
s’est révélée fonctionner a merveille est que
Pordinateur acquiere lui-méme ses connais-
sances, en apprenant a partir d’exemples. Le
domaine scientifique relatif a cet «apprentissage
automatique» a connu plusieurs vagues de pro-
gres, et’onyaexploré de nombreux algorithmes
et formalismes mathématiques. Une bonne par-
tie d’entre eux sont regroupés derriere 'idée des
«réseaux de neurones», qui consiste a s’inspirer
du cerveau pour effectuer des formes de calcul
différentes de celles de ’ordinateur classique.

Dans cette approche, des neurones artificiels
(des éléments logiciels ou matériels) recoivent
des signaux provenant d’autres neurones, font
un calcul relativement simple pour combiner ces
signaux et renvoient le résultat a d’autres neu-
rones (voir Pencadré page 102). Les réseaux neu-
ronaux artificiels sont souvent organisés en
couches successives, les résultats calculés par
une couche étant envoyés aux couches suivantes.
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L’apprentissage se fait par une modification du
calcul effectué par chaque neurone, selon un
algorithme qui ajuste les «poids» des connexions
entre neurones (des coefficients dont dépend le
calcul fait par chaque neurone).

Au début des années 2000, les recherches sur
les réseaux neuronaux n’étaient plus en vogue,
faute de résultats suffisamment probants. Or
C’est précisément a ce moment qu’une percée a
eulieu, hors de la lumiere des projecteurs média-
tiques qui inondent aujourd’hui le domaine. Pour
la premiere fois, en 2006, trois équipes, autour
de Geoffrey Hinton, a I'université de Toronto, de
moi-méme, a 'université de Montréal, et de Yann
LeCun, a I'université de New York, ont réussi,
avec un nouvel algorithme, a entrainer des
réseaux neuronaux «profonds» — composés de
plus d’une ou deux couches entre 'entrée et la
sortie du réseau. Nous avions I'intuition, depuis
longtemps, qu'un réseau profond pourrait étre
plus puissant que ceux explorés jusque-la. Ce qui
a été confirmé dans les années suivantes.

Les tentatives précédentes pour entrainer
des réseaux profonds n’avaient pas été fruc-
tueuses, sans doute a cause d’une difficulté
mathématique que ’'on ne comprend pas encore
totalement. C’est seulement en 2011 que notre
équipe a découvert que certaines formes de
non-linéarité dans le calcul effectué par les

neurones artificiels facilitaient beaucoup I’en-
trainement de réseaux profonds. Depuis, les
succes et les progres se sont accélérés, d’abord
pour la reconnaissance de la parole - de nos
jours, presque tous les systemes opérationnels
de ce type utilisent 'apprentissage profond -,
puis pour la vision par ordinateur.

Ces progres ont été possibles non seule-
ment grace a de nouveaux algorithmes et archi-
tectures de réseaux neuronaux, mais aussi
grace a la puissance de calcul accrue des puces
graphiques (les GPU) et a la disponibilité de
grandes bases de données étiquetées (qui
contiennent des millions d’exemples servant a
Pentrainement, pour lesquels on indique a
lordinateur la bonne réponse a produire, par
exemple la catégorie a laquelle appartient ’ob-
jet principal figurant dans une image).

D’ordinateur fait de ’apprentissage super-
visé: on le nourrit avec des exemples constitués
chacun d’un couple (entrée, sortie désirée).
Souvent, la sortie désirée doit étre fournie par
un humain. Ce travail d’étiquetage, fastidieux
et coliteux, est aujourd’hui au coeur de la plu-
part des systemes industriels fondés sur ’ap-
prentissage profond.

Alors que les réseaux neuronaux des
années 1990 étaient essentiellement limités ala
reconnaissance des formes, appliquée a une >
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Fondé sur de
I'apprentissage
profond, le programme
AlphaGo de la société
Google DeepMind a
permis a un ordinateur
(plutét qu'un robot)

de battre au jeu de go
un champion mondial,
le Coréen Lee Sedol.
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> entrée représentée par un vecteur de taille fixe,
les réseaux neuronaux d’aujourd’hui peuvent
traiter des entrées dont la taille est variable
- listes, ensembles, arbres, graphes, etc.

Par ailleurs, certains algorithmes et archi-
tectures conferent aux réseaux neuronaux un
mécanisme dit d’attention diffuse, qui permet
a chaque instant de focaliser le calcul sur un
élément (ou un petit nombre d’éléments) de
Pentrée qui est plus pertinent. Ces éléments
peuvent étre des positions dans une image,
auquel cas on parle d’attention visuelle, des
parties d’un graphe ou de tout autre ensemble
d’éléments que 'ordinateur doit traiter.

Le mécanisme d’attention diffuse facilite
P’entrainement du réseau neuronal et a été I’élé-
ment principal qui nous a permis d’obtenir une
percée en traduction automatique, a partir
de 2014-2015. On retrouve maintenant un tel
systeme dans Google Translate, avec une qua-
lité de traduction de loin supérieure a ce qui
existait auparavant.

L’attention diffuse intervient aussi dans
P’exploration moderne de mécanismes appris de
raisonnement. Les chercheurs en apprentissage
profond considerent aujourd’hui le raisonne-
ment comme une facon de combiner séquentiel-
lement plusieurs éléments (des faits) afin de
parvenir & une conclusion (un fait inféré ou
déduit). Le mécanisme de raisonnement (par
exemple, une regle d’inférence du type: «SiAet
B, alors C») lui-méme n’est pas fixé d’avance,
mais est appris par la machine, de facon a pou-
voir résoudre les problemes qui lui sont soumis
et dont la solution exige un raisonnement.

APPRENTISSAGE NON SUPERVISE

Pour s’approcher de 'intelligence humaine,
il faudra découvrir des mécanismes d’appren-
tissage grace auxquels la machine pourra réel-
lement comprendre les rouages profonds de
son environnement. Or il est impossible de
compter sur les humains pour fournir une inter-
prétation sémantique de toutes les données
utilisées pour entrainer la machine. C’est pour-
quoi les chercheurs s’¢loignent du cadre clas-
sique de ’apprentissage supervisé et se mettent
a combiner apprentissage non supervisé et
apprentissage «par renforcement».

Dans Papprentissage profond non supervisé,
on fournit a la machine un ensemble de données
ou d’exemples sans lui spécifier le résultat qu’elle
doit assigner a chacun d’eux: ’algorithme doit
permettre au systeme de classer de lui-méme ces
données (par exemple, & partir de nombreuses
images de véhicules présentées lors de 'appren-
tissage, la machine pourra déterminer, sur une
nouvelle image, sil’objet représenté est un véhi-
cule ou quelque chose d’une autre nature).

Les chercheurs s’intéressent particuliere-
ment a apprentissage profond non supervisé
et «génératif», ou l'ordinateur peut créer
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RESEAUX

DE NEURONES
ARTIFICIELS

es réseaux de neurones
L artificiels sont des
systémes, étudiés dés
la fin des années 1940,
qui s'inspirent des propriétés
des neurones biologiques
et de leurs connexions.
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aléatoirement de nouvelles données intéres-
santes, par exemple synthétiser de nouvelles
images, de nouveaux sons, de nouvelles phrases.
La tache d’un tel ordinateur-artiste n’est pas
aisée: il ne suffit pas de produire des pixels au
hasard, ces pixels doivent étre organisés d’une
facon qui soit plausible, qui puisse, par exemple,
correspondre a une image naturelle.

Quant a la démarche dite d’apprentissage
par renforcement, elle consiste a apprendre a
produire une séquence d’actions qui maximisent
un ou plusieurs objectifs ou récompenses
futures. C’est ainsi que, par exemple, 'enfant
apprend une physique intuitive sans I’aide de ses
parents, en jouant, en observant et en interagis-
sant avec son environnement.

D’apprentissage non supervisé et par renfor-
cement permettra peut-étre a une machine de
bien se représenter le monde qui ’entoure
(C’est-a-dire de le comprendre) et ainsi de
mieux planifier ses actions. Il est difficile d’éva-
luer le chemin qui reste a parcourir pour
atteindre un tel niveau d’intelligence artificielle.
Mais ce qui est sr, c’est que de nombreuses
applications utiles seront possibles des demain
grace aux techniques d’apprentissage profond
que nous connaissons déja (d’ot 'engouement
de nombreuses entreprises pour ce domaine).
Et que ces potentialités seront plus énormes
encore quand les recherches fondamentales
déboucheront sur de I'intelligence artificielle
comparable a celle d’un humain. B

Un neurone artificiel
peut étre un composant
logiciel ou un composant
matériel. A partir des signaux
numériques qu'il recoit
d'autres neurones, il calcule,
selon des régles simples,
un résultat qu'il transmet aux
neurones suivants. Ce signal
est lui-méme pondéré par
la « force » — on dit aussi le
« poids » — de la connexion
par laquelle il passe.

Typiquement, un réseau
neuronal est constitué d'une
couche de neurones d'entrée,
d'une couche de sortie et
d'une ou plusieurs couches
intermédiaires ou « cachées »
(jusqu'a plusieurs centaines
dans les réseaux profonds).
Les neurones d'entrée
recueillent les données
(par exemple les valeurs
des pixels d'une image),
ceux de sortie transmettent
un résultat (qui code par
exemple le type d'objet
que le réseau a reconnu
dans l'image).

Dans le processus
d'apprentissage, ou un grand
nombre d'exemples sont
présentés au réseau, les poids
des connexions sont
modifiés peu a peu selon un
algorithme approprié, afin
d’'obtenir des performances
optimales de reconnaissance.
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