ielle

ici

if

rt

igence a

2018
Ezratty

1
ivier

‘intell
tion

Ol

%
—
S
Q
3
8
=
[P}
>
2
Z

Ed

Les usages de |




A propos de ’auteur

Opmlons L|bres

» blog d'Olivier Ezratty

Bifink 55

Olivier Ezratty olivier(@oezratty.net , http://www.oezratty.net , @olivez

consultant et auteur +33667 379241

Olivier Ezratty conseille les entreprises dans 1’¢laboration de leurs stratégies produits et marketing, avec une foca-
lisation sur les projets & fort contenu technique et scientifique (objets connectés, intelligence artificielle, medtechs,
biotechs, ...). Il leur apporte un triple regard : technologique, marketing et management ainsi que la connaissance
des écosystémes dans les industries numériques.

Il a réalisé depuis 2005 des missions diverses d’accompagnement stratégique, de conférences ou formations dans
différents secteurs d’activité tels que les médias/télécoms (Orange, Bouygues Télécom, TDF, Médiamétrie, BVA),
la finance et I’assurance (groupe BPCE, Caisse des Dépdts, Crédit Agricole, Crédit Mutuel-CIC, Generali,
MALIF, Société Générale) ainsi que I’industrie et les services (Schneider, Camfil, Vinci, NTN-STR, Conseil Supé-
rieur du Notariat, Ordres des Experts Comptables).

Olivier Ezratty est I’auteur du Rapport du CES de Las Vegas, publié¢ a la fin janvier de chaque année depuis
2006, du Guide des Startups qui permet aux entrepreneurs de disposer d’une mine d’information pour créer leur
startup avec plus de 300 000 téléchargements a date, mis a jour tous les ans (22° édition et 12° année en 2018),
ainsi que des ebooks Les usages de I’intelligence artificielle en octobre 2017 et novembre 2018 et Comprendre
I’informatique quantique en septembre 2018, destinés a vulgariser ces deux vagues technologiques auprés des
entreprises. Le tout est publié sur le blog « Opinions Libres » (http://www.oezratty.net) qui traite de 1’innovation
technologique vue sous les angles scientifiques, technologiques, entrepreneuriaux et des politiques publiques de
I’innovation.

Ses contributions s’appuient sur un réle actif dans 1’écosystéme de I’innovation et sous différentes casquettes,

notamment dans [’univers des startups :

e Expert auprées de I’accélérateur Wilco — ex Scientipdle Initiative — depuis 2007.

o Formateur sur I’intelligence artificielle auprés de Cap Gemini Institut depuis 2017.

e Membre depuis fin 2015 du Comité Stratégique, puis Scientifique de I’ARCEP.

e Membre du jury de divers concours entrepreneuriaux comme le Grand Prix de I’Innovation de la Ville de
Paris ou la Startup Academy, mentor dans de nombreux Startups Weekends.

Il intervient comme conférencier dans divers établissements d'enseignement supérieur tels que HEC, Neoma
Rouen, SciencePo, CentraleSupelec, Télécom Paristech ou Les Gobelins, sur le marketing de l'innovation dans les
industries numériques, sur l'entrepreunariat et le product management, en francais comme en anglais selon les
besoins. Olivier Ezratty est aussi le co-initiateur en 2012 de « Quelques Femmes du Numérique ! »
(http://www.qgfdn.net), devenu une association en 2016, et qui vise a augmenter la place des femmes dans les mé-
tiers du numérique, en sensibilisant les jeunes a ces métiers. Il y contribue comme photographe amateur et a réali-
sé¢ a la mi 2018 plus de 700 portraits de femmes exercant des métiers dans le numérique, notamment a des roles
techniques et entrepreneuriaux.

Et avant tout cela ? Olivier Ezratty débute en 1985 chez Sogitec, une filiale du groupe Dassault, ou il est successi-
vement Ingénieur Logiciel, puis Responsable du Service Etudes dans la Division Communication. Il initialise des
développements sous Windows 1.0 dans le domaine de l'informatique éditoriale ainsi que sur SGML, I’ancétre de
HTML et XML. Entrant chez Microsoft France en 1990, il y acquiert une expérience dans de nombreux do-
maines du mix marketing : produits, canaux, marchés et communication. Il lance la premiere version de Visual
Basic en 1991 ainsi que Windows NT en 1993. En 1998, il devient Directeur Marketing et Communication de
Microsoft France et en 2001, de la Division Développeurs dont il assure la création en France pour y lancer no-
tamment la plateforme .NET et promouvoir la plate-forme de 1’éditeur aupres des développeurs, dans l'enseigne-
ment supérieur et la recherche ainsi qu’auprées des startups. Olivier Ezratty est ingénieur Centrale Paris (1985).

Ce document vous est fourni a titre gracieux et est sous licence « Creative Commons »
dans la variante « Paternité-Pas d'Utilisation Commerciale-Pas de Modification 2.0 France ». @

Voir http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/2.0/fr/

Photo de couverture : schéma trouvé ici et modifié.

Les usages de I'intelligence artificielle — Olivier Ezratty — Novembre 2018 - Page 2 / 522


mailto:olivier@oezratty.net
http://www.oezratty.net/
http://www.oezratty.net/
http://www.qfdn.net/
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/2.0/fr/
https://www.oreilly.com/ideas/deep-learning-meets-genome-biology

Table des matiéres

ODjJECtifs € COMEEIIU ........oooiiiiiiiiiiiiiie e e s st e e e s s b b e e e s nbr e e e e sbreeeeaan 5
Histoire et sémantique de PTA ... 9
Hauts et bas de ILA . ... e 11
ConnexioniSme €t SYMDBOLISITIC ......c.viiuviiiieiiiiiiieii e 21
DEfinitions €t SEZMENEATIONS ....uvveiiuviieiiieesiieesiee et e et e e sr e be et sbe e e b e e st e e s srbe e e ssbeesnaneeenes 23
LIMIES d@ I TA ..ttt ettt et b et e et et et e e nan e e beennneennee s 26
Eat des THEUX ...coiviiiiiiiiici 29
Algorithmes et logiciels de PTA ... 31
Force brute et arbres de reCherche ............ccooviiiiiiiii e 33
MELhOAES SEALISTIQUES ...ttt ettt b e bt nn e nne e 34
Raisonnement aUtOMALIQUE .....vuvriureeiiiee it e siiessiiee s ste st e e bae et e st e et e ssbe e s srbe e e ssbe e e nnneeenes 35
MACRINE LEAIMINE ...ttt b b nne e 42
RESCAUX A€ NEUIONES ...ttt ettt e e b e e s b e et e e e e e nnneeneesneeenneen 49
DIEEP LCAIMING ...ttt 54
AZEnts €t TESCAUX A AZENIES ....e.uviiiieiiiieiie sttt ettt sttt e e e b e e e be e s e e nne e s neennnas 89
Artificial General INtEllIZENCE .......ocveiviiiiiieiiii e 92
Données de PTA ... 116
Données d’entralNemMENT ...........oiuieiiiiiieiie ittt be e bt e et e e rbe e nee e 116
DONNEES A@ TESL ....veieiieiiesiii ettt e et e e e b she e e e r e b e e nnn e n e nneas 117
Données de ProAUCTION .......cc.viiiiiiiiiiiee e 118
Données de reNOrCEMENT ........ccuiiiiieiiiiiie it 118
OriZINE dES AONNEES ... veeeeiiiieiii e ennnes 118
BiaiS d@S AOMNNEES ......eiiuiiiiiieiie ettt 120
Capteurs et ODJEtS CONNECTES ........oiiviiiriiieeiii e 123
Matériel de PIA ... 126
PrOCESSEULS ...ttt e e e e e e e s e e e e e e e s 126
1Y 0330107 LT TP TR P PR OURTPPPTO 160
STOCKAZE ..ot 163
Big data, data lake et cloud .........ccoceiiiiiiiiiiii 165
254 1S) o4 (<SPS PR PP TR 169
Applications génériques de PTA ... 171
Y 510 TP RTPRPI 171
LANZAZE .. ee i 194
RODOTIGUE ... 219
MATKELING €1 VEINTE ....oeiiiiiiiiciee ettt 229
RESSOUICES NUMAINES ...ttt et nee e 239
(0707401 0171031 7P PR PR 243
CYDRISECUTIEE ...ttt b e sb e e b 245
Applications métiers de PIA................oooii i 250
TTANSPOTTS ... 250
Batiments et Travaux PUDIICS.......coouiiiiiiiiiiic e 264
L8151 UL TSSO OT PR PP PR 271
INAUSLTIC ettt ettt sttt e e bbb nab e are e 275
AGLO-AlIMENTAITE ...t 278
SANEE ...t 286
FINANCE ...ttt ettt s bt bt e bt b et b e h e e b e e b e e nne e nne e 312

Les usages de I'intelligence artificielle — Olivier Ezratty — Novembre 2018 - Page 3 / 522



NS 121 1 LT 321

JULTAIGUE . ..ttt et e et e e e s b e e sab e e e nsbe e e nnb e e e nreeaa 325
DIASTIIDULION ...ttt e e e et e et e et e e et e e st e e st e e snbe e e snbeeesnbeeeaneeeennreeennes 333
] o0 4 TP PO PRP PRI 341
A TG T A 011 4L PR 344
INEETICL ... 355
RO 4T3 4 1S TSRS 356
IMOAE €1 TUXE ..ttt nnes 360
NS WA (oS o1 s 1<) | RSP 363
Rre Lo 110 ) AP T R TPRPUPRPRN 366
SEIVICES PUDIICS ..vviutiiieiiiieii et b e n e n e 370
Renseignement €t dEfeNSE.......oiuiiiiiiiiiiiiiiii e 371
ACEEUTS A P'TA ... e e e e e nrrre e e e 373
Grandes entreprises AU NUMETIQUE ........ooiveriiieiiieiie et n e neenneas 373
STATTUDS vttt ettt R e R R e R 405
Ecosysteme francais de I'TA ........oooiiiiiiiie e 414
A @ESOCIELE ... e e e e e s et e e e e e e e e ate e e e e aabe e e e e araeeeeans 421
Craintes SUT LA ..ottt e et e et e e nsbe e e nnbe e e nnbeeans 421
EMPIOIS €8 TA ..ot 432
POLItIQUE PAT 'TA ettt e e e e nrre e 456
POlItIQUESs de ITA ..o 459
GEOoPOILIQUE de I'TA ... st r e 479
TA @t @NEFEPIISE ... 497
DT 1 1 PP RPTPRRPRN 497
1Y (5305 T T 1R 499
PLOJOLS ot 502
BeNCIMATIKS......ceiiiiiiii e 503
[0 1015 1 ST RUPRRPRN 507
COMPELEIICES ...ttt ettt e s e e s ne e e e e see e e e e nn e e e nn e e nneeanneennes 508
OTZANISALION ...ttt bbb sb e bt b e e b e bbb e e b 511
JUIIAIQUE ...t 511
EPIlOGUE. ... 514
Médias SPECIALISES.............coooiiiiiii s 515
Dictionnaire anglais/francais de PIA.................cooiii 516
GIOSSAUTE........oeeiiiiiiie et e et e e ettt e e et b e e e e ssae e e e e e aaa e e e e e s taeeeeaseeeeeeannaeeeeeannees 518
Historique des révisions du document .................ccooiiiiiiiiiiiic i 521

Les usages de I'intelligence artificielle — Olivier Ezratty — Novembre 2018 - Page 4 / 522



Objectifs et contenu

Depuis 2015, I’intelligence artificielle (IA) est devenue 1’une des grandes priorités des grands ac-
teurs de 1’économie numérique et des entreprises. La vague de I’IA commence a égaler celles de
I’Internet et de la mobilité en termes d’impact. Il est plutot difficile d’y échapper ! C’est devenu un
outil de la compétitivité des entreprises aussi bien des secteurs du numérique que du reste de
I’économie.

L’TA est aussi devenue rapidement un sujet de société et un objet politique. Elle génére son lot de
questions sur le futur du travail, sur 1’éthique, sur la répartition des richesses, sur la souveraineté
¢conomique et méme sur le devenir de I’espéce humaine comme cela a été souligné entre autres
dans le Rapport de la Mission Villani publié en mars 2018.

Cette vague technologique est atypique dans plusieurs dimensions. Les technologies et méthodes de
I’TA sont méconnues ou assimilées a tors et a travers, y compris par la majorité des professionnels
du numérique, d’ou la propagation de nombreux mythes a son sujet, un peu trop directement inspi-
rés par la science-fiction ou par les theses singularistesl. On croit par exemple que le « deep lear-
ning » ou « apprentissage profond » raisonne alors qu’il ne fait qu’appliquer, en général, des mo-
deles probabilistes. De méme, dans le machine learning, I’apprentissage non-supervisé n’est pas de
I’apprentissage supervis¢ autonome. La sémantique de I’IA est donc porteuse de contre-sens qu’il
faut décrire et éviter. Le sens méme de I’appellation « IA » est sujet a d’infinis débats, trop connotés
d’accents anthropomorphiques alors que I’'IA est artificielle et donc différente de 1’intelligence hu-
maine méme si les deux ont quelques zones de recouvrement.

Nombre des évangélistes de I’IA la vulgarisent au point de saupoudrer leurs propos d’amalgames,
d’approximations, de revues de presse pas toujours bien vérifiées et d’exagérations exaspérantes
pour ceux qui cherchent a comprendre les technologies de pres et a prendre une certaine distance
vis-a-vis des effets d’annonces®.

Les prophéetes de mauvais augure voient de leur coté arriver a grand pas une intelligence artificielle
généralisée qui rendrait ’Homme caduque, la connexion directe des IA aux cerveaux pour mieux la
controler ou se faire hacker par elle et autres délires singularistes et transhumanistes invérifiables
tellement ils sont €loignés dans le temps si ce n’est quasiment impossibles a réaliser. Tout ceci vient
d’une lecture bien trop anthropomorphique des techniques de I’'[A alors que 1’on ne sait méme pas
décrire avec précision le fonctionnement de I’intelligence et de la conscience humaines ! Et dire que
tout cela ne faisait pas du tout partie des intentions du créateur de 1’expression d’IA, John MacCar-
thy, en 1955 !

Cela a pour conséquence de saturer I’espace médiatique depuis 2015 avec des propos qui se focali-
sent sur le pour et le contre de I’IA plutot que sur ses aspects tangibles allant des techniques de I'TA
a ses applications. Or I’IA est devenue un sujet central pour les entreprises, dans la lignée des autres
grandes vagues technologiques du numérique, comme celles de la mobilité et du cloud et avant
celles, plus incertaines, de la Blockchain ou de I’informatique quantique.

Cet ouvrage se positionne a contre-courant de cette littérature anxyogene. Il vise a démythifier de
maniere posée 1’¢tat de I’art de I’[A et a rendre son adoption et son utilisation aussi pratiques que
possible pour les entreprises.

! Mythes que j’ai eu I’occasion de décrire en septembre 2017 dans Douze mythes de I’intelligence artificielle.

2 Is utilisent des techniques de prise de parole qui consistent & forcer le trait au point de travestir la réalité, comme prétendre qu’une
solution qui releéve de la prospective ou du concept est déja opérationnelle, sans d’ailleurs forcément s’en rendre compte eux-mémes !
Le fact-checking demande des efforts particuliers dans le domaine de I’intelligence artificielle.
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Ce document se veut étre une sorte de grande boite a idées pour les entreprises qui se demandent ou
et comment intégrer 1’intelligence artificielle dans leur systéme d’information.

Cet ebook est en fait le troisiéme d’une série lancée en 2016.

La premiére édition, Les avancées de 'intelligence artificielle, était une compilation de neuf ar-
ticles publiés entre mars et mai 2016 sur mon blog Opinions Libres (197 pages). Elle débroussaillait
a un premier niveau le brouhaha de I’époque sur I’IA. J’y décrivais la maniere dont I’écosysteme de
I’TA se construisait a I’époque. Le contenu technique y était encore approximatif.

La seconde édition Les usages de I’intelligence artificielle d’octobre 2017 (362 pages) complétait
la précédente avec un contenu technique plus dense et précis, corrigeant au passage un bon nombre
d’erreurs ou d’appréciations qui émaillaient la premicre édition. On y trouvait une partie dense sur
le matériel de I’TA. Cette édition décrivait aussi les usages de I’IA par secteur d’activité, avec une
douzaine de marchés comme les transports, la santé, la finance, 1’assurance, la distribution et les
médias. Enfin, le document décrivait la structure de 1’offre en IA avec ses outils de développement,
ses startups et ses grandes entreprises numériques, souvent américaines. Cette édition m’a aussi
permis de structurer mes différentes conférences et formations sur I’intelligence artificielle desti-
nées aux entreprises, notamment le cours de deux jours que je délivre chez Cap Gemini Institut de-
puis novembre 2017.

Cette troisieme édition 2018 est une trés importante mise a jour de la seconde. En un an, nombre
de choses ont évolué. Les entreprises ont commencé a prendre en main I’IA. Les études de cas sont
plus nombreuses et commencent a étre mieux documentées. Les stratégies des acteurs ont évolué.
Les pouvoirs publics se sont emparés du sujet avec le pinacle du rapport de la Mission Villani en
mars 2018. On n’a jamais autant évoqué 1I’IA dans les médias et méme dans la fiction ! Les modifi-
cations de cette version sont omniprésentes dans le texte. Quelques nouveaux marchés verticaux ont
été ajoutés. J’ai aussi réintégré une part du contenu de divers articles que j’ai pu publier entre oc-
tobre 2017 et avril 2018, sur la dimension créative de I’'[A, sur ’IA émotionnelle, sur I’'IA et la cy-
bersécurité et sur I’TA symbolique.

L’ambition de ce document est de revenir au présent et au futur proche pour comprendre les usages
et techniques de I’IA dans les entreprises et les aider a en tirer le meilleur parti. Il s’agit de mettre
les fantasmes de coté et de rentrer dans le concret.

L’intelligence artificielle n’est pas un produit. Elle ne se présente généralement pas sous la forme de
logiciels packagés traditionnellement comme un traitement de texte, une application mobile ou un
systeme d’exploitation. Il n’y a pas de logiciels d’intelligence artificielle mais des solutions logi-
cielles et matérielles qui exploitent des briques d’intelligence artificielle variées qui s’appuient sur
plusieurs dizaines de briques logicielles différentes qui vont de la captation des sens, notamment
audio et visuel, a 'interprétation des informations, au traitement du langage et a 1’exploitation de
grandes bases de données et de connaissances structurées ou non structurées. Leur création et inté-
gration est encore une affaire de bricolage et de taitonnements, si ce n’est d’un véritable artisanat.

Nous en sommes toujours a 1’age de pierre, avec seulement une soixantaine d’années de recul sur la
question et un peu plus d’une vingtaine d’années pour ce qui est du deep learning. Mais les cher-
cheurs du domaine le font rapidement avancer et le passage de la recherche a la production est de
plus en plus rapide, les outils de développement de I’'TA permettant de les mettre en pratique assez
facilement pour peu que les bons jeux de données soient disponibles. Or les jeux de données sont
nombreux dans les entreprises ou en open data pour entrainer ses modeles !

Dans mes différentes lectures scientifiques, en particulier autour du calcul quantique, j’ai découvert
aussi la réalité¢ des limites scientifiques de 1’informatique. Celle-ci ne peut pas résoudre tous les
problémes qui se présentent. Il existe des problémes trop complexes pour les ordinateurs, méme
quantiques. Des problémes sont dits « indécidables » car ils n’ont pas de solution, ou tout du moins
pas de solutions parfaites. L’IA peut aider a trouver des solutions optimales ou non et c’est au libre
arbitre de I’Homme de les choisir.
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Cela permet de mieux comprendre pourquoi I’IA surhumaine qui pourrait tout prévoir, calculer et
créer est un mythe. Mais I’IA d’aujourd’hui peut servir d’accélérateur de I’intelligence humaine.

L’TA est un grand tonneau des Danaides scientifique. On n'arrive jamais a tout comprendre et a tout
appréhender des techniques et domaines d'applications de I'IA. Chercher un "expert en IA" revient
maintenant a demander "un expert en logiciels" ou un "expert en informatique" sans compter le top
avec "I’expert en transformation digitale".

Contrairement a un lieu commun répandu, les techniques et méthodes de I'IA évoluent sans cesse.
Ce n'est pas qu'une question de puissance de machine ou de volume de données. Certains vieux de
la vieille de I'TA considérent qu’elle évolue trés lentement et que rien n’a changé depuis leurs
¢tudes. Ca me semble bien exagéré, méme apres avoir dé-marketinguisé les progrés récents de 1’TA.

Selon certains, il faudrait un doctorat en IA pour pouvoir créer une solution intégrant de I’'TA. C’est
peut-étre vrai aujourd’hui dans certains cas mais de nombreux outils de développement et
d’intégration arrivent sur le marché qui permettent a des développeurs moins qualifiés, voire méme
a des cadres, de créer eux-mémes des solutions intégrant des briques d’IA. C’est avec sa démocrati-
sation que I’on peut évaluer 1’évolution de la maturité d’une technologie donnée.

Je ne vais pas vous faire croire que j’ai tout compris a I’[A. Ce n’est pas le cas et des domaines de
I’IA m’échappent encore. J’ai plein d’interrogations diverses, en particulier autour des techniques
de traitement du langage et de leur dimensionnement® ! J’explore aussi les évolutions du champ de
la représentation des connaissances et du raisonnement automatique, 1’'un des domaines les plus
ardus de I"TA”.

Comme dans sa seconde version, cet ebook adopte un découpage en parties qui est adapté a la com-
préhension a la fois des techniques de I’[A, de ses outils de développement et, surtout, de ses usages
dans les entreprises.

Ce document est organisé en huit grandes parties encore mieux segmentées que dans la version pré-
cédente :

o Histoire et sémantique de I’IA : qu’est-ce que I’IA ? Qui a créé la discipline ? D’ou vient cette
appellation ? Pourquoi personne n’est d’accord sur le sens qu’il faut lui donner ? Comment I’'TA
est-elle segmentée d’un point de vue technique ? Quels sont ses grands courants intellectuels ?
Comment cette discipline nouvelle a-t-elle progressé depuis les années 1950 ? Pourquoi a-t-elle
connu deux grands hivers et qu’est-ce qui explique la dynamique actuelle ? Est-elle durable ?
Ou en est-on aujourd’hui ? Comment I’[A se compare-t-elle a I’intelligence humaine ?

e Algorithmes et logiciels de I’IA : quelles sont les principales briques mathématiques et algo-
rithmiques de I’[A ? Le raisonnement automatique et les systémes experts et pourquoi en parle-
t-on moins que pendant les années 1980 ? Quelles sont les techniques et applications du ma-
chine learning, des réseaux de neurones et du deep learning ? Les progres récents viennent-ils
du logiciel, du matériel ou des données ? Quels sont les outils de développement et de création
d’applications de I’IA et pourquoi la majorité sont-ils open source ? Comment les briques
d’intelligence artificielle progressent-elles ? Quid de I’intelligence artificielle généralisée ? Est-
ce un fantasme ? Peut-on facilement reproduire le fonctionnement du cerveau humain ? Quels
sont les projets allant dans ce sens et peuvent-ils aboutir ?

e Données de I’IA : quel est le role des données dans I’IA ? D’ou viennent-elles ? Quelles sont
les données ouvertes exploitables par I’'TA ? Qu’est-ce que le biais des données dans I'IA et
comment 1’évite-t-on ? Quels sont les capteurs qui alimentent les données de I’[A ?

® Voir Confession of a so-called Al expert de Chip Huyen, juillet 2017.

4 Comme comprendre et expliquer dans le détail le fonctionnement des réseaux de neurones & mémoire de type LSTM.

® Voir Que devient I'IA symbolique ?, que j’ai publié en avril 2018.
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e Matériel de I’IA : quelles sont les ressources matérielles qui font avancer I’'IA ? Comment évo-
lue la loi de Moore ? Quel est le role des GPU et des processeurs neuromorphiques dans 1’IA ?
Comment se distinguent-ils et comment les classifier ? Quels sont les acteurs de ce marché ?
Pourquoi il y-a-t-il une grande différence entre I’entrainement d’une IA et son exécution dans la
consommation de ressources matérielles ? Est-ce que I’informatique optique et quantique auront
un impact sur I’IA ? Comment sont gérées les ressources en cloud de I’TA ainsi que du coté des
systémes embarqués ? Comment architecturer les solutions d’IA en tenant compte des évolu-
tions des processeurs, des télécommunications, des questions énergétiques et de sécurité ?

e Applications génériques de I’IA : quelles sont les applications génériques et horizontales de
I’TA, dans le traitement de 1’image, du langage, dans la robotique, dans le marketing, les res-
sources humaines, la comptabilité ainsi que dans la cybersécurité ?

e Applications métiers de I’IA : quelles sont les grandes applications et études de cas de I'TA
selon les marchés verticaux comme les transports, la santé, la finance, 1’assurance, 1’industrie, la
distribution, les médias, le tourisme, ’agriculture, les métiers juridiques, les services publics, la
défense et le renseignement ? S’y ajoutent dans cette édition : les utilities, I’éducation, le BTP et
I’immobilier, le luxe, les services et le conseil et I’Internet générique. Pourquoi certains de ces
marchés sont plus dynamiques que d’autres ? Comment les startups permettent aux entreprises
d’innover dans ces différents marchés® 2

e Acteurs de I’IA : quelle est la stratégie et quelles sont les offres en IA des GAFAMI étendus,
dont IBM, Google, Microsoft, Facebook, SalesForce, Oracle et plein d’autres encore ? Quid des
Chinois ? Comment certains de ces acteurs se déploient-ils de maniére verticale ? Comment se
développent les startups en général et puis celles de 1’écosystéme frangais en particulier ?
Comment évaluer la valeur ajoutée en IA des startups et autres acteurs de 1’écosysteme ? Com-
ment les solutions d’IA sont-elles commercialisées ? Quelle est la part qui reléve de produits et
celle qui dépend des services et des données ?

o JA et société : les points de vue et études sur I’impact potentiel de I’IA sur I’emploi, les métiers
et sur la société en général. Quelles sont les limites des prédictions ? Comment éviter de se faire
robotiser ? Comment se préparer au niveau des compétences ? Quelles sont les grandes lignes
de I'impact de I’TA sur la politique et les politiques de I’IA en France et ailleurs dans le monde ?
Quel est I’état de la géopolitique de I’TA ? La Chine va-t-elle nous envahir avec son IA ?

e JA et entreprise : comment les entreprises peuvent-elles intégrer I’IA dans leur stratégie ?
Quelles sont les bonnes méthodes et pratiques ? Comment gérer les compétences ? Comment
benchmarker les solutions d’IA ? Comment s’organiser ? Comment intégrer I’IA dans les autres
dynamiques d’innovations liées au numérique ? Comment va évoluer le métier de développeur ?
Comment se former en général ?

Ce document s’appuie a la fois sur des rencontres avec des chercheurs, entrepreneurs et entreprises
et surtout, sur une recherche bibliographique extensive. La littérature disponible sur le sujet est
abondante, notamment les excellents cours de nombreuses universités comme ceux de Stanford ou
Berkeley mais aussi ceux du College de France, avec et au-dela de Yann LeCun. C’est la magie
d’Internet quand on prend le temps de creuser ! L’abondance de documentation scientifique permet
notamment de faire le pont entre les effets d’annonces et la réalité sous-jacente.

Je remercie au passage les relecteurs de cet ebook qui ont permis d’en parfaire le contenu : Benoit
Bergeret, Francoise Souli¢ Fogelman, Antoine Couret et Dimitri Carbonnelle.

Bonne lecture !

Olivier Ezratty, 15 novembre 2018

® Je cite un trés grand nombre de startups dans ce document. Il se peut que telle ou telle startup soit en déclin, ait fait un pivot ou
n’existe plus. C’est la vie habituelle des startups. Je corrige le document au fil de 1’eau lorsque nécessaire. Prévenez moi !
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Histoire et sémantique de I'lA

L’intelligence artificielle géneére toutes sortes de fantasmes pour les uns et de craintes pour les
autres. Elle s’inscrit dans une Histoire humaine faite de machines qui démultiplient la puissance
humaine, d’abord mécanique, puis intellectuelle avec de 1’automatisation et une recherche effrenée
de puissance et d’effets de levier. Elle s’alimente de nombreux mythes, de celui du golem qui méne
aux robots ou Frankenstein et a celui d’Icare’.

Tout cela alors qu’il n’existe méme pas de consensus sur la définition de ce qu’est I’intelligence
artificielle ! Elle est source d’une interminable bataille sémantique8 qui touche notamment les star-
tups du numérique’. Cela s’explique notamment par la difficulté que ’'Homme a pour définir sa
propre intelligence, sa conscience et ses mécanismes de raisonnement. Nous ne savons pas encore
tout du fonctionnement du cerveau biologique. Mais il est vain de vouloir le copier. Il doit servir de
source d’inspiration pour faire différemment et mieux, tout comme 1’avion a des caractéristiques
que n’ont pas les oiseaux.

Cohabitent donc des définitions étroites et larges de I’IA. Pour certains, seul le deep learning est
digne de faire partie de I’IA et le machine learning et méme les moteurs de régles, pas du tout.

Comme si seules les technologies un peu magiques dans leur apparence pouvaient faire partie de
I’'TA.

Pour nombre de spécialistes du secteur et votre serviteur, toutes les technologies de I’histoire de
I’IA en font partie™. Certaines ont une dimension anthropomorphique comme la vision artificielle
ou les agents conversationnels, d’autres, beaucoup moins lorsqu’elles analysent de gros volumes de
données pour identifier des corrélations, des tendances ou faire des prévisions. Des composantes
isolées de I’intelligence humaine sont déja intégrées dans les machines avec des capacités de calcul
brutes et de mémoire qui dépassent celles de I’Homme depuis des décennies. On associe aussi a
I’IA les logiciels qui exploitent la force brute pour gagner a divers jeux de société.

On peut opérer un jugement de Salomon en rappelant qu’artificiel est le contraire de naturel. Le
débat sur la "vraie" IA est sans fin. Il n'y aura probablement jamais d'IA exactement équivalente a
l'intelligence humaine, ne serait-ce que parce que celle-ci est construite autour d'un substrat biolo-
gique qui I’alimente avec son cerveau, ses sens, son systétme hormonal, ses muscles, son squelette,
ses hormones, ses besoins vitaux, une relation au temps et un processus de développement bien par-
ticulier. Le cerveau est lent mais massivement connecté et parall¢le.

Plus des deux tiers des neurones de notre cerveau sont dans le cervelet alors qu’il n’en représente
que 10% du poids. Celui-ci cogere les mouvements appris avec le cortex. Aussi curieux que cela
puisse paraitre, d’un point de vue quantitatif, une bonne part de notre intelligence est située dans la
capacité a se mouvoir dans I’espace, et que les robots ont d’ailleurs bien du mal a imiter.

" Voir Tout ce que vous pensez savoir sur I'intelligence artificielle est complétement faux, ol tout n’est pas forcément vrai, de Ma-
thilde Rochefort, septembre 2016.

8 Voir notamment « Intelligence artificielle — vers une domination programmée ? », de Jean-Gabriel Ganascia, seconde édition pu-
bliée 2017 d’une premiere édition datant de 1993, qui raconte tres bien les débuts et le parcours de I’IA comme science.

® La querelle sémantique qui atteint 1’univers des startups est toujours d’actualité. Celles-ci feraient de « I'IA washing », peignant aux
couleurs de I'TA des solutions qui n’en contiennent pas forcément. Réflexion faite, cette notion d'IA washing est exagérée. Ce n'est
pas parce que certaines utilisent des briques technologiques prétes a 1'emploi qu'elles ne font pas d'IA ou que leur solution n'intégre
pas d'TA. C'est un peu comme si on disait qu'un site web réalisé en Wordpress avec un théme standard au lieu d'étre développé avec
son propre framework en Ruby on Rails avec un front-end personnalisé en React ou Angular n'était pas "de I'Internet". Reste a définir
"une TA", qui est toujours un assemblage de plusieurs composantes (data, algos, hard, savoir faire métier) et a ausculter les startups
en examinant le CV de leurs équipes techniques, leur solution et les données qui les alimentent. Ce qui permet de faire un premier tri.

10 Voir cette intéressante histoire de I’TA : The Quest for Artificial Intelligence - A history of ideas and achievements de Nils Nilsson,
Stanford University (707 pages). Un ouvrage qui date d’avant la grande vague du deep learning.
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La partie cognitive du cerveau ne représente qu'a peine 10% des neurones du cerveau. C’est surpre-
nant ! Cela n’enléve rien a I’intelligence humaine qui est plus que diverse.

D'un point de vue sémantique, il faut peut-étre s'échapper de la définition anthropomorphique de
l'intelligence. Il y a des intelligences diverses. La notion d’intelligence intégre la capacité a com-
prendre, apprendre et a s'adapter a des situations nouvelles. On retrouve a des niveaux variables ces
capacités dans des systémes non vivants ou des systémes vivants trés simplifiés par rapport au cer-
veau humain. Les fourmis n’ont que 250 000 neurones en tout mais font preuve d’une certaine intel-
ligence collective.

L’intelligence de 'Homme est trés diverse, entre le pékin moyen et le scientifique de génie et entre
ma médiocre maitrise de la fliite a bec et les meilleurs joueurs de violon du monde, Jimmy Page et
Jimmy Hendrix a la guitare !

Rien n'empéche d’ailleurs de créer d'autres formes d'intelligences que l'intelligence humaine. Les
machines démuliplient la force physique de I’Homme. A charge pour I'TA de démultiplier
I’intelligence humaine. Cela devrait étre une boite a outils pour ’Homme.

L’intelligence artificielle est une discipline de I’informatique intimement liée a d’autres sciences :
les mathématiques, la logique et les statistiques qui lui servent de base théorique, les sciences hu-
maines (sciences cognitives, psychologie, philosophie, linguistique, ...) et la neurobiologie qui ai-
dent a reproduire des composantes de I’intelligence humaine par biomimétisme, et enfin, les techno-
logies matérielles qui servent de support physique a I’exécution des logiciels d’IA.

philosophie sciences humaines
logique simulation .
maths E " neurosciences
»:“"“0\\“ 0 %
-:«“\,‘c. o ..g :‘: ;\
linguistique "« ¢ biologie

informatique

L’TA représente a la fois un pan entier de I’informatique avec sa diversité, ses briques technolo-
giques, ses méthodes, ses assemblages et solutions en tout genre, et un ensemble de technologies
qui sont maintenant imbriquées dans quasiment tous les pans du numérique. C’est un véritable éco-
systeme hétéroclite. La grande majorité des solutions commerciales d’IA sont faites de bric et de
broc, en fonction de besoins spécifiques.

On est loin d’avoir sous la main des solutions d’TA génériques, tout du moins dans les entreprises.
Dans le grand public, des briques d’IA sont déja utilisées au quotidien sans forcément que les utili-
sateurs le remarquent. C’est par exemple le cas des systémes de suivi du visage dans la mise au
point des photos et vidéos dans les smartphones.

Les briques technologiques les plus génériques de I’IA sont les bibliothéques logicielles et outils de
développement comme TensorFlow, PyTorch, scikit-learn ou Keras™.

1 C’est le paradoxe de Moravec selon lequel les facultés humaines les plus difficiles a reproduire sont celles qui sont en apparence
les plus simples pour I’Homme, a savoir ses capacités motrices.
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Hauts et bas de I'lA

L’TA puise ses sources dans le concept théorique de calculus ratiocinator de Gottfried Wilhelm
Leibnitz (circa 1671), la machine et le fameux test de Turing que 1’on ne présente plus (1935 et
1950), les neurones formels de Warren McCulloch et Walter Pitts (1943), I’architecture de John
Von Neuman qui sert encore de base a celle des ordinateurs traditionnels d’aujourd’hui (1945) ou
encore le théoréme de I’information de Claude Shannon (1949).

L’histoire moderne de I’intelligence artificielle a cependant véritablement démarrée au moment du
Summer Camp de Darmouth, organis¢ entre le 18 juin et le 17 aolit 1956 a Hanover dans le New
Hampshire aux USA.

Le groupe de travail fondateur du summer camp de Darmouth comprenait John McCarthy, Claude
Shannon, a I’époque au MIT, Marvin Minsky, a I’époque a Princeton, Allan Newell et Herbert
Simon de Carnegie Tech, et Arthur Samuel et Nathaniel Rochester, tous deux d’IBM. Ce dernier
avait congu I’IBM 701, le premier ordinateur scientifique d’IBM lancé en 1952.

congrés de Darmouth — USA — 1956

définit le périmetre d’investigation de I'lA

A PROPOSAL FOR THE DARTMOUTH SUNMMER
RESEARCH PROJECT ON ARTIFICIAL
INTELLIGENCE
1 MeCardey, Dartumth Collogs
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11 s’agissait d’une sorte de hackathon intellectuel de huit semaines dont 1’objectif était de réfléchir
aux concepts permettant de reproduire dans des machines diverses composantes de I’intelligence
humaine de base comme la maitrise du langage, la vision et le raisonnement™>. Environ une tren-
taine de personnes y ont participé en tout.

Plagons-nous dans le contexte de 1’époque : I’informatique est alors un marché naissant avec a
peine quelques centaines d’ordinateurs dans le monde, fonctionnant tous avec des lampes. 1955
¢tait I’année de I’apparition des premiers mainframes a transistors avec notamment I’IBM 702 dont
seulement 14 exemplaires ont été fabriqués.

12 Voir a ce sujet Software 2.0 d’Andrej Karpathy, novembre 2017, qui banalise I’usage de I’IA via ses outils de développement.

B précisément : “The study is to proceed on the basis of the conjecture that every aspect of learning or any other feature of intelli-
gence can in principle be so precisely described that a machine can be made to simulate it [...] Topics to study: automatic computers
and programs for them,; programming computers to use a language; neuron nets; machine self-improvement,; classifying abstrac-
tions, and two areas particularly relevant to Solomonoff’s work, though they would not be part of Al for many years — how to meas-
ure the complexity of calculations, and randomness and creativity”.
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C’est ’IBM 360 qui va véritablement faire émerger le marché des mainframes. Il sera commerciali-
s¢ seulement 8 ans plus tard, en 1964 !

Voyage éternel ou aboutissement ?

L’expression « intelligence artificielle » fut couchée sur papier le 31 aolt 1955 par I’un des initia-
teurs de ce summer camp, John McCarthy™ dans la note de 13 pages proposant I’organisation du
Summer Camp de Darmouth™.

Elle recouvre les sciences et technologies qui permettent d’imiter, d’étendre et/ou d’augmenter
I’intelligence humaine avec des machines. Une autre définition courante de 1I’IA est le champ aca-
démique de la création de logiciels et matériels dotés de certaines formes d’intelligence.

Selon Grace Solomonov, la femme de Ray Solomonov, I’un des participants du Summer Camp de
Darmouth, le terme d’IA a été choisi par John McCarthy parce qu’il était neutre par rapport aux
sciences existantes comme la cybernétiquels. Elle évoque aussi les sources de science-fiction qui
inspirérent son mari (ci-dessous).

WAanNTASTIC

UNIVERSE

SCIENCE FICTION

wr) (ALK Shveud
THE REWRITE MAN

FOUNDING FATHERS
et Edited by Groff Conklin

s

THINKING MACHINE
Science fiction from 1953, 1954 and 1957.

L’TA est en fait une appellation créée par un chercheur afin de faire parler de son domaine et lui
permettant d’éviter d’étre assimilé a des disciplines voisines comme les mathématiques, les statis-
tiques ou I’informatique. C’est une forme de déclaration d’indépendance d’une nouvelle discipline
scientifique.

Plus de 60 ans plus tard, I’TA décrit aussi bien le champ du possible d’aujourd’hui dans ces do-
maines que la quéte permanente et insatisfaite de I’incorporation des différents aspects de
I’intelligence humaine dans des machines. L’IA a atteint 1’age de la retraite mais est encore adoles-
cente et brouillonne.

¥ Pour la petite histoire, 1955 est aussi I’année de la naissance de Steve Jobs et Bill Gates. Tout un symbole !

5 Le document historique est A proposal for the Darmouth summer research project of artificial intelligence, 31 aott, 1955. II pré-
voyait un budget de $13500, les deux tiers correspondant aux salaires des participants, situés entre $600 et $700 par mois, ce qui
équivaudrait & environ $6000 d’aujourd’hui, charges comprises. La note a été envoyée a la Fondation Rockefeller le 2 septembre
1955. Le bilan de Solomonov n’était pas enthousiasmant : “The research project wasn t very suggestive. The main things of value : 1)
wrote and got report reproduced (very important) 2) Met some interesting people in this field 3) Got idea of how poor most thought
in this field is 4) Some ideas: a) Search problem may be important. b) These guys may eventually invent a Turing Machine simply by
working more and more interesting special problems”.

18 Elle a rédigé en 2006 un document qui relate I’Histoire détaillée de ce Summer Camp : Ray Solomonoff and the Dartmouth Sum-
mer Research Project in Artificial Intelligence, 1956 (28 pages).
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L’appellation la plus appropriée serait peut-étre celle d’intelligence humaine augmentée, 1’IA étant
principalement destinée a démultiplier les capacités de I’Homme, comme tous les outils numériques
jusqu’a présent, méme si dans certains cas, I’IA peut effectivement se substituer aux travaux de
l’Hommelg)our quelques tiches élémentaires comme, a relativement moyen terme, la conduite de
véhicules™.

Dans le domaine du raisonnement automatisé, I’IA est censée apporter une rationnalité dont
I’Homme ne fait pas toujours preuve. La encore, nous sommes dans 1’ordre de la complémentarité.

L’intelligence artificielle incarne finalement la conquéte d’un Graal distant, ayant été a 1’origine,
sur son chemin, d’un tas d’avancées technologiques relativement distinctes et plutét complémen-
taires de I’intelligence humaine®™. Celle-ci est encore unique dans la capacité a réagir avec discer-
nement face a des situations nouvelles, a tirer profit de circonstances fortuites, a discerner le sens de
messages ambigus ou contradictoires, a juger de l'importance relative de différents éléments d'une
situation, a trouver des similitudes entre des situations malgré leurs différences, a établir des distinc-
tions entre des situations malgré leurs similitudes, a synthétiser de nouveaux concepts malgré leurs

s \ Ca 2
différences ou a trouver de nouvelles idées?.

Bases conceptuelles

Deux ans apres le summer camp de Darmouth avait lieu le Congrés de Middlesex (1958) au
Royaume Uni avec des contributions des principaux artisans du Congrés de Darmouth, Marvin
Minsky et John MacCarthy ainsi qu’Oliver Selfridge, lui aussi présent a Darmouth. L’objet des
publications associées était la modélisation et la mécanisation des mécanismes de la pensée en par-
ticulier avec des logiques heuristiques.

S’en suivirent des publications clés comme Some Methods of Artificial Intelligence and Heuristic
Programming de Marvin Minsky qui jettait les bases théoriques de la programmation heuristique
approfondie peu apres dans Steps Toward Artificial Intelligence de Marvin Minksy.

7 L illustration de droite est une interview « Pour moi I’IA n’existe pas » de Luc Julia, parue dans CBNews en juin 2018.

18 Voir Intelligence artificielle : en finir avec les mirages de Vincent Champain, avril 2018 qui évoque cette notion d’intelligence
augmentcée.

19 On pourrait dire qu’il en va de méme des cancérologues dont le métier est de guérir le cancer et qui n’y arrivent pas forcément.

21 a source de cette énumération est le cours d’intelligence artificielle d’Olivier Boisard.
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congres de Middlesex - UK - 1958
mechanization of thought processes
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(1958)
O. G. Selfridge

Pandemonium: a paradigm for learning
Mechanisation of Thought Processes: Proceedings of a Symposium Held at the National
Physicel Laboratory, November 1958, London: HMSO, pp. 513-526

La méme année, Pandemonium : a paradigm for learning d’Oliver Selfridge, jettait les bases des
réseaux de neurones pour la reconnaissance des formes, puis Programming with common sense de
John McCarthy, celle des systémes experts. McCarthy est aussi connu pour étre le créateur a la
méme époque du langage LISP qui servit pendant plusieurs décennies a développer des solutions
logicielles d’IA travaillant en logique formelle et a base de regles.

Les années 1960 furent une période de recherche fondamentale importante, notamment au MIT Al
Lab. Ces recherches étaient principalement financées par I’ARPA, 1’agence de recherche du Penta-
gone créée en 1958, devenue la DARPA en 1972, I’équivalent de la DGA francgaise, mais évidem-
ment bien mieux financée avec un peu plus de $3B?! de budget annuel actuellement.

La recherche sur I’IA était financée par les deniers publics, notamment aux USA et au Royaume-
Uni. Encore aujourd’hui, une trés grande partie des recherches les plus avancées sur I’IA aux USA
sont financées par l'omniprésente DARPA et réalisées par des laboratoires de recherche
d’Université ainsi que chez les GAFA, ainsi que par les agences liées au renseignement comme la
CIA et la NSA. Ce qui peut alimenter au passage les craintes sur les applications futures de I’'IA,
notamment au moment hypothétique ou elle atteindrait le stade de I’ AGI (IA généraliste).

En France, on peut noter quelques dates clés avec la création de I'INRIA en 1967, a 1’époque
IRIA?, dans le cadre du plan calcul visant a apporter une indépendance a la France dans les calcula-
teurs nécessaires au développement de la dissuation nucléaire.

La création du langage Prolog par Alain Colmerauer® et Philippe Roussel a I’Université¢ d’Aix-
Marseille de Luminy date de 1972. La recherche francaise en IA ne semble cependant avoir vérita-
blement décolé qu’a la fin des années 1970. Elle s’est plutdt spécialisée dans I’IA symbolique, un
domaine dont on entend peu parler depuis le tsunami mondial du deep learning lancé a partir de
2006. 1l recouvre diverses techniques de modélisation des connaissances et du raisonnement.

Prouesses de démonstrations de théorémes

Les premiers travaux autour de I’IA porterent sur la logique formelle et sur la démonstration auto-
matique de théorémes, surtout en géométrie.

2! Jutilise la nomenclature US pour les montants en dollars. $3B veut dire trois milliards de dollars. En Euros, j’utilise 3Md€. Lors-
que je cite une startup, j’indique généralement entre parenthéses son année de création, le pays d’origine et la totalité des finance-
ments obtenus, récupérés le plus souvent sur Crunchbase.

22 e 1A signifiait Informatique et Automatisme, pas Intelligence Artificielle !

23 Alain Colmerauer est décédé en mai 2017.
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Le premier en date est le Geometry
Theorem Prover d’Herbert Ge-
lernter de 1959, un logiciel de dé- LL_
monstration de théorémes de géomé- : -
trie fonctionnant en chainage arriére
- de la solution jusqu’au probléme - | | T T |
sur un IBM 704 a lampes et a partir ’ EX) ( )
d’une base de 1000 regles. Cela rele- | W5 X 3 :
vait d’une combinatoire assez . — : - 5
simple. C’était plutot prometteur.

Suivirent le General Problem Solver d’Allen Newell et Herbert Simon en 1959, I’Integration
Problems Solver de James Slagles en 1963, le Geometric Analogy Problems de Tom Evans en
1968, qui traitait les problémes de géométrie qui sont intégrés dans les tests de quotient intellectuel
(ci-dessus) et puis 1’Algebra Problems Solver de Daniel Bobrow en 1967. Tout cela bien avant les
débuts de la micro-informatique !

Les méthodes créées pour ces prouesses servirent plus tard de base aux techniques de moteurs de
regles et de systémes qui connurent leur heure de gloire pendant les années 1980.

Premiers chatbots

On vit aussi apparaitre les ancétres de catégories de solutions d’IA courantes aujourd’hui avec 1’'un
des premiers chatbots, simulant un dialogue avec un psy, ELIZA entre 1964 et 1966.

Suivra SHRDLU, de Terry
Winograd du MIT, I"un des
premiers a comprendre le

langage naturel en 1968
(vidéo).

Ces premiers chatbots te-
naient le coup pendant des
conversations avec quel-
ques ¢échanges mais ne pas-
saient pas le test de Turing.
Malgré tout, ils n’ont pas a
rougir vis-a-vis de nom-
breux chatbots contempo-
rains.

Surpromesses et premier hiver de I’'IA

L’TA connut son premier “hiver” avec une réduction d’une bonne part de ses budgets de recherche a
partir du début des années 1970, tant au Royaume-Uni qu’aux USA. En cause, les surpromesses des
scientifiques du domaine et les lentes avancées associées.

Aux USA, le Congres votait les Mansfield Amendments dans le Defense Procurement Act de 1969
puis 1973, du nom d’un sénateur démocrate, demandant a ce que la recherche financée par I’ARPA,
I’ancétre de la DARPA, ait des applications directes dans 1’armée. En gros, cela coupait les finan-
cements de la recherche fondamentale civile, dont celle de I’IA et en particulier les travaux de BBN
Technologies, un sous-traitant de I’ARPA situé¢ a Cambridge dans le Massachusetts, créé par des
anciens chercheurs du MIT et filiale de Raytheon depuis 2009. On doit 8 BBN la mise en ceuvre du
réseau ARPANET et I’invention de I’email en 1971 !
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Ironie de I’Histoire, par un phénomeéne de vases communiquants, cela aurait contribué¢ indirecte-
ment a la naissance de I’industrie de la micro-informatique au milieu des années 1970%* 1

Ce premier hiver de I’IA a duré jusqu’en 1980. Pendant ce trou d’air, nous avons eu entre autres la
création du Micral en France (1973), de Microsoft (1975), d’Apple (1977), d’Oracle (1977), le
Star de Xerox (1980 qui a ensuite inspiré Apple pour Lisa (1983) et le Macintosh (1984) puis les
préparatifs du lancement de I’'IBM PC (1980-1981).

Au Royaume Uni, I’hiver était la conséquence de la publication du Rapport Lighthill destiné a
I’organisme public britannique Science Research Council — équivalent de notre Agence Nationale
de la Recherche frangaise d’aujourd’hui — qui remettait en cause le bien fondé des recherches de
I’époque en robotique et en traitement du langage.

Une approche bien curieuse quand on sait que les technologies informatiques matérielles sous-
jacentes n’étaient pas encore bien développées a cette époquezs. C’est un bel exemple de manque de
vision long terme des auteurs de ce rapport.

En cause dans le rapport Lighthill, des promesses trop optimistes des experts du secteur. Comme
souvent, les prévisions peuvent étre justes sur tout ou partie du fond mais a coté de la plaque sur
leur timing%.

Herbert Simon et Allen Newell prévoyaient en 1958 qu’en dix ans, un ordinateur deviendrait
champion du monde d’échecs et qu’un autre serait capable de prouver un nouveau et important
théoréme mathématique. Trente ans d’erreur de timing pour la premiére prévision et autant pour la
seconde sachant qu’elle est toujours largement en devenir pour étre générique !

Herbert Simon (ci-contre) prévoyait— tou-
jours en 1958 — qu’en 1978, les machines
seraient capables de réaliser toutes les acti-
vités intellectuelles humaines. Et la loi de
Moore n’existait pas encore puisqu’elle a
été énoncée bien aprés cette prévision, en
1965 et observée entre les années 1970 et
2010. En 1967, Marvin Minsky pensait
qu’en une génération, tous les problémes
liés & I'IA seraient résolus. Deux généra-
tions plus tard, on en discute encore. 1l pré-
voyait aussi qu’au milieu des années 1970,
les ordinateurs auraient I’intelligence d’un
homme moyen.

Reste a savoir ce qu’est un homme moyen. Moyen vraiment moyen, ou juste moyen moyen ? Et
combien de robots peuvent courir un marathon ?

Les retards étaient manifestes dans la traduction automatique et dans la reconnaissance de la parole.
Notons qu’Herbert Simon a été récompensé en 1978 par le Prix Nobel d’économie, pour ses travaux
sur les rationalités de la prise de décision, apres avoir gagné la fameuse médaille de Turing en 1975.
Il n’existe pas encore de prix Nobel de la prévision ! Il faudrait d’ailleurs plutot les attribuer a des
personnes déja décédées pour valider leurs prévisions au long cours !

Ces prévisions trop ambitieuses ont existé de tous les temps. Leurs versions actualisées tournent
autour de la singularité et du transhumanisme : 1’ordinateur plus intelligent que ’homme entre 2030

2 Comme relaté dans la fiche Wikipedia sur la DARPA : https://en.wikipedia.org/wiki/DARPA.

%1973 est I’année de I’apparition du premier micro-ordinateur de ’histoire, le francais Micral de Frangois Gernel et André Truong.

% Machine who think de Pamela McCorduck, 2004 (584 pages) en fait un inventaire intéressant en relatant les cinquantes premiéres
années de I’Histoire de I’intelligence artificielle. Voir aussi cette timeline de History of artificial intelligence.
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ou 2045 et I'immortalité ou une vie de 1000 ans pour les enfants qui viennent de naitre ! Vous pou-
vez choisir, mais ne pourrez pas forcément valider vos propres hypothéses en temps et en heure !

“Within a generation “In from three to eight
“Within our lifetime “Machines will be ... the problem of years we will have a
machines may capable, within creating 'artificial machine with the
surpass us in twenty years, of intelligence' will general intelligence of
general doing any work a substantially be an average human
intelligence. " man can do.” solved.” being.”
Marvin Minsky Herbert Simon Marvin Minsky Marvin Minsky
1961 1965 1967 1970

“Within a decade,

“In 2019, Als will be
household robots replacing scientists
are ubiquitous and and other thinking

reliable. " professions. "
Ray Kurzweil, 1999 John Hall 2011

Premiére renaissance avec les systéemes experts et nouvel hiver

Ce premier hiver a été suivi d’une période d’enthousiasme au début des années 1980 alimentée no-
tamment par la vague des systémes experts. Cet enthousiame a duré moins d’une décennie. Une
nouvelle vague de désillusions s’en est suivie autour des années 1990. Notamment du fait de
I’essouflement de la vague des systémes experts et I’effondrement associé du marché
des ordinateurs dédiés au langage LISP.

L’autre raison était que le matériel n’arrivait pas a suivre les besoins de I’A, notamment pour traiter
deux besoins clés : la reconnaissance de la parole et celle des images, trés gourmandes en puissance
de calcul, méme avec les algorithmes de I’époque qui n’exploitaient pas encore les réseaux de neu-
rones d’aujourd’hui. Il s’agissait des débuts de 1’approche connexionniste (1980-1995).

Lors des années 1980 avaient été lancés divers gosplans d’ordinateurs “de cinquieme génération”
dédiés aux applications de I’'TA. Cela a commencé avec celui du MITI Japonais, lancé en 1981
avec un budget de $1B (un milliard de dollars), puis avec le projet anglais Alvey doté de £350 mil-
lion et enfin, avec le Strategic Computing Initiative de la DARPA. Tous ces projets ont capoté et
ont été cloturés discretement.

Le projet du MITI visait a faire avancer 1’état de 1’art c6té matériel et logiciel. Les japonais cher-
chaient a traiter le langage naturel, a démontrer des théorémes et méme a gagner au jeu de Go. Le
projet a probablement pati d’une organisation trop traditionnelle, hiérarchique et centralisée.

Pendant les années 1990 et 2000 ont émergé de nombreux projets de HPC (high-performance com-
puters), assez €loignés de I’IA et focalisés sur la puissance brute et les calculs de simulation par
¢léments finis. Ils étaient et sont encore utilisés pour de la simulation, notamment d’armes nu-
cléaires, d’écoulements d’air sur les ailes d’avion ou pour faire des prévisions météorologiques. Les
HPC de Cray Computers avaient ét¢ créés pour cela ! Cette société existe toujours. C’est ’'une
des rares survivantes des années 1970.

Le schéma ci-dessous de mon cru illustre ces hauts et ces bas vu de haut.
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En voici, ci-dessous une variante, provenant de Frangoise Soulié-Fogelman qui présente le décalage
entre les étés et les hivers des A symbolique et connexionniste. Les réseaux de neurones et le deep
learning ont connu un premier essort au milieu des années 1990 (évoqué dans cette partie sur les
débuts du deep learning) avant de s’essouffler dans les années 2000 puis de redécoler véritablement
a partir de 2012.

Premiéres applications industrielles

c i i Data Mining

i:nex onnisme Kaching

e ; Neural Learning x Deep
Scruffies Cybemetics  Perceptron Networks Big dece Learning
The Neats Sy mbo/ic “SP Expert ) Aggnts Semantic Web
reasoning machines systems intelligents
GOFAl : — %
1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020

Derniére renaissance de I’'IA

Depuis le début des années 2000, et surtout depuis 2012, I’IA a été relancée grace a diverses évolu-
tions majeures :

e Les progres théoriques et pratiques constants dans le machine learning, les réseaux de neu-
rones et le deep learning. Nous aurons I’occasion de tous les évoquer plus en détail dans la se-
conde partie dédi¢e aux algorithmes et logiciels de I’IA.
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L’augmentation de la puissance du matériel qui a permis de diversifier la mise en ceuvre de
nombreuses méthodes jusqu’alors inaccessibles. Et en particulier, I’'usage du machine learning
pouvant exploiter la puissance des machines autant coté calcul que stockage et puis, plus ré-
cemment, les réseaux neuronaux et le deep learning. Cette augmentation de puissance se pour-
suit inexorablement, malgré les limites actuelles de I’intégration des transistors dans les circuits
intégrés. Une partie de ce document est aussi dédiée a cet aspect.
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Latteinte de diverses étapes marquantes comme la victoire d’IBM Deep Blue contre Kasparov
en 1997 puis d’IBM Watson dans Jeopardy en 2011. Enfin, début 2016, la victoire de Google
DeepMind AlphaGo au jeu de Go contre le champion du monde. Les premiers jeux de société
gagnés via I’ A étaient le jeu de dames (Checkers) et le tic-tac-toe dans les années 1950-1960. Il
y avait eu pres de 30 ans de calme plat dans le domaine des jeux de société. Depuis, deux 1A ont
aussi gagné au jeu de poker27, Libratus et DeepStack ! Par rapport aux échecs ou au jeu de Go
ou le jeu est entierement visible, la performance de ces IA tient au fait qu’elles agissent dans un
environnement d’information incomplet et aussi, au fait qu’elles peuvent moduler 1’aggressivité
du jeu. Fin 2017, le logiciel AlphaGo de DeepMind était adapté pour jouer et gagner au jeu
d’échecs et a sa variante japonaise du Shogi en apprenant par lui-méme a jouer”". Enfin, en mai
2018, le laboratoire de recherche en IA de Facbebook (FAIR) publiait OpenGo, sa version open
source d’une IA gagnant aussi au jeu de Go face a d’autres IA publiques, mais pas face a Al-
phaGo Zero qui n’est pas en open source>. Tous ces succés récents s’appuient sur de I’JA con-
nexionniste et du deep learning.

' Voir Artificial intelligence goes deep to beat humans at poker, mars 2017. La description technique de DeepStack, créé par des
chercheurs canadiens et tchéques, est dans DeepStack: Expert-Level Artificial Intelligence in No-Limit Poker. Celle de Libratus, créé
par Tuomas Sandholm et NoamBrown, de I’Université Carnegie Mellon de Pittsburgh est dans Libratus: The Superhuman Al for No-
Limit Poker et pour la vulgarisation, dans cet article de Wired, Inside Libratus : the poker Al that out-bluffed the best humans. Dans
les deux cas, il s’agissait de parties 1 contre 1. DeepStack et Libratus sont bien décrits dans cette présentation technique : Poker Al:

Equilibrium, Online Resolving, Deep Learning and Reinforcement Learning de Nikolai Yakovenko (Nvidia), avril 2017. La pro-

chaine étape sera d’intégrer a ces IA des capteurs sensoriels permettant de détecter les émotions des joueurs humains. A distance et
avec une caméra, on peut détecter de fines variations dans les expressions et méme la variation du pouls !

2 Voir Mastering Chess and Shogi by Self-Play with a General Reinforcement [earning Algorithm, décembre 2017 (19 pages).
2 Voir Facebook Open Sources ELF OpenGo de Yuandong Tian et Larry Zitnick, mai 2018.
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L’Internet grand public qui a créé de nouveaux besoins comme les moteurs de recherche et
aussi permis le déploiement d’architectures massivement distribuées. L’Internet a aussi permi
I’émergence de méthodes de travail collaboratives dans la recherche et les développements de
logiciels, en particulier dans I’open source. Il a aussi fait émerger les fameux GAFA, ces acteurs
dominants du Web grand public qui sont aussi trés actifs dans I’IA. Le phénomeéne est en train
de se démultiplier en Chine avec les fameux BATX et leur capacité a accumuler des données
sans trop se soucier des regles sur la vie privée comme le RGPD européen.

La disponibilité de trés gros volumes de données, via les usages de I’Internet et des mobiles,
des objets connectés ou de la génomique, exploitables par différentes méthodes de machine
learning et de deep learning. Le travail des chercheurs et développeurs est facilité par la publi-
cation de jeux de données ouverts (open data) pour le machine et le deep learning avec de nom-
breuses bases d’images et de textes disponibles pour réaliser des benchmarks. C’est le cas de la
base ImageNet, de la base décriture manuscrite MNIST et de la base linguistique WordNet (en
anglais). Ces bases sont généralement d’origine américaine et proviennent le plus souvent de
grandes Universités.

La culture de I’open source qui domine les outils de développement de solutions d’IA et les
jeux de données suscités. Les chercheurs doivent publier des exemples de codes sources pour il-
lustrer leurs méthodes, sur Github qui peuvent alors étre reproduits et vérifiés par la communau-
té des chercheurs et développeurs. Ce processus permet une diffusion rapide des nouveautés al-
gorithmiques, particulierement autour des réseaux de neurones et du deep learning. C’est par
exemple le cas des réseaux de neurones génératifs qui colorient automatiquement les photos
chez Google ou ceux qui font de I'upscaling de vidéos chez Samsung.

L’appel d’air généré par la robotique, la conquéte spatiale (Curiosity, Philae...), les véhicules a
conduite assistée ou autonome, la sécurité informatique, ainsi que la lutte contre la fraude et les
scams. Sans compter 1’objectif des japonais de s’occuper de leurs seniors avec des robots faute
d’accepter politiquement une immigration de travail.

Les nombreuses applications commerciales de I’IA mélant le machine learning, les objets
connectés, la mobilité et le big data. Avec des attentes fortes dans le marketing, le e-commerce,
la finance et le vaste secteur de la santé.

Comme les usages de I’IA sont bien concrets et qu’ils touchent presque toutes les industries, on peut
affirmer sans trop risquer de se tromper que la tendance est solide.

Pour en avoir le coeur net sur les tendances de I’IA, j’ai fait une petite comparaison des principaux
termes (machine learning, artificial intelligence, deep learning, neural networks, expert systems)
pour voir 1’évolution de leur recherche dans Google. Cela donne le schéma suivant qui illustre un
curieux phénomene : des recherches abondantes vers 2004, un trou autour de 2011 et une renais-
sance depuis. Pourtant, ’appellation d’intelligence artificielle était presque un gros mot il y a 10
ans. A I’origine, un biais statistique classique, parmi d’autres : la typologie et la masse des utilisa-
teurs Internet n’était pas la méme en 2004 qu’elle ne I’est en 2018 ! Un bon exemple du besoin de
recul face a n’importe quelle courbe temporelle. L’explosion du deep learning date de 2012 et de la
victoire de 1I’équipe de Geoff Hinton au concours de reconnaissance d’images ImageNet.

ML

Les usages de I’intelligence artificielle — Olivier Ezratty — Novembre 2018 - Page 20/ 522


https://trends.google.com/trends/explore?date=all&q=artificial%20intelligence,deep%20learning,machine%20learning,expert%20systems,neural%20networks

Une autre maniere d’évaluer le timing des hivers est d’évaluer la participation aux grandes confé-
rences de chercheurs en IA*’. On peut observer un trou autour de 2000 sur la participation aux
grandes conférences de I’IA et une explosion, notamment de NIPS, a partir de 2012. Par contre,
I’audience des conférences tres spécialisées est restée tres stable.
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Une des maniéres d’évaluer 1’évolution du champ scientifique de I’'IA est de se se plonger dans
I’ouvrage de référence Artificial Intelligence A Modern Approach, de Stuart Russell et Peter
Norvig. Sa derniére édition de 2009 fait la bagatelle de 1152 pages et a été longtemps 1’un des B-A-
BA pour les étudiants en informatique et en IA de premier cycle31. Elle donne la part belle aux
agents, aux techniques de recherches apparentées a la force brute utilisée notamment dans les jeux
de société, a la programmation par contraintes, au raisonnement avec les agents logiques, la logique
du premier ordre, la planification, la représentation des connaissances et les méthodes probabilistes
et bayésiennes. Les bases du machine learning y sont présentes mais pas encore le deep learning.

Connexionisme et symbolisme

Comme tout domaine scientifique complexe, I’IA n’a jamais été un terrain d’unanimité et cela
. . . . . A 2
risque de perdurer. Diverses écoles de pensée se disputent sur les approches a adopter3 .

On a vu au départ s’opposer :

e Les partisans du connexionnisme — utilisant le principe du machine learning, du biomimétisme,
des réseaux de neurones et de I’apprentissage, les réseaux de neurones étant pour I’instant sur-
tout utilisé pour les sens artificiels (vision, parole). C’est le raisonnement inductif qui réalise des
prévisions et des généralisations a partir d’observations. Ces méthodes sont le plus souvent pro-
babilistes.

e Les partisans du symbolisme qui préferent utiliser des concepts de plus haut niveau sans cher-
cher a les résoudre via des procédés de biomimétisme. L’IA symbolique modélise le raisonne-
ment logique et représente les connaissances avec des objets et des symboles formels les asso-
ciant entre eux (appartient a, fait partie de, est équivalent a, ...) via d’éventuelles contraintes.
C’est un raisonnement déductif qui s’appuie sur la logique reposant sur des faits et régles con-
nus. On ['utilise par exemple pour résoudre des problémes de mathématiques mais aussi des
problémes d’optimisation divers.

J’illustre ces deux courants avec la maniere dont on apprend aux enfants en bas age a traverser la
rue. La méthode connexionniste et inductive consisterait a les laisser y aller au hasard en espérant
qu’ils apprennent de leurs erreurs et ne se fassent pas écraser et que les adultes découvrent par
I’observation les erreurs des enfants ou que les enfants apprennent par eux-mémes.

% Voir Artificial Index Report 2017 (101 pages).

3 Le Russell et Norvig 2010 est téléchargeable gratuitement ici. Ses auteurs prévoient de sortir une nouvelle édition en 2019 qui
couvrira notamment les avancées du deep learning.

32 Voir I’excellent La revanche des neurones - L’invention des machines inductives et la controverse de I’intelligence artificielle par
Dominique Cardon, Jean-Philippe Cointet et Antoine Mazieres, novembre 2018 (38 pages) qui relate ’histoire de cette rivalité.

Les usages de I’intelligence artificielle — Olivier Ezratty — Novembre 2018 - Page 21/ 522


http://www.amazon.com/Artificial-Intelligence-Pearson-International-Approach-ebook/dp/B00IZ0L90C
https://aiindex.org/2017-report.pdf
https://dcs.abu.edu.ng/staff/abdulrahim-abdulrazaq/courses/cosc208/Artificial%20Intelligence%20A%20Modern%20Approach%20(3rd%20Edition).pdf
https://neurovenge.antonomase.fr/

Ce serait du connexionnisme avec apprentissage par essais-erreurs ou par renforcement.

La méthode symbolique tire parti du savoir accumulé et des régles connues pour traverser la rue. On
transmet aux enfants ces régles consistant a regarder des deux cotés de la route, a traverser sur les
passages piétons, a respecter les feux et, éventuellement a traverser vite et a tenir la main de 1’adulte
accompagnant. Cela permet de gagner du temps et de sauver des vies !

Tout cela pour dire que si on connait déja les régles pour résoudre un probléme ou faire une prévi-
sion, il vaut mieux les appliquer directement. On utilise la logique connexionniste lorsque 1’on ne
peut pas modéliser un systéeme complexe avec des régles établies ou bien, lorsque ces régles chan-
gent trés souvent et rapidement, comme dans le cas de la fraude, affectée par des fraudeurs toujours
trés inventifs.

"scruffies"

Marvin Minsky SNARC 1951
Frank Rosenblatt Perceptrons 1957
Joseph Weizenbaum ELIZA 1964
Terry Winograd SHRDLU 1968
Doug Lenat Cyc 1984
Rodney Brooks / Anita Flynn robots 1989

biomimétisme
réseaux de neurones
deep learning

connexionnisme
raisonnement inductif

"neats"

John McCarthy LISP 1958
Herbert Simon GPS 1957
Allen Newell GPS 1957
Donald Michie MENACE 1960
Robert Kowalski theorem proving

stats/maths/Bayésien
systemes experts
IA symbolique, AGI
symbolisme
raisonnement déductif

Cette dichotomie était incarnée par la joute intellectuelle entre “neats” et “scruffies”, les pre-
miers, notamment John McCarthy (Stanford), considérant que les solutions aux problémes devraient
étre élégantes et carrées, et les seconds, notamment Marvin Minsky (MIT) cgue I’intelligence fonc-
tionne de maniere plus empirique et pas seulement par le biais de la logique 3 Comme si il y avait
un écart entre la coté Est et la cote Ouest !

Le schéma ci-dessus cite les protagnonistes les plus connus des années 1950 a 1970. On pourrait
ajouter évidemment les grands chercheurs de I’IA connexionniste comme David Rumelhart, Geoff
Hinton et Yann LeCun.

Ces débats ont leur équivalent dans les sciences cognitives, dans I’identification de I’inné et de
I’acquis pour I’apprentissage des langues. Burrhus Frederic Skinner est a I’origine du comporte-
mentalisme linguistique qui décrit le conditionnement opérant dans 1’apprentissage des langues.
Noam Chomsky avait remis en cause cette approche en mettant en avant 1’inné, une sorte de preé-
conditionnement du cerveau des enfants avant leur naissance qui leur permet d’apprendre facile-
ment les langues.

En gros, le fonctionnement de I’intelligence humaine est toujours 1’objet de désaccords scienti-
fiques ! On continue d’ailleurs a en découvrir toujours plus sur la neurobiologie et le fonctionne-
ment du cerveau.

D’autres débats ont cours entre les langages de programmation déclaratifs et les moteurs
d’inférences utilisant des bases de régles. Sont arrivées ensuite les méthodes statistiques s’appuyant
notamment sur les réseaux bayésiens, les modeles de Markov et les techniques d’optimisation.

Apres une dominance des méthodes mathématiques et procédurales, ce sont les réseaux de neurones
et I’apprentissage profond les utilisant qui ont pris le dessus au début des années 1990 puis a partir
de 2012, en particulier pour la vision artificielle, la reconnaissance et le traitement du langage.

% Voir Marvin Minsky said "Probabilistic models are dead ends.” What approach are researchers taking to solve the problem of
Artificial General Intelligence?, 2016 et Marvin Minsky: Al “has been brain dead since the 1970s”, 2003.
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La technique la plus remarquable étant celle des réseaux de neurones convolutionnels, créée par le
francais Yann LeCun et largement améliorée depuis par nombre de chercheurs, faisant elle-méme
suite aux TDNN (time delay neural networks) d’Alexandre Waibel®*. Nous y reviendrons.

Pedro Domingos, I’auteur de « The Master algorithm », décompte en fait cinq grands courants dans
I’IA en plus du symbolisme et du connexionnisme (ci-dessous).

Tribe Origins Problem Master Algorithm
Symbolists Logic, philosophy Knowledge composition Inverse deduction
Connectionists Neuroscience Credit assignment Backpropagation
Evolutionaries Evolutionary biology Structure discovery Genetic programming
Bayesians Statistics Uncertainty Praobabilistic inference
Analogizers Psychology Similarity Kernel machines

Il faut ajouter celui des évolutionnistes avec les algorithmes génétiques (dont nous reparlerons),
celui des bayésiens avec une vision probabiliste des choses et celui des analogistes et leurs algo-
rithmes de clustering. Dans de nombreux cas, ces approches sont combinées pour générer des solu-
tions optimales.

D’un point de vue historique, la vague symbolique a dominé I’'TA entre ses débuts et les années
1980. Nous sommes actuellement en pleine vague connexionniste depuis I’essor du deep learning a
partir de 2012.

Ce phénomeéne de vases communicants a eu un impact sur la capacité des IA a raisonner. On n’a pas
fait de grands progres dans ce domaine ces deux derniéres décennies. En pratique, de nombreux
chercheurs ambitionnent de fusionner les approches symboliques et connexionnistes pour gérer du
raisonnement automatique35.

Définitions et segmentations

L’TA est un ensemble de techniques permettant de résoudre des problémes complexes en s’inspirant
de mécanismes cognitifs humains, agissant de maniere rationnelle en fonction de faits, données et
expériences, et capables d’atteindre de manicre optimale un ou plusieurs objectifs donnés.

La rationalité n’est pas I’omniscience mais la capacité a agir en fonction des informations dispo-
nibles, y compris celles qui sont ambigiies. Cette rationalité est habituellement limitée par notre
volonté, le poids émotionnel de notre cerveau limbique et notre capacité d’optimisation.

A haut niveau, on peut découper I’IA en trois grands domaines, dont deux que nous avons déja dé-
crits précédemment :

e Lesymbolisme qui se focalise sur la pensée abstraite et la gestion des symboles,
I’algorithmique et la logique. Le symbolisme modélise notamment les concepts sous la forme
d’objets reliés entre eux par des prédicats logiques (appartient a, etc). C’est une approche « ma-
cro » de résolution de problémes. C’est dans cette catégorie que I’on peut ranger les systémes
experts et moteurs de regles qui les font fonctionner, et dans une certaine mesure, le web séman-
tique.

e Le connexionnisme qui se focalise sur la perception, dont la vision, la reconnaissance des
formes et s’appuie notamment sur les réseaux neuronaux artificiels qui reproduisent a petite
échelle et de maniére approximative le fonctionnement générique du cerveau. C’est une vision

% Les chercheurs francais ont aussi fait avancer le domaine. Voir par exemple : Experiments with Time Delay Networks and Dyna-
mic Time Warping for Speaker Independent Isolated Digits Recognition, de Léon Bottou, Frangoise Souli¢, Pascal Blanche, Jean-
Sylvain Lienard, 1989 (4 pages) qui décrit une méthode de reconnaissance vocale de chiffre indépendante du locuteur.

* Voir Que devient I'[A symbolique, que j’ai publié en avril 2018.
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« micro » et probabiliste de la résolution des problemes. C’est ici que I’on peut ranger le deep
learning utilisé dans la vision artificielle ou le traitement de la parole. Cette IA est aussi asso-
ciable aux méthodes stochastiques et heuristiques du machine learning.

e Le comportementalisme qui s’intéresse aux pensées subjectives de la perception. C’est dans ce
dernier domaine que I’on peut intégrer 1’informatique affective (ou affective computing) qui
¢tudie les moyens de reconnaitre, exprimer, synthétiser et modéliser les émotions humaines.
C’est une capacité qu’IBM Watson est censé apporter au robot Pepper de Softbank Robotics (ex
Aldebaran).

Reprenant plus ou moins ce découpage, cette autre segmentation sous forme d’arbre comprend trois
grandes branches : ['une pour les taches d’expertise, la seconde pour Iles tiaches cou-
rantes (perception, sens commun, raisonnement, langage) et la troisieme pour les taches for-
melles (mathématiques, jeux).

Cette autre segmentation trés utilisée comprend le machine learning, le deep learning, le traitement
du langage, les systémes experts, la robotique et la vision.
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Comme de nombreuses tentatives de segmentation du champ de I’'IA, elle place curieusement au
méme niveau des outils génériques comme le machine learning et le deep learning et ses propres
applications comme la vision artificielle ou le traitement du langage.

La robotique integre de son coté tous les autres champs du schéma plus quelques autres qui lui sont
spécifiques comme les capteurs, les matériaux, la mécanique, les moteurs électriques et autres batte-

ries.
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Cette autre segmentation illustre 1’évolution des grandes techniques de I’TA symbolique (en haut) et
connexionniste (en bas) lors des 50 premicres années de son Histoire. Bref, il faudrait inventer I’lA
qui segmente convenablement I’TA !
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Source: Entel: Introduction to Artificial Intelligence, Springer, 2011

Le rapport France IA publié en mars 2017% par le gouvernement francais propose pour sa part une
segmentation plus fouillée, compilant les principaux travaux de recherche du domaine en France.
Mais cela reste encore touffu.

AzTrectasage Dacoie Program. Coordmation

Lihgue Soves ce supervisé /non.  Analyse syntmaue Concepton Comprenhenson =g Mut-Agests roeracton
connassances supervind / Lexxgues Dncowrs Vaon Per o o éo ogaue o (Panficaton anche e
~ Extraction 4queel (wteracton Racormansance 8 Carvess ot Oy ASP mubagesty, L FIAN)
Orae o nettoyage of par Comnansances of Jotets ayathme servaux fon 2
renfo Langage Matur npenia)
% ; -~ - Reconnarssance fuaion Scences cogntives  Drauve N
Eomonte mférence o R . daciviss rrerachons avec Théories m“‘”:.
adin o0l parolent Jes robets g Datrduse
viep bayesmns r dace des 5S4 Probimes
Do bangues dimages ¢t Fones de rovots
autoratoue fisison-
Secobge - nibiancde se vaéos s Agprentssage
Appremtasage des p —A-agerts
neurones ou Reconstructon 30 robots causal
nearoeaw et apato-tomperete tempocel nptnere Wt
Rumaaite Cogntion pour m noenae Apents
ques Methodes 8 noyss Suna dobts ot rccotgue o2 ies (Laagapes
Agereainsage scalyse des Vaemen Programmati parieformes
oratons mouvements on par hodel 9
Locamaten dobets s
e nees oca o Smulaton
; ki Astervsement vacel oo Muti-Apeats
Analywe de s heursique (moerense pusw
Gornées massies Penificaton s SHS5)
et ordonean-
cement

Enfin, voici ma propre proposition de segmentation qui relie entre eux quatre domaines de manicre
plus hiérarchique :

e Les solutions : que I’on va directement utiliser dans les entreprises ou chez les particuliers avec
les chatbots, les véhicules autonomes, les robots, les systémes de recommandation, les outils de
segmentation client, le marketing prédictif ou les solutions de cybersécurité.

% 1ci ; Stratégie France L.A. : Pour le développement des technologies d’intelligence artificielle.
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e Les outils : qui aident a créer ces solutions, comme la vision artificielle, la reconnaissance de la
parole, la traduction automatique, les systémes experts, les outils de prévision ou de segmenta-
tion automatiques. J’y ai ajouté les réseaux multi-agents qui coordonnent I’action des différents
outils d’une solution d’IA.

e Les techniques : sur lesquelles sont construits ces outils, avec les méthodes de machine lear-
ning, les réseaux de neurones, les nombreuses méthodes de deep learning et les moteurs de
régles.

e Les données : les sources de données correspondantes et les capteurs associés qui jouent un
role indispensable, notamment pour les approches connexionnistes, le machine learning et le
deep learning.
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Cela rappelle que les solutions a base d’IA sont des assemblages de diverses briques logicielles et
matérielles selon les besoins. Ces briques sont des plus nombreuses. A tel point que leur intégration
est un enjeu technique et métier de taille, peut-€tre le plus complexe a relever®’.

Quand une startup indique qu’elle a créé « une IA » pour faire ceci ou cela, cela signifie qu’elle a
assemblé des techniques, paramétré des outils, en général assez standards, pour exploiter des don-
nées, et les a appliqués pour créer une solution. L’originalité est rarement dans la création des
briques mais plutot dans leur sélection, leur combinaison, leur assemblage et le probleme métier
traité !

Limites de I’'lA

Je vous livre ici le fruit d’une réflexion de quelques mois permettant de faire le tri de différentes
méthodes qui relevent de I’1A et de celles qui n’en sont pas. Le schéma ci-dessous illustre cela.

Les deux premieres colonnes positionnent I’IA connexionniste et I’'TA symbolique. La premiére ex-
trait des régles de données observées et généralement taggées par I’Homme. Elle permet d’identifier

37 Aymeric Poulain Maybant évoque sa thése de doctorat dans L’Intelligence Artificielle en questions - Une spécialité qui se cherche
en 2014. Il évoque I’hybridation en sciences cognitives qui date de 2005 et décrit trés bien cet enjeu. L’IA intégrative est un des
principaux facteurs de développement du secteur. On le retrouve dans I’association de nombreuses techniques dans les solutions d’TA
comme le couplage de réseaux neuronaux et d’approches statistiques plus simples, notamment dans la reconnaissance de la parole.
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de manicre empirique des régles, par exemple sur le comportement de clients. Ces régles peuvent a
leur tour alimenter une IA symbolique qui exploite des faits et régles connus et formalisés pour ré-
soudre des problémes de logique. En quelque sorte, le machine learning est une brique
d’alimentation du raisonnement automatique38.

La troisiéme colonne positionne I’interaction entre I’IA et le monde réel. C’est ce qui lui permet de
faire de I’apprentissage par renforcement.

Elle vise a évaluer la réaction du monde réel a des actions externes. C’est le cas d’un chatbot qui
¢value la qualité¢ de son dialogue et de ses réponses. C’est celui du robot qui apprend par tatonne-
ment & maitriser ses gestes, comme un enfant en bas age qui apprend a marcher. Hors IA, c’est aussi
le champ de I’expérimentation biologique en boites de Petri. Ces interactions s’appuient sur des
mécaniques tellement complexes qu’elles ne sont pas simulables « in silico ». L’expérimentation
avec le monde réel permet d’en extraire des reégles qui peuvent a leur tour également alimenter de
I’IA symbolique. Par exemple : telle protéine agit de telle maniere sur tel type de cellule a telle tem-
pérature.

La derniére colonne positionne les situations et problémes qui sont simulables ou partiellement si-
mulables « in silico », dans des ordinateurs, sans passer par le monde réel et I’expérimentation de la
colonne précédente.

On y trouve deux catégories de problémes : ceux qui s’expriment avec des regles simples et dis-
crétes et dont la simulation reléve souvent de 1’élagage d’un arbre de décision. C’est le cas des jeux
de société comme le jeu d’échecs et celui de Go. Et puis celui de la physique et du monde biolo-
gique qui s’appuie sur des régles complexes, des équations différentielles ou linéaires, continues, et
dont la simulation commence a étre possible mais est difficile. Cela concerne par exemple la simu-
lation du repliement des protéines dans les cellules, un des problémes les plus complexes a résoudre
qui soit pour de grandes protéines. C’est I’un des champs d’application du calcul quantique. Lors-
que les régles sont discretes comme avec le jeu de Go, la simulation s’effectue avec des réseaux de
neurones et fait donc partie du champ de I’IA. Lorsque la simulation reléve de régles continues et
mathématiques, et qu’on les modélise avec du calcul quantique, on sort du champ de I’IA.

Il en va de méme lorsque I’on réalise de la simulation de systemes complexes par approximation,
comme avec 1’usage de la méthode des éléments finis pour des simulations d’écoulement d’air sur
les ailes d’avions ou pour des simulations météo. Dans ces cas-1a, on alimente les simulations avec
des états réels mesurés, comme les images satellites et données de terrain pour la météo. On com-
mence a parler de jJumeau numérique pour représenter un systéme et effectuer des simulations des-
sus au lieu de faire les simulations dans le monde réel, comme pour les crash tests de véhicules ou
la simulation de vol d’un aéronef.

Cette derniére colonne correspond aux limites de I’IA et des techniques d’origine humaine. Elles
sont liées aux théories de la complexité qui régissent la nature des problémes que I’on peut résoudre
ou pas avec des calculs®.

Dans la seconde et la quatriéme colonne, des probleémes de logique ou de simulation sont tellement
complexes qu’ils sont indécidables. Ils ne peuvent pas avoir de solution. C’est pour cela que I’[A ne
prévoit généralement pas les « cygnes noirs » et que la société ne peut pas se mettre facilement en
équation™®. On en est alors réduit a faire du réductionnisme, en réduisant par grandes approxima-
tions des problémes complexes a un ensemble de problémes plus simples. Et on est obligé de faire
des expériences.

* Voir Al is about machine reasoning — or why machine learning is just an fancy plugin, de la startup allemande Arago, 2017.

* Voir la partie dédiée aux théories de la complexité de ma série d’articles sur I’informatique quantique, juillet 2018.

0 Voir a ce sujet I’intéressant Pourquoi la société ne se laisse pas mettre en équations ? de Hubert Guillaud, avril 2018.

Les usages de Iintelligence artificielle — Olivier Ezratty — Novembre 2018 - Page 27 / 522


https://www.reasoning.world/ai-is-about-machine-reasoning-or-when-machine-learning-is-just-a-fancy-plugin/
https://www.oezratty.net/wordpress/2018/comprendre-informatique-quantique-complexite/
http://internetactu.blog.lemonde.fr/2018/04/21/pourquoi-la-societe-ne-se-laisse-pas-mettre-en-equations/

Le scénario qui le refléte le mieux est celui de la détermination d’une politique économique d’un
gouvernement. Idéalement, il faudrait mettre 1’économie d’un pays et du monde en équations et
simuler la modification de parameétres clés pour évaluer différentes politiques. D’un point de vue
opérationnel, le nombre de paramétres est tellement important et reposant sur des dimensions so-
ciales et psychologiques complexes, il est impossible de simuler I’ensemble. On en est réduit a opé-
rer par taitonnement, ou en s’accrochant aux branches d’idéologies économiques établies.
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Comme le décrit la liste ci-contre, Classes of Environments
les parametres d’un systéme a simu-
ler ou a expérimenter sont nom-
breux. Est-ce que le systéme est
accessible ou pas pour étre mesu-
rable ? Est-ce qu’il est déterministe,

* Accessible (vs. Inaccessible)

» Can you see the state of the world directly?
e Deterministic (vs. Non-Deterministic)

» Does an action map one state into a single other state?
e Static (vs. Dynamic)

a savoir que des actions generent.les  Can the world change while you are thinking?

mémes conséquences a chaque ité- « Discrete (vs. Continuous)

ration 7 Est-ce que le systeme est « Are the percepts and actions discrete (like integers) or
dynamique ou statique ? continuous (like reals)?

Fonctionne-t-il en vase clos (comme un jeu de Go) ou dans un monde ouvert (comme pour une poli-
tique économique) ? Est-ce que les régles de fonctionnement sont discrétes (oui/non) ou continues
(régies par des nombres réels) ? Tous ces parametres vont conditionner la faisabilité et le réalisme
des expérimentations et des simulations pour résoudre un probléme ou prédire un état futur d’un
systeme complexe.

Pour reboucler sur le schéma, la premicre colonne qui reléve du machine learning illustre le fait que
I’TA connexionniste est une maniére de contourner 1’impossibilité de simuler le monde physique. A
la place, on ’observe et on utilise des méthodes probabilistes pour en déduire des régles empiriques
et faire des prévisions approximatives. Mais la théorie du chaos rend le monde en grande partie im-
prédictible !

Etat des lieux

Faisons ici un point rapide sur 1’état des lieux de I’IA en 2018. Le schéma qui suit positionne de
manicre rudimentaire la comparaison des capacités des machines face a celles de I’Homme. Cette
approche anthropomorphique de I’IA n’est pas la seule qui soit pertinente mais elle permet de bien
remettre les choses en place.

Les domaines ou I’IA et les outils numériques en général dépassent déja ’Homme sont ceux qui
relevent du calcul, comprenant les applications « data » du machine learning pour faire des prévi-
sions ou de la segmentation, tout ce qui releve de la mémoire, notamment dans 1’acces a de gros
volumes d’information, les jeux de société qui sont maintenant presque tous gagnés par I’IA face a
I’Homme, les derniers en date étant le Go et le Poker, et enfin, la vision artificielle, notamment celle
qui est appliquée a des fonctions spécialisées comme dans le diagnostic médical.

Dans les domaines ou nous sommes presque ex-aequo, on peut citer la conduite autonome dans cer-
taines conditions et le raisonnement spécialisé.

La traduction dépasse les capacités générales de I’Homme mais pas celle des spécialistes.

Pour le reste, méme si les progres sont constants, les IA ont encore du chemin a faire pour atteindre
les capacités humaines. Tout ce qui reléve de la maitrise du langage est encore en deca des capacités
humaines. Pour ce qui est de la traduction, un véritable bilingue fera toujours mieux qu’un systéme
automatique.

: RRT . 41
Le raisonnement généraliste n’est pas encore possible avec I’IA actuelle™. Les agents vocaux ren-
dent des services mais sont tres loin de passer le test de Turing pour égaler un spécialiste humain,
méme Google Duplex qui prend rendez-vous avec votre docteur a votre place.

1 Voir a ce sujet Don’t believe the hype: separating Al fact from fiction de Larry Lefkowitz, juillet 2018 qui évoque la dimension
mécanique de I’TA actuelle et sa difficulté a gérer du raisonnement et de la compréhension du sens.
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L’agilité générale des robots reste enfin trés limitée par rapport a celle de I’Homme méme si I’on
peut admirer les prouesses de certains robots de Boston Dynamics, qui sont d’ailleurs en partie
« fake ». C’est pour cela que I’on n’est pas prét de voir des robots s’occuper des patients dans les
hopitaux ou les maisons de retraite™.
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Deux derniers points sont encore en devenir : la gestion des émotions et le bilan énergétique. Les A
consomment en général beaucoup plus d’énergie que I’Homme avec son cerveau qui ne consomme
que 20W par heure.

L’TA rend de trés nombreux services au quotidien au grand public et aux entreprises, mais sans for-
cément relever de I’imitation de I’intelligence humaine, notamment sa capacité de raisonnement. 11
en va ainsi des systémes a base de machine learning qui essayent laborieusement de vous proposer
le bon film sur Netflix ou le bon produit sur Amazon en exploitant votre historique d’usage et celui
des autres Internautes.

Ces techniques de machine learning sont basées sur des méthodes et outils probabilistes qui ne cor-
respondent pas aux sens humains. Cela permet de modérer a court terme ses frayeurs sur I’TA. Autre
limitation, ils n’ont aucun moyen d’intégrer un effet de surprise dans leurs recommendations, car ils
ne sont guidés que par votre consommation passée, pas par d’autres sources d’inspiration qui n’ont
jamais été capturées en ligne.

Il existe d’autres segmentations de I’IA par rapport aux capacités humaines comme ces quatre caté-
gories de systémes : qui pensent comme des humains, qui agissent comme des humains, qui pensent
rationnellement (donc, pas forcément comme des humains) et qui agissent rationnellement (itou).
On peut aussi plus simplement utiliser trois catégories : les sens, le raisonnement et 1’action.

2 Voir Progress in Al isn’t as Impressive as You Might Think de Will Knight, novembre 2017 qui cite le rapport du MIT From Artifi-
cial Index Report 2017 (101 pages) piloté par Erik Brynjolfsson, le co-auteur de The Second Machine Age en 2014 et qui considére
que I’on est dans une bulle de I’TA.
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Algorithmes et logiciels de I'IA

Pour décrire 1’'univers des algorithmes, logiciels et outils de développement de 1’IA, nous allons
employer une segmentation simplifiée du domaine qui était déja présente dans I’édition 2017 de ce
document avec les outils du raisonnement automatique, ceux du marchine learning qui intégrent les
réseaux de neurones et du deep learning et enfin, la couche d’intégration des briques de I’IA que
constituent les notions d’agents et de réseaux multi-agents.

Pour chacune de ces briques fondamentales, je vais évoquer si besoin est leur ancienneté, les pro-
gres les plus récents, les applications phares ainsi que quelques acteurs des marchés correspondants,
notamment au niveau des outils de développement.

Cette segmentation couvre les principaux usages actuels de I’TA puisque I’essentiel des solutions de
traitement de I’image, du langage naturel et de la perception relévent du deep learning, celles qui
gerent des données structurées et notamment de la prévision relévent du machine learning de base et
celles qui relévent du raisonnement et de la planification relévent de différentes variations de mo-
teurs de regles, solvers et outils associés.

AN
ﬁ % . agentset réseaux d'agents

raisonnement machine learning

o [ 7 réseaux de neurones

apprentissage profond

faits et regles données structurées vision langage

De nombreux pans de I’TA qui ne figurent pas dans ce schéma exploitent ses différentes briques :

e Les algorithmes évolutionnaires ou génétiques qui peuvent s’appuyer sur du deep learning et
qui testent plusieurs versions de solutions pour ne conserver que les meilleures.

e La représentation de connaissances qui les extrait de données textuelles non structurées, par
exemple, via du deep learning, et les exploite ensuite le plus souvent dans du raisonnement
automatique avec les outils de I’IA symbolique. C’est le sens de la fleche latérale dans le sché-
ma. Mais cette représentation des connaissances, utilisée notamment dans les agents conversa-
tionnels peut étre enticrement exploitée dans des réseaux de neurones, notamment des réseaux a
mémoire (LSTM et variantes).

e [L’IA affective qui exploite une panoplie large d’outils du machine learning et du deep learning
voire du raisonnement automatique pour capter et classifier des éléments extérieurs des émo-
tions humaines et agir en conséquence.

e Le transfer learning, ou apprentissage par transfert, est une variante du deep learning qui per-
met d’entrainer un réseau de neurones a partir d’un réseau de neurones déja entrainé pour le
compléter, le mettre a jour ou I’utiliser dans un domaine voisin du domaine initial.
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Reprenons ces grandes briques une par une :

Les briques du raisonnement et de la planification qui permettent de résoudre des problémes
de logique ou I’on dispose d’¢éléments d’informations factuels sous forme de régles, faits et con-
traintes, dont il faut disposer au préalable pour les exploiter. Ces problémes peuvent relever de
la maintenance, de la maniére de gérer la conduite d’un véhicule autonome, du fonctionement
d’un robot ou d’une machine a commande numérique dans une usine ou de I’optimisation de
I’exploitation de ressources multiples pour accomplir des taches. Les outils les plus connus dans
ce domaine sont les systémes experts batis avec des solveurs qui exploitent des bases de regles
formelles et de faits. Les moteurs de régles s’appellent maintenant les BRMS pour Business
Rules Management Systems et sont souvent intégrés dans des DMS, pour Decision Manage-
ment Systems. Ces systémes peuvent intégrer de la logique floue pour gérer des faits et reégles
imprécis.

Le machine learning ou apprentissage automatique sert a faire des prévisions, de la classifica-
tion et de la segmentation automatiques en exploitant des données en général multidimention-
nelles, comme une base de données clients ou un log de serveur Internet. Le machine learning
releéve d’une approche probabiliste. Les outils du machine learning servent a exploiter les gros
volumes de données des entreprises, autrement dit le « big data ». Le machine learning peut
s’appuyer sur des réseaux de neurones simples pour les tdches complexes portant sur des don-
nées multidimentionnelles.

Les réseaux de neurones constituent un sous-domaine du machine learning pour réaliser des
taches identiques, mais lorsque 1’espace probabiliste géré est plus complexe. Ce biomimétisme
¢lémentaire est exploité lorsque la dimension du probléme a gérer est raisonnable. Sinon, on
passe rapidement au deep learning, notamment pour le traitement de 1’image et du langage.

Le deep learning ou apprentissage profond, permet d’aller plus loin que le machine learning
pour reconnaitre des objets complexes comme les images, 1’écriture manuscrite, la parole et le
langage. Le deep learning exploite des réseaux de neurones multicouches, sachant qu’il en
existe de trés nombreuses variantes. Ce n’est cependant pas la solution a tous les problémes que
I’IA cherche a traiter®. Le deep learning permet aussi de générer des contenus ou d’améliorer
des contenus existants, comme pour colorier automatiquement des images en noir et blanc.
Deep veut dire profond. Mais le deep learning ne réfléchit pas. Il est profond parce qu’il ex-
ploite des réseaux de neurones avec de nombreuses couches de filtres. C’est tout ! Par contre, le
deep learning n’est pas dédié exclusivement au traitement de I’image et du langage. 1l peut ser-
vir dans d’autres environnements complexes comme en génomique. On I’utilise aussi dans des
approches dites multimodales qui integrent différents sens comme la vision et le langage.

Les réseaux d’agents ou systémes multi-agents sont un domaine méconnu qui couvre la
science de 1’orchestration des briques techniques de I’IA pour créer des solutions complétes. Un
chatbot comme un robot est toujours un assemblage hétéroclite des briques du dessous avec des
moteurs de régles, du machine learning et plusieurs techniques de deep learning. Les réseaux
d’agents sont a la fois des objets conceptuels et des outils d’assemblage de briques logicielles de
I’IA. Le principe d’un agent est qu’il est conceptuellement autonome, avec des entrées et sor-
ties. L’assemblage d’agents dans des réseaux multi-agents est une version « macro » de la créa-
tion de solutions d’IA.

Cette classification n’est pas la seule du marché. Il y en a quasiment autant que de spécialistes et
non spécialistes du domaine de I’IA.

3 Voir Deep learning is not Al future, de Fabio Ciucci publié en aofit 2017.
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Cette classification issue d’une présenta-
tion d’Ericsson sépare le machine learning
de I'intelligence artificielle qui est 1a, atta-
chée au raisonnement automatique, cor-
respondant a la premiére case de mon
schéma*. C’est une vision historique, pré-
2012 de I'TA, réduite a I’IA symbolique, et
réductrice puisque le deep learning, qui est
un sous-ensemble du marchine learning,
réalise des taches qui imitent des compo-
santes de I’intelligence humaine comme la
vision et la compréhension du langage.

Force brute et arbres de recherche

La force brute est I’inverse métaphorique de 1’intelligence. C’est un moyen courant de simuler
I’intelligence humaine ou de la dépasser. Pour un jeu comme les échecs, elle vise a tester toutes les
possibilités et a identifier les chemins les plus optimums parmi des zillions de combinaisons.

La force brute n’est opérationnelle que si la combinatoire a tester reste dans I’enveloppe de puis-
sance de I’ordinateur. Si elle est trop élevée, des méthodes de simplification des probléemes et de
réduction de la combinatoire sont nécessaires. On utilise alors des algorithmes d’élagage qui éva-
cuent les “branches mortes” de la combinatoire ne pouvant aboutir a aucune solution. C’est la
qu’intervient une vague forme d’intelligence, mais qui repose sur une véritable force brute tout de
méme. Elle est systématique et pas intuitive.

C’est d’ailleurs plus facile a réali- CMPLEMTEN MBLRS

ser aux ¢échecs qu’au jeu de Go. & j‘j

La combinatoire du premier est 3 fonme: N =

plus faible que celle du second du o sl \

fait de la taille de la grille de jeu o 3

qui est respectivement de 8x8 et oA -

19x19 cases (ci-contre) ! 8x8 Roukls:  '# 1919

La force brute a ét¢ notamment utilisée pour gagner aux échecs avec 1’ordinateur Deep Blue d’IBM
en 1997, en évaluant 200 millions de positions par seconde.
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200 millions de positions testées par secondes
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Des réseaux neuronaux ont été exploités pour gagner au Go avec la solution AlphaGo de Deep-
Mind, la filiale d’IA de Google. AlphaGo exploite ainsi un mélange de force brute et de deep lear-
ning permettant de faire des économies de combinatoires a tester pour identifier les meilleurs coups.

* Voir Ericsson Press Seminar @MWC2018, février 2018 (12 slides).
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La combinatoire du jeu de Go est en effet de plusieurs ordres de grandeur supérieure a celle des
échecs. AlphaGo bénéficie aussi d’un aprentissage supervisé par I’exploitation de parties de Go
existantes, et d’un apprentissage par renforcement, le systéme apprenant en jouant contre lui-méme.
Dans sa version d’octobre 2017, AlphaGo Zero ¢élague son arbre de recherche de positions avec une
architecture plus simple et unifiée & base de réseaux de neurones récursifs®.

La force brute est utilisée dans de nombreux domaines comme dans les moteurs de recherche ou la
découverte de mots de passe simples. On peut considérer que de nombreux pans de I’IA 1'utilisent,
méme lorsqu’ils s’appuient sur des techniques modernes de deep learning ou de machine learning
que nous traiterons plus loin.

BRUTE-FORCE DYNAMIC :
SOL.UT10ON: PROGRAMMING SELUNG ON ERAY:
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n. O (nzzn)
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La force brute s’est aussi généralisée parce que la puissance des ordinateurs le permet : ils tournent
plus vite, sont distribuables, le stockage colite de moins en moins cher, les télécommunications sont
abordables et les capteurs de plus en plus nombreux, des appareils photo/vidéo des smartphones aux
capteurs d’objets connectés divers.

Méthodes statistiques

Les méthodes statistiques et notamment bayésiennes permettent de prévoir la probabilité
d’événements en fonction de I’analyse d’événements passés.

Les réseaux bayésiens utilisent des modeles a base de graphes pour décrire des relations
d’interdépendances statistiques et de causalité entre facteurs (exemple ci-dessous).

Les applications sont nombreuses comme la détection de potentiel de fraudes dans les transactions
de cartes bancaires ou 1’analyse de risques d’incidents pour des assurés. Elles sont aussi tres utili-
sées dans les moteurs de recherche au détriment de méthodes plus formelles, comme le rappelle
Brian Bannon en 2009 dans Unreasonable Effectiveness of Data.

La plupart des études scientifiques dans le domaine de la biologie et de la santé génerent des corpus
sous forme de résultats statistiques comme des gaussiennes d’efficacité¢ de nouveaux médicaments.
L’exploitation de la masse de ces résultats reléve aussi d’approches bayésiennes.

5 La méthode reléve toujours de 1’élagage d’arbre de décisions dans les options de jeu avec un réseau de neurones qui s’améliore par
renforcement en jouant contre lui-méme. Voir I’article technique Mastering the Game of Go without Human Knowledge (42 pages)
qui documente la prouesse et AlphaGo Zero: Learning from scratch, de DeepMind, qui vulgarise la performance. J’ai décortiqué
AlphaGo Zero dans Les conséquences pratiques d’AlphaGo Zero en novembre 2017.

6 Source de I’image : https:/xked.com/399/.
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Le cerveau met d’ailleurs en ceuvre une logique bayésienne pour ses propres prises de décision,

notamment motrices, les centres associés €tant situés dans le cervelet tandis que dans le cortex céré-
. , . . .. . , 47

bral geére la mémoire et les actions explicites, y compris le déclenchement de mouvements™'.

Les méthodes statistiques se sont fondues avec le temps dans les techniques du machine learning et
du deep learning. Ces derniéres reposent en effet tous sur des modeles probabilistes pour identifier
des objets ou prédire le futur®®. S’appuyant sur de la logique formelle, I’IA symbolique ne reléve
pas des probabilités. Mais des combinaisons sont possibles comme lorsque 1’on integre la notion de
logique floue aux moteurs de regles.

Cette partie mériterait sans doutes d’étre développée !

Raisonnement automatique

Le raisonnement automatique fait partie du vaste champ de I’IA symbolique appliquant de la lo-
gique formelle. Cela faisait historiquement partie du champ de la GOFAI, pour “Good old fashion
Al ». Elle s’opposait a I’approche connexionniste qui exploite le biomimétisme et les réseaux de
neurones dans une approche probabiliste. L’approche symbolique appliquée au raisonnement auto-
matique est plus rigoureuse mais difficile a mettre en ceuvre et a généraliser car il est trés difficile
de collecter les reégles d’un métier ou d’'un domaine donné.

La formalisation du raisonnement humain remonte a Aristote et a 1’identification de regles for-
melles utilisées dans 1’argumentation philosophique, a base de sillogisme associant deux prémisses
et une déduction (si A et B sont vrais alors C est vrai).

Suivirent les travaux de Georges Boole au 19° siécle et son algébre formalisant 1’'usage de régles de
raisonnement, puis de nombreux développements théoriques, notamment autour de la logique for-
melle, des calculs de prédicats, de la logique du premier et du second ordre®.

4" Voir Le cerveau statisticien : la révolution bayésienne en sciences cognitives, de Stanislas Dehaene, cours du Collége de France (31
slides).

8 Voir Traditional statistical methods often out-perform machine learning methods for time-series forecasts de Paul Cuckoo, juillet
2018.

4 Voir Intelligence Artificielle Symbolique de Guillaume Piolle, 2015.
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A vrai dire, on ne sait toujours pas dire si le raisonnement humain s’appuie sur une manipulation de
symboles a haut niveau ou par assemblage de connexions de bas niveau dans le cerveau, que 1’on
appelle approche connexioniste ou sous-symbolique.

Les outils du raisonnement automatique en IA sont trés divers avec les moteurs de regles, les arbres
d’exploration et autres graphes, les ontologies et les outils de modélisation des connaissances. Pen-
dant longtemps, les approches symboliques et connexionnistes se sont opposées. Les recherches les
plus récentes en IA visent a les rapprocher. D’au moins deux maniéres. Tout d’abord en exploitant
le deep learning pour extraire des reégles de documents en texte libre ou en associant textes et
images dans des logiques multimodales, qui alimentent ensuite des moteurs de régles traditionnels.
Et puis en cherchant a intégrer des briques de raisonnement dans le deep learning, le raisonnement
¢tant I’aboutissement de techniques (toujours probabilistes) de traitement du langage et de gestion
des connaissances.

Démonstrations de théorémes

Les débuts des moteurs de régles a la base des systemes experts remontent a 1957 quand Alan Ne-
well et Herbert Simon développaient le General Problem Solver (GPS), un logiciel de résolution
de problémes mathématiques utilisant des régles modélisant les inférences possibles d’'un domaine
et résolvant un probléme en partant de la solution attendue et en remontant vers les hypothéses. Ce
GPS faisait suite au Logic Theorist produit début 1956 par ces mémes Allen Newell, Herbert Si-
mon et Cliff Shaw, quelques mois avant la création d’appellation d’intelligence artificielle par Jim
MacCarthy. Le Logic Theorist démontrait quelques théorémes mathématiques a base de logique
axiomatique™.

En 1958, John McCarthy créait le langage de programmation LISP adapté en particulier a la créa-
tion de moteurs de régles. Il a abouti a la création d’une petite industrie dans les années 1980 avec
les ordinateurs spécialisés de Lisp Machines et Symbolics (1979-2005) et les logiciels
d’Intellicorp’.

En 1959, Herbert Gelernter créait le Geometry Theorem Prover*, capable de démontrer des théo-
réemes de géométrie et tournant sur un IBM 704. Le méme Gelernter est a I’origine du SYNCHEM
(SYNthetic CHEM istry), un systéme expert des années 1970 capable de déterminer des réactions
chimiques de synthése de molécules organiques.

Dans les années 1970, Robert Kowalski de
I’Universit¢ d’Edimbourg fit avancer les tra-
vaux dans la programmation logique. Puis les Rl 0Y S

francais Alain Colmerauer et Philippe Rous- Father_child(mike, tom)

sel créerent le langage de programma- ibling(X, ¥) - oRrarELRIE, XY, perent.chitdl
tion Prolog (Programmation en logique) qui e v Y e
connut ses heures de gloire pendant les années parent_child(X, Y) i~ mother_child(X,
1980 et 1990, et surtout dans 1’éducation et la
recherche. Prolog était principalement utilisé
en Europe tandis que LISP I’était de maniere T s
dominante aux USA. Un replay de la bataille l
NTSC vs PAL/Secam dans la TV couleur !

This resulis in the following query being evaluated as true

% Voir le compte-rendu des auteurs sur Logic Theorist : The Logic Theory Machine A Complex Information Processing System, juin
1956 (40 pages).

%! Créé en 1980 et maintenant spécialisé dans les logiciels de gestion d’applications pour SAP, un métier plus terre a terre

%2 Voir Realization of a Geometry-Theorem Proving Machine (30 pages).
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Prolog est un langage déclaratif qui sert a gérer de la logique du premier ordre avec la déclaration
de relations, faits et régles. Il est notamment utilisé pour 1’analyse du langage. Prolog est d’ailleurs
utilisé a cet effet dans DeepQA, une des briques d’IBM Watson.

Premiers systémes experts

Quelques expérimentations ont marqué les débuts des systémes experts comme MYCIN, un sys-
teme permettant de déterminer les bactéries responsables d’infections en fonction des symptomes
(ci-dessous) avec une base de 450 régles.

Sanr Lt RLANM WD M Swim
S RULEO36
PRENISE: (SAND (SAME CNTXT GRAM GRAMNEG)
(SAME CNTXTM MORPH ROD)
(SAME CHNTXT AIR ANAEROBIC))
ACTION: {CONCLUDE CNTXT IDENTITY BACTERDIDES TALLY 0.6)

IF: 1) The gram stain of the organism is gramneg, and
2) The moxrphology of the organism is rod, and
3) The aercobicity of the organism is anaerobic

THEN: There 1s suggestive evidence (0.6) that the identity
of the organism is bacteroides

Les systemes experts ont été théorisés dans le cadre du Stanford Heuristic Programming Pro-
ject en 1980. Ils répondent a des questions dans des domaines spécifiques dont on a codifié la con-
naissance. Cela permit a I’IA de se rendre utile dans des domaines spécifiques, comme dans la santé
ou la maintenance dans 1’industrie™.

Les moteurs de regles et les solveurs sont couramment employés dans les systémes experts depuis
les années 1980°*. Et ils ont connu de nombreux progrés (ci-dessous) malgré ’hiver de I'TA de la fin
des années 1980 et débuts 1990. C’¢était surtout un hiver des systémes experts et du LISP !

DENDRAL - compaosition de matériaux, Feigenbaum, Buchanan et al, 1965 ILOG Rules - devenu 1BM Daclsion Optimization Manager, 1997
PROSPECTOR ~ prospection geologigue, 1977 EPIC - trafic aérien, Rosbe, Chong, and Kieras, 2001

R1- Digital Equipment, 1982 Waeb sémantique / RDF - 2001

DIPMETER — prospection géologique, 1982 ACT-R - Anderson and Leblere, 2003

MYCIN - diagnostic de maladies infectieuses, 1983 ICARUS - Langley, 2005

SOAR - Lalrd, 1983 SNoPS - Semantic Network Processing System, Shapire, 2007

Cyc— 51 généraliste, Lenat and Guha, 1984

Les moteurs de régles s’appuient sur la notion de raisonnement contraint par des régles et exploitant
des bases de faits. On fournit au moteur un ensemble de regles et de faits pouvant par exemple re-
présenter le savoir des experts dans un domaine donné. Avec des régles proches de la programma-
tion logique du genre “si X et Y sont vrais, alors Z est vrai” ou “X entraine Y.

On peut alors interroger le systéme en lui posant des questions genre “est-ce que W est vrai ?” et il
va se débrouiller pour exploiter les régles enregistrées pour répondre a la question. Les moteurs de
regles utilisent la théorie des graphes et la gestion de contraintes.

5% Comme le systéme expert frangais SACHEM (Systéme d'Aide 4 la Conduite des Hauts fourneaux En Marche) chez Arcelor-Mittal
qui pilote les hauts-fourneaux en exploitant les données issues de capteurs. Le projet a été mené entre 1991 et 1998 et serait toujours
en opération.

% On peut citer notamment 1’outil de développement Nexpert pour Macintosh et PC de Neuron Data, une startup créée en 1985 aux
USA par les frangais Alain Rappaport, Patrick Perez et Jean-Marie Chauvet. Elle a été revendue au début des années 2000a
I’ Allemand Brokat puis & différents acquéreurs successifs avant de disparaitre.
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Un systéme expert s’appuie sur deux composantes clés : une base de connaissance, générée sou-
vent manuellement ou éventuellement par exploitation de bases de connaissances existantes, et un
moteur de régles, plus ou moins générique, qui va utiliser la base de connaissance pour répondre a
des questions précises.

Les systémes experts peuvent expliquer le rationnel de leur réponse. La tragabilité est possible
jusqu’au savoir codifié dans la base de connaissances, un avantage que les réseaux de neurones du
deep learning et le machine learning n’ont pas encore.

Systémes experts d’aujourd’hui

On compte encore des outils et langages dans ce domaine et notamment 1’offre du francais ILOG,
acquis en 2009 par IBM et dont les laboratoires de R&D sont toujours a Gentilly prés de Paris, au
sud du boulevard Périphérique. Le moteur d’inférence ILOG JRules est devenu IBM Operational
Decision Manager. De son c6té, ILOG Solver est une bibliotheque C++ de programmation par
contraintes, devenue IBM ILOG CPLEX CP Optimizer. Une stratégie de branding moins efficace
que celle d’IBM Watson, comme nous le verrons bien plus loin.

La mise en place de systémes experts se heurtait a la difficulté de capter la connaissance des ex-
perts. Les temps de calcul pour les faire fonctionner étaient également longs avec les ordinateurs de
I’époque. La loi de Moore a permis de limiter ce dernier écueil depuis.

Il existe d’autres types de systémes ex- moteurs de régles
perts qui mettent en ceuvre la notion de

. . open source propriétaires
programmation par contraintes, permet- \ ) .
s A . . . CLIPS : moteur de régles dans le Corticon : moteur de regles sous Java et
tant d’atteindre un Ob] ectif en fonction  domaine public. .NET, filiale de Progress Software.
’ A ’ 1 1 Drools : distribué par Red Hat. IBM Operational Decision Manager :
d’une base de regles, d’objectifs et de o perahor

. , . ll D d DTRules : moteur de régles en Java.
contraintes opcrationnelles. ans A€  G,ndalf : moteur de regles tournant sur  JESS : moteur de régle Java, sur-ensemble

nombreux domaines, la force brute et le  PHP. ‘:ﬂ‘{'a”gaieAc”Psé R

. R . , - busi : icrosoft Azure Business Rules Engine :
deep learmng se sont ensuite 1mposes €n ?ﬁ;g;&;le“ business centric rules framework de moteur de régle en .NET.
lieu et place de la logique formelle et de Oracle PolicyAutomation:modélisation

K K et déploiement de régles.
la captation manuelle de connaissances.

Les logiciels de moteurs de régles du marché sont appelé BRMS pour Business Rules Manage-
ment Systems. L’offre est assez abondante mais plus ancienne et moins connue que celle qui con-
cerne le machine learning et le deep learning (ci-dessous). Cette offre de BRMS est maintenant in-
tégrée dans le concept plus large de Decision Management Systems qui associent des moteurs de
régles et des outils d’analytics.

L’un des systémes experts les plus ambitieux des années 1980 était Cyc. Il devait comprendre une
énorme base de connaissances de centaines de milliers de regles. Ce projet était piloté par Doug
Lenat du consorsium de recherche privé MCC qui ferma ses portes en 2000.
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Doug Lenat I’a transformé en projet en-
trepreneurial avec Cycorp, lancée en
1994, Cette derniére propose une base
de connaissance intégrant 630 000 con-
cepts, 7 millions de faits et régles et
38 000 relations, le tout étant exploitable
par des moteurs de régles (ci-contre). La
base est notamment alimentée par
I’analyse de documents disponibles sur A e gt Sl
Internet. Mais ce projet est considéré s
comme un échec.

&30 000 concupts
7 000 000 falts of ragles
38 000 relations

%

Bemuin-Specihis Farn and Durg

Cycorp est une sorte de laboratoire de recherche privé en IA financé par des contrats du gouverne-
ment US, dont la DARPA, et d’entreprises privées. Il propose une suite d’outils en open source et
licence commerciale permettant d’exploiter des dictionnaires, ontologies et bases de connaissances
pour répondre a des questions d’analystes.

Le systeme expert OpenCyc 4.0 qui exploitait la base de Cycorp n’est plus disponible en open
source depuis 2017 pour éviter le fameux phénomeéne de la fragmentation du code (« fork »). Il est
depuis commercialisé sous forme de licences dédiées a la recherche ou de licences commerciales.
Cycorp est devenu une société de conseil et d’intégration en IA, spécialisée notamment dans le trai-
tement du langage et des connaissances.

L’initiative open source Schema.org lancée par Google, Microsoft, Yahoo et le Russe Yandex pro-
pose de son coté des millions de types, descriptions de faits exploitables par les moteurs de re-
cherche et les moteurs de régles. Il permet notamment aux web masters de standardiser la nomen-
clature utilisée dans les descriptifs de pages web.

Les outils dotés de capacités de raisonnement continuent d’évoluer pour faire avancer le champ de
la représentation des connaissances et du raisonnement. Les techniques associées sont moins con-
nues que celles du machine learning et du deep learning, ce d’autant plus qu’elles sont de plus en
plus hybrides. Ainsi, un moteur de reégles peut-il exploiter des regles elles-mémes générées par ana-
lyse du langage dans des réseaux de neurones récurrents.

Question Answering from Knowledge Graph

s Mow tall is Yao Ming?
Z2.29m tall and is visible from

g, height. 2.29m) -

e 5 born in what 1s now Germany.
(Ludvog van Beethoven, place of birth, Germany) (Yao-Ming, spause, Yo-Li)
(Ylo-m bom Shanghai)
(Yac-Ming, height, 2.29m)

Leaming System birth, Garmany)

Question
Answering
System

Q: Mow tall is Liv Xlang? Al Ne 1s 1.89n tall

% Voir ce talk 4 TEDx Youth Austin de Doug Lenat qui date de 2015 (16 mn).
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Le deep learning et les réseaux de neurones récurrents que nous verrons plus loin alimentent main-
tenant couramment les bases de connaissances et les moteurs de régles qu’ils ont contribué indirec-
tement a faire décliner ! Les bases de connaissances sont devenues des Knowledge Graphs, mais
c’est la méme chose, comme 1’illustre le schéma ci-dessus issu de Toward Neural Symbolic Proces-
sing de Hang Li, 2017 (36 slides).

Les systémes experts peuvent aussi €tre alimentés par 1’exploitation de données opérationnelles (big
data, machine learning). C’est 1’approche de Cosmo Tech (2010, France/USA, $30,3M), une startup
spin-off de ’ENS Lyon et du CNRS basée a Lyon et aux USA qui a développé une plateforme logi-
cielle de modélisation et de simulation de systémes complexes. Elle s’appuie sur le langage de mo-
délisation CosML qui sert a représenter les états ainsi que les comportements des systémes com-
plexes et a les étudier grace a de la simulation. Le systéme exploite des régles métier et des corréla-
tions extraites de données de production via des techniques de machine learning (schéma ci-
dessous).

La solution est déclinée dans diverses industries comme avec leur application Asset Investment Op-
timization (AlO) dédiée aux énergéticiens, Crisis Management qui permet la gestion de crise et
Smart Territories qui permet de modéliser des systémes complexes pour la ville intelligente. C’est
un excellent exemple d’hybridation technologique illustrant la manicére dont les systémes experts
s’integrent dans les solutions d’IA.

Prescription (optimization through simulation)

>

T A
|
Analysis & BI
?ﬁ T Extracting correlations ‘
o o = = Q# =
= — . T N
Extracting correlations " d
== A
@& S . 7 | expers
knowledge

Pee i

CoSMo

On peut aussi citer Khresterion (2014, France) qui propose un logiciel d’aide au diagnostic dans
divers domaines. Ils s’appuient sur un moteur de regle, K Engine, qui exploite une représentation de
la connaissance sous forme d’ontologies et adopte une structure en graphe et non d’arborescence, ce
qui la rend tres ouverte. Cela permet de gérer la contradiction et la non complétude d’informations.
La société travaille dans les domaines financiers et juridiques apres avoir taté du domaine de la san-
té.

I1 y aussi ExpertSystem (1989, Italie) qui propose diverses solutions pour les entreprises a base de
systemes experts et d‘outils de traitement du langage naturel.

Mais comme nous le verrons dans la partie dédié¢e a I’AGI, des tentatives nombreuses visent a utili-
ser des réseaux de neurones pour faire du raisonnement symbolique. L’un des premiers du genre fut
le KBANN (Knowledge-based Artificial Neural Network) de Towell et Shavlik en 1994°° mais qui
ne semble pas avoir abouti a des applications pratiques.

% Voir Knowledge-Based Artificial Neural Networks, 1994 (45 pages) qui est cité dans Reasoning with Deep Learning: an Open
Challenge de Marco Lippi, 2016 (22 slides).

Les usages de I’intelligence artificielle — Olivier Ezratty — Novembre 2018 - Page 40 / 522


http://tcci.ccf.org.cn/summit/2017/dlinfo/05.pdf
http://tcci.ccf.org.cn/summit/2017/dlinfo/05.pdf
http://ftp.cs.wisc.edu/machine-learning/shavlik-group/towell.aij94.pdf
http://lia.disi.unibo.it/Events/Confs&Works/URANIA2016/slides/05-urania2016.pdf
http://lia.disi.unibo.it/Events/Confs&Works/URANIA2016/slides/05-urania2016.pdf

Logique floue

La losg'que floue est un concept de logique inventé par I’américain Lofti Zadeh (“Fuzzy Logic”) en
1965”". Elle permet de manipuler des informations floues qui ne sont ni vraies ni fausses, en com-
plément de la logique booléenne, mais a pouvoir faire des opérations dessus comme I’inversion, le
minimum ou le maximum de deux valeurs. On peut aussi faire des OU et des ET sur des valeurs
“floues”.

A = set of old ages

crisp set A fuzzy set A
30 Essinsasiesssas
095 [~ "~~~
06

membership
function

-
35 ages 3 45 ages

Quid des applications de la logique floue®®? On les trouve dans le contrdle industriel, dans des
boites de vitesse chez Volkswagen (pour tenir compte de I’intention “floue” du conducteur), pour
gérer des feux de circulation et maximiser le débit, dans de nombreuses applications du BTP, dans
la reconnaissance de la parole et d’images, le plus souvent, en complément du bayésien.
Des dizaines de milliers de brevets auraient ét¢ déposés pour protéger des procédés techniques
utilisant la théorie de la logique floue.

SYSTEME EXPERT
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Lotfi Zadeh
J 1921-2017

% Javais eu I’occasion de 1’entendre la présenter lors d’une conférence & I’Ecole Centrale en 1984, lorsque j’étais en option informa-
tique en troisiéme année. Ca ne nous rajeunit pas ! Lotfi Zadeh est décédé en septembre 2017. Voir Lotfi Zadeh 1921-2017, par
Richard Lipton et Ken Regan, octobre 2017.

%8 Quelques exemples d’applications de la logique floue dans cette présentation : Applications of fuzzy logic de Viraj Patel,
2016 (22 slides).
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Les moteurs de regles de systémes experts peuvent d’ailleurs intégrer les principes de la logique
floue (ci-dessous).

Ceci dit, la logique floue n’est pas utilisée de maniére trés courante, notamment du fait que les sys-
temes experts ne sont plus a la mode depuis une quinzaine d’année. J’ai juste identifié¢ la startup
Zsolusionz qui proposait des solutions a base de logique floue mais qui n’a plus de traces sur Inter-
net.

Planification opérationnelle

La planification est une autre branche de I’'IA symbolique. Elle vise a résoudre des problemes de
logique et d’optimisation qui sont trés nombreux dans les entreprises, notamment dans les utilities
et les transports.

Comment allouer ses ressources pour qu’elles soient les mieux utilisées ? Comment maximiser son
revenu avec ses ressources existantes ? Comment optimiser le parcours d’un livreur ou d’un com-
mercial ?

Les solutions pour résoudre ces problémes sont varié¢es. Elles peuvent faire appel a des algorithmes
ad-hoc, a de la simulation, a des réseaux d’agents intelligents, une méthode qui est a la frontiére

entre I’intelligence artificielle et I’étude des systemes complexes®’.

La encore, on se retrouve rapidement dans des situations d’hybridation d’algorithmes et technolo-
gies pour résoudre des problémes qui intégrent des régles de logique et des contraintes numériques
(aka : programmation par contrainte, logique propositionnelle, logiques monotone et non-
monotone, des notions de combinatoires et d’exploration d’arbres de décision), le traitement du
langage et la modélisation des connaissances.

Machine learning

Le vaste domaine du machine learning, ou apprentissage automatique, est défini comme le champ
de I'TA qui utilise des méthodes probabilistes pour apprendre a partir des données sans étre pro-
grammé explicitement.

D’un point de vue pratique, le machine learning vise notamment a identifier des tendances, a faire
des prévisions sur des données (régressions linéaires et non linéaires), a découvrir des corrélations
entre données et événements (comme pour déterminer si un logiciel est un virus, si un client risque
de quitter un service sur abonnement ou au contraire, s’il sera intéressé par telle ou telle offre ou
qu’un tableau clinique d’un patient est symptomatique de 1’émergence d’une pathologie de longue
durée), a segmenter des jeux de données (comme une base clients), a reconnaitre des objets (des
lettres, des objets dans des images), le tout en exploitant des données d’entrainement.

Selon son pere fondateur Arthur Samuel, qui en définit le terme en 1959, le machine learning
donne aux machines la capacité¢ d’apprendre sans étre explicitement programmées. Le machine
learning requiert presque toujours de faire des choix de méthodes et des arbitrages manuels pour les
data scientists et les développeurs de solutions. Le choix des méthodes reste pour I’instant manuel,
méme si certaines startups essayent d’automatiser ce processus.

L’apprentissage automatique s’appuie sur des données existantes. Elles lui permettent de produire
des prévisions, des segmentations ou des labels a partir de la généralisation d’observations. La qua-
lité et la distribution statistique des données d’entrainement doit permettre de faire des prévisions de
bon niveau. Si les données ne représentent pas correctement 1’espace du possible, les prévisions ou
classifications ne seront pas bonnes et elles seront biaisées. Les données sont donc absolument cri-
tiques pour la qualité des résultats.

%9 Source : Renouveau de I’intelligence artificielle et de 1’apprentissage automatique, un rapport de I’Académie des Technologies
coordonné par Yves Caseaux et publié en avril 2018.
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Un bon systéme de machine learning doit pouvoir s’adapter a différentes contraintes comme une
évolution permanente des données d’entrainement, ainsi que leur incomplétude et leur imperfection.

On distingue en général trois grandes catégories de machine learning, reprenant le schéma ci-
dessus :

e [’apprentissage supervisé avec la classification qui permet de labelliser des objets comme des
images et la régression qui permet de réaliser des prévisions sur des valeurs numériques.
L’apprentissage est supervis¢ car il exploite des bases de données d’entralnement qui contien-
nent des labels ou des données contenant les réponses aux questions que 1’on se pose. En gros,
le systeme exploite des exemples et acquiert la capacité a les généraliser ensuite sur de nou-
velles données de production.

e [L’apprentissage non supervisé avec le clustering et la réduction de dimensions. Il exploite des
bases de données non labellisées. Ce n’est pas un €quivalent fonctionnel de 1’apprentissage su-
pervisé qui serait automatique. Ses fonctions sont différentes. Le clustering permet d’isoler des
segments de données spatialement séparés entre eux, mais sans que le systéme donne un nom ou
une explication de ces clusters. La réduction de dimensions (ou embedding) vise & réduire la
dimension de I’espace des données, en choisissant les dimensions les plus pertinentes. Du fait de
I’arrivée des big data, la dimension des données a explosé et les recherches sur les techniques
d’embedding sont trés actives.

e L’apprentissage par renforcement pour I’ajustement de mod¢les déja entrainés en fonction des
réactions de I’environnement. C’est une forme d’apprentissage supervisé incrémental qui utilise
des données arrivant au fil de I’eau pour modifier le comportement du systéme. C’est utilisé par
exemple en robotique, dans les jeux ou dans les chatbots capables de s’améliorer en fonction des
réactions des utilisateurs. Et le plus souvent, avec le sous-ensemble du machine learning qu’est
le deep learning. L'une des variantes de 1’apprentissage par renforcement est I’apprentissage su-
pervisé autonome notamment utilisé en robotique ou I’[A entraine son modele en déclenchant
d’elle-méme un jeu d’actions pour vérifier ensuite leur résultat et ajuster son comportement.

Voici un schéma maison qui résume tout cela de manicere visuelle :

supervisé non supervisé par renforcement
A A I
[ ! [ ! [ !
données avec label données chiffrées données sans label données sans label toutes données
(pixels) ->(label) prévoir (y) en fonction de (x) (x,vy,2 ..) (x,vy,2 .. modeéle entrainé
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labelliser des images prévisions quantifiées identification segments clients identifier des corrélations améliorer chatbot
identifier unvirus consommation électrique regrouper des éléves entre des données apprentissagederobot
classifications binaires ventes saisonniéeres bizarreriequelconque simplifier les modéles

Nous allons explorer une par une ces différentes méthodes de machine learning et les modeles ma-
thématiques sur lesquelles elles s’appuient.

Classification

Il s’agit de pouvoir associer une donnée complexe comme une image ou un profil d’utilisateur a une
classe d’objet, les différentes classes possibles étant fournies a priori par le concepteur.
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La classification utilise un jeu de données d’entrainement associé a des descriptifs (les classes) pour
la détermination d’un mod¢le. Cela génére un modele qui permet de prédire la classe d’une nouvelle
donnée fournie en entrée.

Dans les exemples classiques, nous avons la reconnaissance d’un simple chiffre dans une image,
I’appartenance d’un client 2 un segment de clients ou pouvant faire partie d’une typologie
particuliére de clients (mécontents, pouvant se désabonner a un service, etc) ou la détection d’un
virus en fonction du comportement ou de caractéristiques d’un logiciel.

Il existe plusieurs méthodes de classification dont voici les principales.

Les arbres de décision que ’on .

appelle  aussi les  CART sei—epl—pes
(Classification And Regression .. ¥, Yoo
Tree) exploitent des critéres w, L '
discriminants, comme dans un [ 7] I
moteur de régles. IlIs permettent o e
de classifier un objet en se posant arbres de décision Support Vector Machines
successivement des  questions —
(comparaison de données, ...). 1l e

en existe plusieurs sortes, telles 1’=<.'h/"“ A e i I
que les CHAID (pour CHI-square Picld'= : —_
Adjusted Interaction Detection) )_ Ple )l ] Piw, e —~—_ R
qui peuvent utiliser des branches ‘ ‘ , —
multiples a chaque nceud. classification Bayésienne naive Ensemble Methods

>
X

Les Support Vector Machines (SVM) linéaires cherchent a identifier une droite ou un hyperplan
dans le cas d’un mod¢le a plusieurs dimensions qui permette de distinguer les classes d’objets les
unes des autres de maniere binaire en essayant de les séparer par une marge, représentée par une
bande autour de I’hyperplan, aussi large que possible. On les appelle aussi des modeles
d’indépendance conditionnelle simples.

Les SVM peuvent utiliser un

modele non linéaire lorsque les

objets a séparer dans I’espace ne

peuvent pas étre isolés de part et yl
d’autre d’un hyperplan. On " i
recherche alors une fonction qui . o / :
va transformer ces données, par . .
exemple en 2D (x1, x2), dans un . . . 1 .
espace a deux ou trois
dimensions, les dimen—sions o . o, 3 .
¢tant un polyndme de x1 et x2,
qui va permettre une séparation
des données par un hyperplan si
on ajoute une dimension" .

x = {x1,%} = z={x%, V2x1%,x3}

Les classifications naives bayésiennes utilisent les probabilités pour départager les objets dans des
classes en fonction de caractéristiques bien établies®”.

8 Source : Kernel Methods and Nonlinear Classification de Piyush Rai, un cours de Stanford, 2011 (95 slides) ainsi que SVM and
Kernel machine - linear and non-linear classification de Stéphane Canu, 2014 (78 slides). L’exemple donné en schéma pourrait étre
traité avec une méthode plus simple consistant a transformer les coordonnées (x, y) en coordonnées polaires avec longueur vecteur +
angle. On conserverait deux dimensions et la séparation liénaire SVM pourrait alors fonctionner.

81 La fiche Wikipedia de la classification naive bayésienne explique bien son principe. Elle est inspirée des travaux de Thomas Bayes
(1702 — 1761) repris ensuite par Laplace. Voir également la présentation Naive Bayes Classifier (37 slides).
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A chaque hypothése de départ, on associe une probabilité. L’observation d’une ou de plusieurs
instances peut modifier cette probabilité. On peut parler de I’hypothése la plus probable au vu des
instances observées. Les probabilités bayésiennes présupposent 1’indépendance des attributs
utilisés.

On retrouve cela dans le théoréme de Bayes selon lequel Pro-

babilité (A sous condition de B) = Probabilité (B sous condition _ P( B | A)p( A)
de A)* Probabilité¢ (A) / Probabilit¢ (B). Ca fonctionne bien P(A | B) =
seulement si les probabilités de A et B sont bien indépendantes, P( B)

ce qui n’est pas toujours le cas dans la vraie vie.

Enfin, les méthodes des ensembles combinent plusieurs méthodes de classification pour en
panacher les résultats et renforcer le poids des meilleures méthodes sans dépendre d’une seule
d’entre elles.

Les méthodes des ensembles r— o Vg oo
peuvent combiner des méthodes ensemble methods e
dites algébriques (avec une

moyenne, une moyenne pondérée,

un maximum, un minimum ou

une médiane) et des méthodes par

vote (utilisant la majorité, un vote LA
pondéré, ...), comme représenté S S——
dans le schéma ci-contre®. Le

choix des assemblages dépend de $0b-sampling from the training ses Manipulsting the inducsion sigoritim
la distribution statistique des
données d’entrainement.
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Le mod¢le entrainé est ensuite alimenté avec de nouveaux objets pour prédire leur appartenance a
une classe déja identifiée. Les spécialistes du machine learning testent habituellement différentes
méthodes de classification pour identifier celle qui est la plus efficace compte-tenu du jeu de
données d’entrainement, c’est-a-dire, celle qui génere un maximum de bonnes réponses pour un test
réalisé avec un jeu de données en entrées qui sont déja classées mais qui n’ont pas servi a
I’entrainement du modéle.

Régression

La régression permet de prédire une valeur numérique y en fonction d’une valeur x a partir d’un jeu
d’entrainement constitué¢ de paires de données (X, y).

82 En pratique, on utilise diverses méthodes d’agrégation de résultats avec les adaboost, boosting, gradient boosting, XGBoost, bag-
ging, LightGBM de Microsoft et autres random forest. C’est bien expliqué dans Ensemble Learning to Improve Machine Learning
Results de Vadim Smolyakov, aott 2017.
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On peut par exemple prédire la valeur d’un bien immobilier ou d’une société en fonction de divers
parametres les décrivant. Les schémas ci-dessous qui illustrent ce concept utilisent uniquement une
donnée en entrée et une en sortie. Dans la pratique, les régressions utilisent plusieurs paramétres en
entrée.

Les jeux de donnée en entrée  péoragsion linéaire et non linéaire

comprennent plusieurs variables

(X, ¥, z, ...). Il existe différentes

formes de régression, notamment
linéaire et non linéaire. )

S’y ajoute aussi la notion .
d’overfitting et d’underfitting, qui R e G
décrit les méthodes de régression 0 S S !
qui suivent plus ou moins de prés " d ;

les variations observées. Il faut ' . :

éviter les deux et trouver le juste R e e~
milieu ! C’est le travail des data parmat de prddhes ln vubtner & une varioble an bunction du vasiobies & entries

. . rrhe g §as o b (hndaire| ou han pelynamcale (nan badairs)
scientists.

Les régressions peuvent étre aussi réalisées avec des arbres de décision (CART), des modeles SVM,
des réseaux de neurones, etc.

Clustering

Le clustering ou la segmentation automatique est une méthode d’apprentissage non supervis¢ qui
permet a partir d’un jeu de données non labellisé d’identifier des groupes de données proches les
unes des autres, les clusters de données. La technique la plus répandue est 1’algorithme des k-
moyennes (k-means).

Les méthodes de clustering permet- = o
tent d’identifier les parameétres dis- choix d’'un modele

criminants de ces différents seg- o

ments. Elles servent ensuite & pré- \ P
b bl hY | ¢ . < . y

v?1r I’appartenance a un S?gment PR hobi ¢

d’une nouvelle donnée entrée dans modele

le systeme. La encore, si le cluste-
ring peut étre automatisé, en mode
non supervisé, le choix du modele
de clustering ne 1’est pas nécessai-
rement pour autant sauf dans des
outils avancés comme ceux de Da-
taRobot et Prevision.io.

test du modele
avec un jeu de
données

validation du
modele

application du
modéle

Le machine learning a base de réseaux de neurones permet de son coté de segmenter des données
avec une répartition quasi-arbitraire alors que les méthodes élémentaires ci-dessus sont limitées de
ce point de vue-la.

Réduction de la dimensionalité

La dimension des données devient de plus en plus grande a cause de la variété des big data. Un bon
nombre d’algorithmes souffrent de la malédiction des grandes dimensions (« curse of dimensionali-

ty»).
Il existe donc des techniques de nombreuses méthodes de réduction de dimension. Les les plus clas-

siques consistent a plonger les données (on parle d’embedding) dans un espace de plus faible di-
mension, de fagon a préserver certaines propriétés.
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Par exemple, 1’Analyse en Composantes Principales (ou PCA, « Principal Component Analysis »)
est une projection linéaire sur un espace, dont la dimension est le nombre souhaité¢ de dimensions
final, qui préserve le mieux la variance ou la dispersion des données.

Dans le cas de I’Analyse Discriminante (Linear Discriminant Analysis : LDA), on projette les don-
nées linéairement sur un espace, mais en essayant de préserver au mieux la discrimination entre les
classes.

On pourra ainsi, par exemple,
identifier les parameétres d’une
segmentation client ou leur com-

binaison qui sopt les plus perti- o
nents pour prédire un comporte- ~, > sl
ment donné (churn, achat, ...) ou e
pour identifier les paramétres clés
qui permettent la détection d’un
ViI'US informatique. Cela permet La complexité du machine learning augmente avec le on rédult le nombre de dimension
. . R , nombre de dimensions ou variables examinées avec la méthode PCA (Principal
de simplifier les modeles et amé-  juametes de sopmentation marketiog chents Component Analysis)
phénotype patients, #at de Gpteurs &une machene elle permet dNidentifier ey vanables

liore les prédictions dans la suite
des opérations.

POUr manlenance peddalive s disrmanantes

La réduction du nombre de variables utilisées va aussi réduire la consommation de ressources ma-
chines. Mais attention, les variables discriminantes ou facteurs de corrélation ne sont pas forcément
des facteurs de causalité. Ces derniers peuvent étre externes aux variables analysées® |

Les techniques de réduction de dimension, et notamment la PCA, sont trés largement utilisées dans
le machine learning et le deep learning (qui a sa propre version de la PCA calculée par un réseau de
neurones, dit auto-enccoder).

Outils du machine learning

Le machine learning nécessite d’abord de bien déterminer la typologie du probléme a résoudre et
des données disponibles. Le schéma ci-dessous originaire de scikit-learn est un exemple d’arbre de
décision permetant de déterminer la méthode a utiliser en fonction du probleme.

scikit-learn

algorithm cheat-sheet

g
s | cate;

&

classification @
Ensemb -
Wonaws
Classifier

ves
.

dimensionality
reduction

83 Cest trés bien expliqué dans cette tribune de Laurent Alexandre parue en novembre 2018 dans L’Express : Posséder un Picasso
protégerait du cancer.
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Il existe un trés grand nombre d’outils de machine learning. Ils combinent plusieurs types de logi-
ciels :

Des langages de programmation comme Python, Java, C++ ou autres qui sont utilisés conjoin-
tement avec des bibliothéques de calcul spécialisées dans le machine learning. Il y a aussi le
langage Julia associé aux bibliothéques JuliaStats qui permettent de créer des applications statis-
tiques et de machine learning.

Des bibliothéques asso- environnements de travail bibliothéques
ciées, comme scikit-learn, Apache Zeppelin Scikit-Learn / Python
d’origine frangaise, qui PyCharm TensorElow
permettent de développer . . .

les modeles d’appren- Azure Machine Learning Studio Milpack / C++
tissage ou d’autoappren- Amazon Machine Learning RapidMiner / Java
tissage et de les mettre en- Google Cloud Machine Learning Weka / Java

suite en production. Ces Spark MLLib / Scala
outils tournent sur poste de Torch/ Lua

travail et dans le cloud. JuliaStats / Julia

Des environnements de travail, ou IDE pour Integrated Development Environment, qui per-
mettent de paramétrer ses systemes et de visualiser les résultats, souvent de maniére graphique.
Ils servent a tester différentes méthodes de classification, régression et clustering pour définir
les modgeles a appliquer. Ils peuvent aussi servir a piloter la mise en production des solutions re-
tenues. Parmi eux, les solutions d’IBM, de SAS, de Knime (2008, USA, $20M), de RapidMi-
ner (2007, USA, $36M), les solutions de Cognitive Scale (2013, USA, $40M64) et CrowdFlo-
wer (2007, USA, $58M), le Data Science Workbench de Cloudera (2008, USA, $1B) et le Data
Studio de Dataiku (2013, France, $43M). Il y a enfin Matlab. Cette catégorie comprend de
nombreux autres acteurs tels que Alteryx (2010, USA, $163M), Palantir (2004, USA, $20B),
Predixion Software (2009, USA, $37M), Alpine Data Labs (2011, USA, $25M)
et Lavastorm (1999, USA, $55M).

Des outils d’automatisation de la recherche de méthodes d’apprentissage comme DataRobot
(2012, $225M, vidéo), le frangais Prevision.io (2016, vidéo et démonstration), le Coréen Daria
(2015, $1,1M), Solidware (2014, Corée du Sud et créé par des frangais) propose Davinci Labs
qui gere de maniere intégrée tout le cycle de la création de solutions de machine learning. Enfin,
Darwin de SparkCognition (2014, USA, $56,3M) est un outil équivalent. Ces outils récupérent
les données du client et permettent de tester diverses méthodes d’apprentissage relevant du ma-
chine learning pour trouver celles qui sont les plus pertinentes par rapport a un objectif a at-
teindre, de maniére plus ou moins automatique selon les cas. Ils exécutent les tests de modeles
en parallele — parfois sur différentes ressources dans le cloud - pour prédire les valeurs d’une va-
riable dans un tableau a partir d’un tableau d’entrainement™.

Des outils destinés aux utilisateurs pour leur permettre d’analyser leurs données et de produire
des rapports graphiques pertinents en se passant théoriquement de data scientists. C’est ce que
propose Thoughtspot (2012, USA, $150,7M) avec une solution qui utilise le machine learning
pour identifier les besoins de présentation des données de 1’utilisateur. Le montant levé par cette
startup n’est pas trés étonnant car elle vise un marché de volume, les utilisateurs et apporte
beaucoup de valeur a ses clients d’entreprises.

8 Le marketing produit de Cognitive Scale est caricatural : il n’est franchement pas évidement de comprendre ce que réalise le pro-
duit. Celui de DataRobot est bien mieux réalisé et clair.

8 Les outils permettent de se passer de programmation. Prevision.io créé¢ un modéle prét a I’emploi sans programmation et qui sera
aussi exploitable par du code dans une application spécifique via une API en cloud. Voir ce descriptif précis du mode opératoire de
prevision.io : Building a production-ready machine learning system with Prevision.io de Gerome Pistre, octobre 2017.
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Invenis (2015, France) et Mondobrain (USA, $2,3M, vidéo) sont sur le méme créneau, ce der-
nier générant automatiquement un dashboard multicritéres a partir d’un jeu de données arbi-
traire®®. Tableau (2003, USA, $15M, IPO en 2013) propose une sorte de Business Objects en
cloud multiécrans et doté de fonctions collaboratives. Ils ont fait 1’acquisition de la startup Em-
pirical Systems (2015, USA, $2,5M) en juin 2018 pour ajouter a leur plateforme
I’automatisation de la création de mode¢les de présentation de données. Bref, de faire du machine
learning plus ou moins automatique. Il faut y ajouter Dataiku (2013, France, $45,7M) qui lan-
cait en 2018 une nouvelle version de son Data Science Studio s'adressant aux utilisateurs qui
peuvent ainsi prototyper, créer, déployer et gérer leurs modéles de données grace a une interface
graphique accessible et personnalisable. Des astuces telles que la fonction « Live Model Com-
petition » permettent d’y comparer des modeles en temps réel sans attendre la fin des calculs de
création du mode¢le.

e Des outils pour la création de solutions de machine learning pour les objets connectés, comme
ceux de Numericcal (2016, USA). IIs optimisent le code généré pour tourner dans des systémes
contraints par la consommation d’énergie, la mémoire et la puissance disponibles.

Les compétences nécessaires pour créer des solutions de machine learning sont multiples. En
amont, elles relévent de la collecte et de I’organisation des données. C’est le big data. En son cceur,
elle reléve de la data science et des data scientists, qui exploitent ces données avec les logiciels du
machine learning. Enfin, en aval subsistent des développeurs qui créent des solutions logicielles
exploitables par les utilisateurs des entreprises ou le grand public.

—— B
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Une bonne solution de machine learning doit étre alimentée par des sources de données adaptées au
probléme a résoudre. Ces données doivent contenir suffisamment d’informations a valeur statis-
tiques permettant de faire des régressions, segmentations ou prévisions. Leur bonne distribution
spatiale dans I’univers du possible qui est étudié est encore plus importante que leur précision a
I’échelle unitaire.

Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones visent a reproduire approximativement par bio-mimétisme le fonctionne-
ment des neurones biologiques avec des sous-ensembles matériels et logiciels capables de faire des
calculs a partir de données en entrées et de générer un résultat en sortie. C’est une technique utilisée
dans le machine learning et dans sa variante avancée du deep learning.

% 11 s’agit presque toujours d’un tableau avec plusieurs colonnes de paramétres, la derniére colonne étant un « tag » déterminant d’un
résultat, par exemple, un taux de défaut de fabrications de piéces, du churn client, ou tout autre comportement de machine ou
d’individu.
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Les neurones artificiels

Le principe d’un neurone artificiel est de récupérer différentes variables numériques en entrée (x;,
..., Xp) associées a un poids (Wi, ..., W) et & combiner ces valeurs pour générer une valeur en sortie.
C’est un objet logiciel.

Le neurone artificiel moderne fait la  peurones biologiques
somme des entrées multipliées par

leur poids, additionne un biais (b qui Impulses carled
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tique faCﬂe a exploiter dans le reste un neurone blologique opére une fonction d'activation encore non résolue en
du réseau de neurones. fonction des connexions avec d'autres neurones via dendrites / synapses / axones
La non linarit¢ de la fonction —payrones artificiels s o
d’activation est une caractéristique
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dont le fonctionnement dépend d’un %
tI'éS grand nombre de paramétres additionne plusieurs plusieurs variables d'entrée avec des multiplicateurs ajustables

. . 67 (poids) et un biais, et y applique une fonction non linéaire len général, sigmoide)
biochimiques™'.
Un neurone isolé ne sert pas a grand-chose. Ils sont assemblés dans des réseaux de neurones. Un
réseau de neurones de machine learning comprend souvent plusieurs couches de neurones. Les
neurones d’une méme couche ne sont généralement pas connectés entre eux contrairement aux
neurones du cortex, histoire de créer des systémes plus simples. Ils sont connectés aux neurones de
la couche suivante.

On évite généralement des connexions circulaires entre neurones pour éviter de faire fonctionner le
réseau en boucle lors de son apprentissage, sauf dans le cas des réseaux récurrents. C’est en tout cas
vrai pour les réseaux de neurones convolutionnels que nous verrons plus loin.

Une couche cachée permet de générer une méthode de classification non linéaire complexe. On
parle de deep learning lorsque le réseau de neurones comprend plus d’une couche cachée. C’est
pour cela que le deep learning est considéré comme étant un sous-ensemble du machine learninges.

87 Un neurone du cortex cérébral est généralement relié par son axone & des milliers d’autres neurones via plusieurs synapses qui
s’associent a une dendrite, une sorte d’excroissance de neurone. Il y a huit neurotransmetteurs différents qui font fonctionner les
synapses. Et I’ensemble est régulé par I’expression de 6000 genes différents dans les neurones et par des cellules gliales qui alimen-
tent les neurones en énergie et qui régulent la production de neurotransmetteurs et la conductivité des axones via la myé€line qui les
entoure. Bref, ¢’est trés compliqué ! Mais on en découvre tous les jours sur la complexité des neurones ! Voir Surprise! Neurons are
Now More Complex than We Thought, de Carlos Perez, 2018. Et les milliers de microtubules qui constituent la structure des neu-
rones pourraient elles-mémes jouer un role clé dans la mémoire.

88 Le deep learning est dénommé apprentissage profond en frangais mais j’utilise 1’appellation anglaise dans ce document.
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La « connaissance » du réseau de neurones est acquise via un processus d’apprentissage permettant
d’ajuster le poids des interconnexions entre neurones pour que les objets en entrée du réseau de neu-
rones soient reconnus en sortie, en général avec un tag descriptif, aussi appelé une classe, ou une
valeur, comme le descriptif d’un objet pour une image en entrée. Il s’agit d’une connaissance pure-
ment probabiliste.

La connaissance d’un réseau de neurones n’est pas symbolique. Il ne sait pas donner de sens aux
objets qu’il détecte ou aux calculs qu’il réalise ni expliquer les raisons de sa décision

Les perceptrons

Le concept des réseaux de neurones a vu le jour en 1943 dans les travaux de Warren McCullochs
et Walter Pitts. En 1949, Donald Hebb ajouta le principe de modulation des connexions entre neu-
rones, permettant aux neurones de mémoriser de I’expérience.

Le premier réseau de neurones matériel fut créé¢ par Marvin Minsky et Dean Edmons en 1950
alors qu’ils étaient étudiants a Harvard. Le SNARC simulait 40 neurones basiques avec 3000
lampes a tubes ! Et ¢’était avant le Summer Camp de Darmouth de 1956 !

Frank Rosenblatt, un collégue de Marvin Minsky, créa ensuite le concept du perceptron en 1957
qui était un neurone assez simple dans son principe avec une fonction de transfert binaire, générant
un 0 ou un 1 en sortie.

Le premier perceptron était donc un réseau de neurones artificiels a une seule couche tournant sous
forme de logiciel dans un IBM 704, le premier ordinateur du constructeur doté¢ de mémoires a tores
magnétiques. C’était un outil de classification linéaire utilisant un seul extracteur de caractéristique.

perceptrons Solving XOR with a Neural Net
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En 1969, Marvin Minsky publia avec Seymour Papert le livre Perceptrons qui critiquait les tra-
vaux de Frank Rosenblatt et sur un point trés spécifique portant sur 1’impossibilité de coder une
porte logique XOR avec un perceptron. Une porte XOR détecte si les deux entrées binaires sont
identiques : 0, 0 et 1, 1 deviennent 1 et 0,1 ou 1, 0 deviennent 0. Tout en proposant une solution de
contournement associant deux couches de neurones pour mettre en ceuvre la porte XOR. Le livre
n’était donc pas si destructif que cela ! C’était méme la voie vers les réseaux multi-couches qui, en
effet, peuvent calculer un XOR. Mais il faudra attendre pres de 20 ans pour qu’ils voient le jour.

Les auteurs contribuérent cependant a mettre un coup d’arrét a ces développements, le coup de
grace arrivant avec le rapport Lighthill publi¢ au Royaume Uni en 1973. Cela fit perdre un temps
considérable a I’ensemble des recherches en 1A, ce d’autant plus que les réseaux neuronaux sont
devenus, depuis, un pan fondamental des progrés dans tous les étages de I’'IA. Marvin Minsky re-
connut toutefois son erreur d’appréciation dans les années 1980, apres le déces de Frank Rosenblatt.
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Du machine learning au deep learning

Les réseaux neuronaux ont connu ensuite un fort développement a partir de 2012 et dans leur mise
en ceuvre d’abord dans le machine learning puis avec le deep learning, qui exploite des réseaux de
neurones avec un grand nombre de couches. C’est pour cela qu’ils sont profonds !

Dans le machine learning, les réseaux de neurones a une ou deux couches cachées permettent de
créer des méthodes de classification d’objets plus sophistiquées.

De nombreuses méthodes d’organisation de réseaux de neurones sophistiqués sont ensuite apparues
pour permettre la reconnaissance de la parole et d’images. Elles sont évoquées dans la partie sur le
deep learning.

machine learning

réseaux de neurones

lone
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méthodes simples imitent le fonctionnement on parle de deep learning lorsque le réseau de
de classification, régression ot des neurones biologiques neurones comprend plusieurs couches cachees
segmentation
les neurones d’une méme couche sont princlpaux modéles de DL ¢
connectées a la couche sulvante réseaux convolutionnels {spatiaux)
pour simplifier l'entrainement réseaux & mémaire (temporels)

genératifs (interpolation de contenus)
une couche cachée permet de gérer une

méthode de classification non linéaire

Enfin, citons les réseaux de neurones multi-modes qui exploitent des sources d’informations com-
plémentaires, classiquement, de 1’audio et de la vidéo, pour améliorer la qualit¢ de la captation.
L’audio d’une vidéo permet par exemple d’améliorer la capacité a tagger le contenu de la vidéo.
Cela peut aller jusqu’a lire sur les lévres pour améliorer la reconnaissance de la parole.

L’imagerie 2D complétée par des informations de profondeur améliorera la capacité de détection
d’objets complexes. La vidéo d’un visage permettra d’améliorer la captation de la parole par
I’équivalent numérique de la lecture sur les leévres.

réseau de neurone et évaluation d'un prix réseaux de neurones multi-modes

Decsions based on combinations . associent # types de données
/ / . Image/vidéo + texte =>
descrition du contenu
vidéo + audio =»
4 reconnalssance de la parole
couleur + profondeur =>
reconnaissance d'objet et
navigation

o

Un exemple classique « de dans les livres » de réseau de neurones simple est celui de 1’estimation
du prix d’un appartement en fonction de quelques critéres clés discriminants comme sa surface, son
age et son ancienneté.
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Avec quelques parametres numériques de ce type, un tel réseau peut se contenter de n’avoir que
quelques couches, deux dans I’exemple. En sortie de réseau, il générera une estimation du prix de
I’appartement®.

Ce sont des réseaux multi-couches dits feed forward : on les alimente en amont avec des données
qui rentrent dans les neurones de la premiére couche puis passent aux neurones de la couche sui-
vante via leurs synapses, ainsi de suite jusqu’a la derniére couche qui donne une réponse.

Sur les schémas, I’information circule de gauche a droite pendant I’exécution du réseau de neurone.
On appelle aussi cela une inférence.

Comment entraine-t-on un réseau de neurones, a savoir, comment ajuste-t-on le poids de chacune
des synapses de chaque neurone du réseau ? Nous répondrons a cette question dans la partie consa-
crée au deep learning et a la rétropropagation d’erreurs.

Programmation de réseaux de neurones

D’un point de vue pratique, la programmation de réseaux de neurones s’appuie sur des biblio-
théques logicielles spécialisées comme cuDNN, MKL ou OpenNN. On peu aussi citer Synaptic
qui est une bibliothéque utilisable avec node.js dans un navigateur en JavaScript.

Ces bibliotheques de réseaux de neurones sont souvent exploitées elles-mémes par des biblio-
théques de machine learning ou de deep learning, comme TensorFlow, qui masquent la complexité
du pilotage de réseaux de neurones a bas niveau et permettent par exemple de définir les modeles de
réseaux de neurones convolutionnels de reconnaissance d’images et de les entrainer.

langages de @ python (R

programmation

uberframework
DL/ML m Ke ra S
frameworkDL/ML  “E" Tensor S pYTARCH & Caffe?
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framework de

réseau de neurones

framework
CPU et GPU

GPU et CPU

C’est illustré dans le schéma ci-dessus qui empile les couches utilisées dans le développement de
solutions d’IA avec un développement comprenant un framework d’asbtraction élevé utilisant un
framework, comme le framework Keras qui se situe au-dessus de TensorFlow, puis une biblio-
théque de réseau de neurones, suivie d’une bibliothéque de pilotage de GPU comme CUDA chez
Nvidia, et enfin, un GPU ou un CPU au niveau matériel.

8 Une solution voisine de cet exemple académique semble étre maintenant opérationnelle sur le site SeLoger. Voir Dans les coulisses
du nouvel outil d'estimation de prix de SeLoger de Justine Gay, octobre 2018.
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Les frameworks CNTK de Microsoft, PyTorch et Caffe 2 de Facebook supportent pour leur part un
format de description de modé¢le intermédiaire ONNX qui supporte de son coté les principaux fra-
meworks de CPU et GPU du marché.

TensorRT est le framework d’exécution de modéles entrainés de Nvidia. Qualcomm a le sien pour
ses Snapdragon, le Qualcomm Neural Processing SDK for Al. CoreML est de son coté li¢ aux pla-
teformes Apple.

Deep learning

Le deep learning est un sous-ensemble des techniques de machine learning a base de réseaux de
neurones qui s’appuient sur des réseaux de neurones a plusieurs couches dites cachées.

Celles-ci permettent par exemple de décomposer de maniere hiérarchique le contenu d’une donnée
complexe comme de la voix ou une image pour la classifier ensuite : identifier des mots pour la
voix ou associer des tags descriptifs a des images.

C’est le principe de I'une des grandes catégories de réseaux de neurones de deep learning, les ré-
seaux convolutionnels ou convolutifs (schéma ci-dessous). Un réseau peut étre profond mais aussi
large si le nombre de neurones est ¢élevé dans chaque couche. Le deep learning remplace les mé-
thodes antérieures du machine learning dites a base de « handcraft features » qui consistaient a défi-
nir a la main les ¢éléments a rechercher dans les objets (formes dans les images, etc). Dans le deep
learning, notamment pour la détection d’images, le réseau de neurones découvre tout seul ces com-
posantes avec des niveaux d’abstraction évoluant de bas en haut et de couche en couche.

chaque niveau d'un

réseau de neurones
profond réalise

5 A = une fonction de

: q::;_.‘,"-.)_w?}‘ : }«’L-» iy Classification d'un type

P =< ‘@E@'r d'objet en un type

~ - d'objet supérieur

(pixels => forme => nez

=> visage => individu)

un réseau de neurones profond de type convolutionnel comprend plusieurs couches "cachées" qui
transforment les données en entrée en données ayant un niveau d'abstraction supérieur

Le deep learning sert le plus souvent au traitement du langage, de la parole, du bruit, de I’écriture et
des images. Il a d’autres usages dans les outils d’aide a la décision, dans les jeux tels que le Go avec
AlphaGo et méme dans 1’exploitation de données structurées, dans la cybersécurité et d’'une ma-
niére générale dans la recherche scientifique’® comme en génomique.

Tous les secteurs d’activité¢ peuvent faire appel au deep learning comme nous 1’explorerons dans la
grande partie correspondant aux applications métiers de I'IA.

[ ¢ slide de droite est issu de la conférence de Yann LeCun & 1°USI 4 Paris en juin 2018 (vidéo). Celui de gauche provient égale-
ment de Yann LeCun, mais de sa conférence inaugurale au College de France en 2016 (lien).
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Le deep learning permet aussi de générer des contenus artificiels, extrapolés a partir de contenus
réels, notamment des images, que nous verrons aussi, et qui s’appuient sur des modeles génératifs et
« adversariaux » (ou GAN, pour Generative Adversarial Networks).

Par contre, le deep learning n’est pas la panacée. Il s’appuie sur des modeles probabilistes comme
son papa le machine learning. Il n’est pour I’instant pas adapté au raisonnement, a la génération de
sens commun, a la création de robots intelligents et agiles et d’une manicre générale a la création
d’IA générales (AGI, dont nous parlerons plus tard). Cela pourrait cependant changer un jour.

Evolutions du deep learning

Les outils de deep learning s’appuient sur différentes variantes de réseaux de neurones pour leur
mise en ceuvre pratique. Leur histoire remonte aux perceptrons de Franck Rosenblatt de 1957.

perceptrons 1957

multi-layered perceptron 1969

back propagation 1974

recurrent neural networks 1982

v neocognitrons 1983

Rosenblatt’s perceptron

pat

* Type: feed forward o ¥
* Neuron layers: 11/P, 1 0/P

* Input value types: binary

« Activation function: Hard e <5 . error propagation 1986
Umiter restricted boltzmann machine 1986
’ ;‘;‘,‘;,;",‘v",f;};e"‘°" S vetvnd® time delay neural networks 1989

forward propagation 199X
convolutional neural networks 1998
deep belief networks 2006

stacked autoencoders 2007

google imagenet 2012

* Learning Algorithm: Hebb's
learning rule

* Used in: Simple logic
operations; pattern
classification

L’histoire du deep learning a véritablement démarré plus de 20 ans plus tard, dans les années 1980.
Il a cependant fallu attendre 1995 pour que I’on puisse les mettre en ceuvre en pratique, sans doute,
grace aux progres matériels, a la loi de Moore mais aussi aux progres conceptuels, notamment aux
travaux d’Alexander Weibel en 1989, Yann LeCun en 1988 et 1998 et a Geoff Hinton, particulicre-
ment a partir de 1986. Le premier est le pere des réseaux TDNN de reconnaissance de phonémes, le
second des réseaux convolutifs a rétropropagation d’erreurs tandis que le dernier est considéré
comme ¢€tant le pere de nombreux concepts de base du deep learning.

Il est de bon ton de déclarer que les chercheurs n’ont pas produit grand chose depuis et que le deep
learning doit tout aux progres du matériel et a 1’abondance de données pour entrainer les systémes.
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Quand on y regarde de plus pres, on se rend compte qu’au contraire, les chercheurs n’ont pas cessé
de faire avancer le domaine'". Et d’année en année, des progres conceptuels et pratiques font avan-
cer les réseaux de neurones et le deep learning, ne serait-ce qu’avec les réseaux génératifs.

Le champ du deep learning est en perpétuelle évolution. On voit fleurir régulicrement de nouveaux
types de réseaux de neurones, que ce soit pour la reconnaissance d’images (identification d’objets,
segmentation graphique d’objets, labellisation d’objets, temps réel) ou dans le traitement du langage
(traduction, questions/réponses, représentation des connaissances). Chaque année, un nouveau ré-
seau de neurones rend obsoléte ceux de I’année précédente. C’est un monde de remise en cause
permanente de ’état de 1’art.

C’est ce que nous allons voir dans ce qui suit. Ces avancées du deep learning sont étalées sur plu-
sieurs décennies et sont continues. Elles sont évoquées ici de maniére chronologique selon leur date
d’apparition.

Rétropropagation d’erreurs (1969)

Un réseau de neurones a besoin d’étre entrainé, a savoir que le poids des synapses a besoin d’étre
ajusté pour que le réseau de neurones génere de bons résultats. Or ces paramétres sont trés nom-
breux dans un réseau de neurones de deep learning. Ils peuvent étre plusieurs milliards !

Comment fait-on donc pour définir le poids de ces synapses ? La méthode la plus courante consiste
a utiliser la rétropropagation du gradient. Elle fonctionne couche par couche en partant du résultat et
en ajustant le poids des neurones pour permettre au réseau d’identifier les objets de la base
d’entrainement fournis en entrée.

Cette rétropropagation fonctionne en ajustant un par un les poids des neuron