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Objectifs et contenu 

Depuis 2015, lôintelligence artificielle (IA) est devenue lôune des grandes priorit®s des grands ac-

teurs de lô®conomie num®rique et des entreprises. La vague de lôIA commence ¨ ®galer celles de 

lôInternet et de la mobilit® en termes dôimpact. Il est plut¹t difficile dôy ®chapper ! Côest devenu un 

outil de la comp®titivit® des entreprises aussi bien des secteurs du num®rique que du reste de 

lô®conomie. 

LôIA est aussi devenue rapidement un sujet de soci®t® et un objet politique. Elle g®n¯re son lot de 

questions sur le futur du travail, sur lô®thique, sur la r®partition des richesses, sur la souverainet® 

®conomique et m°me sur le devenir de lôesp¯ce humaine comme cela a ®t® soulign® entre autres 

dans le Rapport de la Mission Villani publi® en mars 2018. 

Cette vague technologique est atypique dans plusieurs dimensions. Les technologies et m®thodes de 

lôIA sont m®connues ou assimil®es ¨ tors et ¨ travers, y compris par la majorit® des professionnels 

du num®rique, dôo½ la propagation de nombreux mythes ¨ son sujet, un peu trop directement inspi-

r®s par la science-fiction ou par les th¯ses singularistes
1
. On croit par exemple que le ç deep lear-

ning è ou ç apprentissage profond è raisonne alors quôil ne fait quôappliquer, en g®n®ral, des mo-

d¯les probabilistes. De m°me, dans le machine learning, lôapprentissage non-supervis® nôest pas de 

lôapprentissage supervis® autonome. La s®mantique de lôIA est donc porteuse de contre-sens quôil 

faut d®crire et ®viter. Le sens m°me de lôappellation ç IA è est sujet ¨ dôinfinis d®bats, trop connot®s 

dôaccents anthropomorphiques alors que lôIA est artificielle et donc diff®rente de lôintelligence hu-

maine m°me si les deux ont quelques zones de recouvrement. 

Nombre des ®vang®listes de lôIA la vulgarisent au point de saupoudrer leurs propos dôamalgames, 

dôapproximations, de revues de presse pas toujours bien v®rifi®es et dôexag®rations exasp®rantes 

pour ceux qui cherchent ¨ comprendre les technologies de pr¯s et ¨ prendre une certaine distance 

vis- -̈vis des effets dôannonces
2
. 

Les proph¯tes de mauvais augure voient de leur c¹t® arriver ¨ grand pas une intelligence artificielle 

g®n®ralis®e qui rendrait lôHomme caduque, la connexion directe des IA aux cerveaux pour mieux la 

contr¹ler ou se faire hacker par elle et autres d®lires singularistes et transhumanistes inv®rifiables 

tellement ils sont ®loign®s dans le temps si ce nôest quasiment impossibles ¨ r®aliser. Tout ceci vient 

dôune lecture bien trop anthropomorphique des techniques de lôIA alors que lôon ne sait m°me pas 

d®crire avec pr®cision le fonctionnement de lôintelligence et de la conscience humaines ! Et dire que 

tout cela ne faisait pas du tout partie des intentions du cr®ateur de lôexpression dôIA, John MacCar-

thy, en 1955 ! 

Cela a pour cons®quence de saturer lôespace m®diatique depuis 2015 avec des propos qui se focali-

sent sur le pour et le contre de lôIA plut¹t que sur ses aspects tangibles allant des techniques de lôIA 

¨ ses applications. Or lôIA est devenue un sujet central pour les entreprises, dans la lign®e des autres 

grandes vagues technologiques du num®rique, comme celles de la mobilit® et du cloud et avant 

celles, plus incertaines, de la Blockchain ou de lôinformatique quantique. 

Cet ouvrage se positionne ¨ contre-courant de cette litt®rature anxyog¯ne. Il vise ¨ d®mythifier de 

mani¯re pos®e lô®tat de lôart de lôIA et ¨ rendre son adoption et son utilisation aussi pratiques que 

possible pour les entreprises. 

                                                 
1 Mythes que jôai eu lôoccasion de d®crire en septembre 2017 dans Douze mythes de lôintelligence artificielle. 

2 Ils utilisent des techniques de prise de parole qui consistent ¨ forcer le trait au point de travestir la r®alit®, comme pr®tendre quôune 

solution qui rel¯ve de la prospective ou du concept est d®j¨ op®rationnelle, sans dôailleurs forc®ment sôen rendre compte eux-m°mes ! 

Le fact-checking demande des efforts particuliers dans le domaine de lôintelligence artificielle. 

http://www.oezratty.net/wordpress/2017/douze-mythes-intelligence-artificielle/
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Ce document se veut °tre une sorte de grande bo´te ̈ id®es pour les entreprises qui se demandent o½ 

et comment int®grer lôintelligence artificielle dans leur syst¯me dôinformation. 

Cet ebook est en fait le troisi¯me dôune s®rie lanc®e en 2016. 

La premi¯re ®dition, Les avanc®es de lôintelligence artificielle, ®tait une compilation de neuf ar-

ticles publi®s entre mars et mai 2016 sur mon blog Opinions Libres (197 pages). Elle d®broussaillait 

¨ un premier niveau le brouhaha de lô®poque sur lôIA. Jôy d®crivais la mani¯re dont lô®cosyst¯me de 

lôIA se construisait ¨ lô®poque. Le contenu technique y ®tait encore approximatif. 

La seconde ®dition Les usages de lôintelligence artificielle dôoctobre 2017 (362 pages) compl®tait 

la pr®c®dente avec un contenu technique plus dense et pr®cis, corrigeant au passage un bon nombre 

dôerreurs ou dôappr®ciations qui ®maillaient la premi¯re ®dition. On y trouvait une partie dense sur 

le mat®riel de lôIA. Cette ®dition d®crivait aussi les usages de lôIA par secteur dôactivit®, avec une 

douzaine de march®s comme les transports, la sant®, la finance, lôassurance, la distribution et les 

m®dias. Enfin, le document d®crivait la structure de lôoffre en IA avec ses outils de d®veloppement, 

ses startups et ses grandes entreprises num®riques, souvent am®ricaines. Cette ®dition môa aussi 

permis de structurer mes diff®rentes conf®rences et formations sur lôintelligence artificielle desti-

n®es aux entreprises, notamment le cours de deux jours que je d®livre chez Cap Gemini Institut de-

puis novembre 2017. 

Cette troisi¯me ®dition 2018 est une tr¯s importante mise ¨ jour de la seconde. En un an, nombre 

de choses ont ®volu®. Les entreprises ont commenc® ¨ prendre en main lôIA. Les ®tudes de cas sont 

plus nombreuses et commencent ¨ °tre mieux document®es. Les strat®gies des acteurs ont ®volu®. 

Les pouvoirs publics se sont empar®s du sujet avec le pinacle du rapport de la Mission Villani en 

mars 2018. On nôa jamais autant ®voqu® lôIA dans les m®dias et m°me dans la fiction ! Les modifi-

cations de cette version sont omnipr®sentes dans le texte. Quelques nouveaux march®s verticaux ont 

®t® ajout®s. Jôai aussi r®int®gr® une part du contenu de divers articles que jôai pu publier entre oc-

tobre 2017 et avril 2018, sur la dimension cr®ative de lôIA, sur lôIA ®motionnelle, sur lôIA et la cy-

bers®curit® et sur lôIA symbolique. 

Lôambition de ce document est de revenir au pr®sent et au futur proche pour comprendre les usages 

et techniques de lôIA dans les entreprises et les aider ¨ en tirer le meilleur parti. Il sôagit de mettre 

les fantasmes de c¹t® et de rentrer dans le concret. 

Lôintelligence artificielle nôest pas un produit. Elle ne se pr®sente g®n®ralement pas sous la forme de 

logiciels packag®s traditionnellement comme un traitement de texte, une application mobile ou un 

syst¯me dôexploitation. Il nôy a pas de logiciels dôintelligence artificielle mais des solutions logi-

cielles et mat®rielles qui exploitent des briques dôintelligence artificielle vari®es qui sôappuient sur 

plusieurs dizaines de briques logicielles diff®rentes qui vont de la captation des sens, notamment 

audio et visuel, ¨ lôinterpr®tation des informations, au traitement du langage et ¨ lôexploitation de 

grandes bases de donn®es et de connaissances structur®es ou non structur®es. Leur cr®ation et int®-

gration est encore une affaire de bricolage et de t©tonnements, si ce nôest dôun v®ritable artisanat. 

Nous en sommes toujours ¨ lô©ge de pierre, avec seulement une soixantaine dôann®es de recul sur la 

question et un peu plus dôune vingtaine dôann®es pour ce qui est du deep learning. Mais les cher-

cheurs du domaine le font rapidement avancer et le passage de la recherche ¨ la production est de 

plus en plus rapide, les outils de d®veloppement de lôIA permettant de les mettre en pratique assez 

facilement pour peu que les bons jeux de donn®es soient disponibles. Or les jeux de donn®es sont 

nombreux dans les entreprises ou en open data pour entra´ner ses mod¯les ! 

Dans mes diff®rentes lectures scientifiques, en particulier autour du calcul quantique, jôai d®couvert 

aussi la r®alit® des limites scientifiques de lôinformatique. Celle-ci ne peut pas r®soudre tous les 

probl¯mes qui se pr®sentent. Il existe des probl¯mes trop complexes pour les ordinateurs, m°me 

quantiques. Des probl¯mes sont dits ç ind®cidables è car ils nôont pas de solution, ou tout du moins 

pas de solutions parfaites. LôIA peut aider ¨ trouver des solutions optimales ou non et côest au libre 

arbitre de lôHomme de les choisir.  

https://www.oezratty.net/wordpress/2016/avancees-intelligence-artificielle-ebook/
http://www.oezratty.net/wordpress/2016/avancees-intelligence-artificielle-1/
https://www.oezratty.net/wordpress/2017/usages-intelligence-artificielle-ebook/
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Cela permet de mieux comprendre pourquoi lôIA surhumaine qui pourrait tout pr®voir, calculer et 

cr®er est un mythe. Mais lôIA dôaujourdôhui peut servir dôacc®l®rateur de lôintelligence humaine. 

LôIA est un grand tonneau des Danaµdes scientifique. On n'arrive jamais ¨ tout comprendre et ¨ tout 

appr®hender des techniques et domaines d'applications de l'IA. Chercher un "expert en IA"
3
 revient 

maintenant ¨ demander "un expert en logiciels" ou un "expert en informatique" sans compter le top 

avec "lôexpert en transformation digitale".  

Contrairement ¨ un lieu commun r®pandu, les techniques et m®thodes de l'IA ®voluent sans cesse. 

Ce n'est pas qu'une question de puissance de machine ou de volume de donn®es. Certains vieux de 

la vieille de lôIA consid¯rent quôelle ®volue tr¯s lentement et que rien nôa chang® depuis leurs 

®tudes. Ca me semble bien exag®r®, m°me apr¯s avoir d®-marketinguis® les progr¯s r®cents de lôIA. 

Selon certains, il faudrait un doctorat en IA pour pouvoir cr®er une solution int®grant de lôIA. Côest 

peut-°tre vrai aujourdôhui dans certains cas mais de nombreux outils de d®veloppement et 

dôint®gration arrivent sur le march® qui permettent ¨ des d®veloppeurs moins qualifi®s, voire m°me 

¨ des cadres, de cr®er eux-m°mes des solutions int®grant des briques dôIA. Côest avec sa d®mocrati-

sation  que lôon peut ®valuer lô®volution de la maturit® dôune technologie donn®e. 

Je ne vais pas vous faire croire que jôai tout compris ¨ lôIA. Ce nôest pas le cas et des domaines de 

lôIA mô®chappent encore. Jôai plein dôinterrogations diverses, en particulier autour des techniques 

de traitement du langage et de leur dimensionnement
4
 ! Jôexplore aussi les ®volutions du champ de 

la repr®sentation des connaissances et du raisonnement automatique, lôun des domaines les plus 

ardus de lôIA
5
. 

Comme dans sa seconde version, cet ebook adopte un d®coupage en parties qui est adapt® ¨ la com-

pr®hension ¨ la fois des techniques de lôIA, de ses outils de d®veloppement et, surtout, de ses usages 

dans les entreprises. 

Ce document est organis® en huit grandes parties encore mieux segment®es que dans la version pr®-

c®dente : 

¶ Histoire et s®mantique de lôIA : quôest-ce que lôIA ? Qui a cr®® la discipline ? Dôo½ vient cette 

appellation ? Pourquoi personne nôest dôaccord sur le sens quôil faut lui donner ? Comment lôIA 

est-elle segment®e dôun point de vue technique ? Quels sont ses grands courants intellectuels ? 

Comment cette discipline nouvelle a-t-elle progress® depuis les ann®es 1950 ? Pourquoi a-t-elle 

connu deux grands hivers et quôest-ce qui explique la dynamique actuelle ? Est-elle durable ? 

O½ en est-on aujourdôhui ? Comment lôIA se compare-t-elle ¨ lôintelligence humaine ? 

¶ Algorithmes et logiciels de lôIA : quelles sont les principales briques math®matiques et algo-

rithmiques de lôIA ? Le raisonnement automatique et les syst¯mes experts et pourquoi en parle-

t-on moins que pendant les ann®es 1980 ? Quelles sont les techniques et applications du ma-

chine learning, des r®seaux de neurones et du deep learning ? Les progr¯s r®cents viennent-ils 

du logiciel, du mat®riel ou des donn®es ? Quels sont les outils de d®veloppement et de cr®ation 

dôapplications de lôIA et pourquoi la majorit® sont-ils open source ? Comment les briques 

dôintelligence artificielle progressent-elles ? Quid de lôintelligence artificielle g®n®ralis®e ? 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 ? 

¶ Donn®es de lôIA : quel est le r¹le des donn®es dans lôIA ? Dôo½ viennent-elles ? Quelles sont 

les donn®es ouvertes exploitables par lôIA ? Quôest-ce que le biais des donn®es dans lôIA et 

comment lô®vite-t-on ? Quels sont les capteurs qui alimentent les donn®es de lôIA ? 

                                                 
3 Voir Confession of a so-called AI expert de Chip Huyen, juillet 2017.  

4 Comme comprendre et expliquer dans le d®tail le fonctionnement des r®seaux de neurones ¨ m®moire de type LSTM.  

5 Voir Que devient lôIA symbolique ?, que jôai publi® en avril 2018. 

https://huyenchip.com/2017/07/28/confession.html
https://www.oezratty.net/wordpress/2018/que-devient-ia-symbolique/
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¶ Mat®riel de lôIA : quelles sont les ressources mat®rielles qui font avancer lôIA ? Comment ®vo-

lue la loi de Moore ? Quel est le r¹le des GPU et des processeurs neuromorphiques dans lôIA ? 

Comment se distinguent-ils et comment les classifier ? Quels sont les acteurs de ce march® ? 

Pourquoi il y-a-t-il une grande diff®rence entre lôentra´nement dôune IA et son ex®cution dans la 

consommation de ressources mat®rielles ? Est-ce que lôinformatique optique et quantique auront 

un impact sur lôIA ? Comment sont g®r®es les ressources en cloud de lôIA ainsi que du c¹t® des 

syst¯mes embarqu®s ? Comment architecturer les solutions dôIA en tenant compte des ®volu-

tions des processeurs, des t®l®communications, des questions ®nerg®tiques et de s®curit® ? 

¶ Applications g®n®riques de lôIA : quelles sont les applications g®n®riques et horizontales de 

lôIA, dans le traitement de lôimage, du langage, dans la robotique, dans le marketing, les res-

sources humaines, la comptabilit® ainsi que dans la cybers®curit® ? 

¶ Applications m®tiers de lôIA : quelles sont les grandes applications et ®tudes de cas de lôIA 

selon les march®s verticaux comme les transports, la sant®, la finance, lôassurance, lôindustrie, la 

distribution, les m®dias, le tourisme, lôagriculture, les m®tiers juridiques, les services publics, la 

d®fense et le renseignement ? Sôy ajoutent dans cette ®dition : les utilities, lô®ducation, le BTP et 

lôimmobilier, le luxe, les services et le conseil et lôInternet g®n®rique. Pourquoi certains de ces 

march®s sont plus dynamiques que dôautres ? Comment les startups permettent aux entreprises 

dôinnover dans ces diff®rents march®s
6
 ? 

¶ Acteurs de lôIA : quelle est la strat®gie et quelles sont les offres en IA des GAFAMI ®tendus, 

dont IBM, Google, Microsoft, Facebook, SalesForce, Oracle et plein dôautres encore ? Quid des 

Chinois ? Comment certains de ces acteurs se d®ploient-ils de mani¯re verticale ? Comment se 

d®veloppent les startups en g®n®ral et puis celles de lô®cosyst¯me fran­ais en particulier ? 

Comment ®valuer la valeur ajout®e en IA des startups et autres acteurs de lô®cosyst¯me ? Com-

ment les solutions dôIA sont-elles commercialis®es ? Quelle est la part qui rel¯ve de produits et 

celle qui d®pend des services et des donn®es ? 

¶ IA et soci®t® : les points de vue et ®tudes sur lôimpact potentiel de lôIA sur lôemploi, les m®tiers 

et sur la soci®t® en g®n®ral. Quelles sont les limites des pr®dictions ? Comment ®viter de se faire 

robotiser ? Comment se pr®parer au niveau des comp®tences ? Quelles sont les grandes lignes 

de lôimpact de lôIA sur la politique et les politiques de lôIA en France et ailleurs dans le monde ? 

Quel est lô®tat de la g®opolitique de lôIA ? La Chine va-t-elle nous envahir avec son IA ? 

¶ IA et entreprise : comment les entreprises peuvent-elles int®grer lôIA dans leur strat®gie ? 

Quelles sont les bonnes m®thodes et pratiques ? Comment g®rer les comp®tences ? Comment 

benchmarker les solutions dôIA ? Comment sôorganiser ? Comment int®grer lôIA dans les autres 

dynamiques dôinnovations li®es au num®rique ? Comment va ®voluer le m®tier de d®veloppeur ? 

Comment se former en g®n®ral ? 

Ce document sôappuie ¨ la fois sur des rencontres avec des chercheurs, entrepreneurs et entreprises 

et surtout, sur une recherche bibliographique extensive. La litt®rature disponible sur le sujet est 

abondante, notamment les excellents cours de nombreuses universit®s comme ceux de Stanford ou 

Berkeley mais aussi ceux du Coll¯ge de France, avec et au-del¨ de Yann LeCun. Côest la magie 

dôInternet quand on prend le temps de creuser ! Lôabondance de documentation scientifique permet 

notamment de faire le pont entre les effets dôannonces et la r®alit® sous-jacente. 

Je remercie au passage les relecteurs de cet ebook qui ont permis dôen parfaire le contenu : Beno´t 

Bergeret, Fran­oise Souli® Fogelman, Antoine Couret et Dimitri Carbonnelle. 

Bonne lecture ! 

Olivier Ezratty, 15 novembre 2018 

                                                 
6 Je cite un tr¯s grand nombre de startups dans ce document. Il se peut que telle ou telle startup soit en d®clin, ait fait un pivot ou 

nôexiste plus. Côest la vie habituelle des startups. Je corrige le document au fil de lôeau lorsque n®cessaire. Pr®venez moi ! 
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Histoire et s®mantique de lôIA 

Lôintelligence artificielle g®n¯re toutes sortes de fantasmes pour les uns et de craintes pour les 

autres. Elle sôinscrit dans une Histoire humaine faite de machines qui d®multiplient la puissance 

humaine, dôabord m®canique, puis intellectuelle avec de lôautomatisation et une recherche effren®e 

de puissance et dôeffets de levier. Elle sôalimente de nombreux mythes, de celui du golem qui m°ne 

aux robots ou Frankenstein et ¨ celui dôIcare
7
. 

Tout cela alors quôil nôexiste m°me pas de consensus sur la d®finition de ce quôest lôintelligence 

artificielle ! Elle est source dôune interminable bataille s®mantique
8
 qui touche notamment les star-

tups du num®rique
9
. Cela sôexplique notamment par la difficult® que lôHomme a pour d®finir sa 

propre intelligence, sa conscience et ses m®canismes 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 dôinspiration pour faire diff®remment et mieux, tout comme lôavion a des caract®ristiques 

que nôont pas les oiseaux. 

Cohabitent donc des d®finitions ®troites et larges de lôIA. Pour certains, seul le deep learning est 

digne de faire partie de lôIA et le machine learning et m°me les moteurs de r¯gles, pas du tout. 

Comme si seules les technologies un peu magiques dans leur apparence pouvaient faire partie de 

lôIA. 

Pour nombre de sp®cialistes du secteur et votre serviteur, toutes les technologies de lôhistoire de 

lôIA en font partie
10
. Certaines ont une dimension anthropomorphique comme la vision artificielle 

ou les agents conversationnels, dôautres, beaucoup moins lorsquôelles analysent de gros volumes de 

donn®es pour identifier des corr®lations, des tendances ou faire des pr®visions. Des composantes 

isol®es de lôintelligence humaine sont d®j¨ int®gr®es dans les machines avec des capacit®s de calcul 

brutes et de m®moire qui d®passent celles de lôHomme depuis des d®cennies. On associe aussi ¨ 

lôIA les logiciels qui exploitent la force brute pour gagner ¨ divers jeux de soci®t®. 

On peut op®rer un jugement de Salomon en rappelant quôartificiel est le contraire de naturel. Le 

d®bat sur la "vraie" IA est sans fin. Il n'y aura probablement jamais d'IA exactement ®quivalente ¨ 

l'intelligence humaine, ne serait-ce que parce que celle-ci est construite autour d'un substrat biolo-

gique qui lôalimente avec son cerveau, ses sens, son syst¯me hormonal, ses muscles, son squelette, 

ses hormones, ses besoins vitaux, une relation au temps et un processus de d®veloppement bien par-

ticulier. Le cerveau est lent mais massivement connect® et parall¯le. 

Plus des deux tiers des neurones de notre cerveau sont dans le cervelet alors quôil nôen repr®sente 

que 10% du poids. Celui-ci cog¯re les mouvements appris avec le cortex. Aussi curieux que cela 

puisse para´tre, dôun point de vue quantitatif, une bonne part de notre intelligence est situ®e dans la 

capacit® ¨ se mouvoir dans lôespace, et que les robots ont dôailleurs bien du mal ¨ imiter. 

                                                 
7 Voir Tout ce que vous pensez savoir sur lôintelligence artificielle est compl¯tement faux, o½ tout nôest pas forc®ment vrai, de Ma-

thilde Rochefort, septembre 2016. 

8 Voir notamment ç Intelligence artificielle ï vers une domination programm®e ? è, de Jean-Gabriel Ganascia, seconde ®dition pu-

bli®e 2017 dôune premi¯re ®dition datant de 1993, qui raconte tr¯s bien les d®buts et le parcours de lôIA comme science. 

9 La querelle s®mantique qui atteint lôunivers des startups est toujours dôactualit®. Celles-ci feraient de ç lôIA washing è, peignant aux 

couleurs de lôIA des solutions qui nôen contiennent pas forc®ment. R®flexion faite, cette notion d'IA washing est exag®r®e. Ce n'est 

pas parce que certaines utilisent des briques technologiques pr°tes ¨ l'emploi qu'elles ne font pas d'IA ou que leur solution n'int¯gre 

pas d'IA. C'est un peu comme si on disait qu'un site web r®alis® en Wordpress avec un th¯me standard au lieu d'°tre d®velopp® avec 

son propre framework en Ruby on Rails avec un front-end personnalis® en React ou Angular n'®tait pas "de l'Internet". Reste ¨ d®finir 

"une IA", qui est toujours un assemblage de plusieurs composantes (data, algos, hard, savoir faire m®tier) et ¨ ausculter les startups 

en examinant le CV de leurs ®quipes techniques, leur solution et les donn®es qui les alimentent. Ce qui permet de faire un premier tri. 

10 Voir cette int®ressante histoire de lôIA : The Quest for Artificial Intelligence - A history of ideas and achievements de Nils Nilsson, 

Stanford University (707 pages). Un ouvrage qui date dôavant la grande vague du deep learning. 

https://dailygeekshow.com/intelligence-artificielle-mythes/
https://ai.stanford.edu/~nilsson/QAI/qai.pdf
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La partie cognitive du cerveau ne repr®sente qu'¨ peine 10% des neurones du cerveau. Côest surpre-

nant 
11
! Cela nôenl¯ve rien ¨ lôintelligence humaine qui est plus que diverse. 

D'un point de vue s®mantique, il faut peut-°tre s'®chapper de la d®finition anthropomorphique de 

l'intelligence. Il y a des intelligences diverses. La notion dôintelligence int¯gre la capacit® ¨ com-

prendre, apprendre et ¨ s'adapter ¨ des situations nouvelles. On retrouve ¨ des niveaux variables ces 

capacit®s dans des syst¯mes non vivants ou des syst¯mes vivants tr¯s simplifi®s par rapport au cer-

veau humain. Les fourmis nôont que 250 000 neurones en tout mais font preuve dôune certaine intel-

ligence collective. 

Lôintelligence de l'Homme est tr¯s diverse, entre le p®kin moyen et le scientifique de g®nie et entre 

ma m®diocre ma´trise de la fl¾te ¨ bec et les meilleurs joueurs de violon du monde, Jimmy Page et 

Jimmy Hendrix ¨ la guitare ! 

Rien n'emp°che dôailleurs de cr®er d'autres formes d'intelligences que l'intelligence humaine. Les 

machines d®muliplient la force physique de lôHomme. A charge pour lôIA de d®multiplier 

lôintelligence humaine. Cela devrait °tre une bot́e ¨ outils pour lôHomme. 

Lôintelligence artificielle est une discipline de lôinformatique intimement li®e ¨ dôautres sciences : 

les math®matiques, la logique et les statistiques qui lui servent de base th®orique, les sciences hu-

maines (sciences cognitives, psychologie, philosophie, linguistique, é) et la neurobiologie qui ai-

dent ¨ reproduire des composantes de lôintelligence humaine par biomim®tisme, et enfin, les techno-

logies mat®rielles qui servent de support physique ¨ lôex®cution des logiciels dôIA. 

 

LôIA repr®sente ¨ la fois un pan entier de lôinformatique avec sa diversit®, ses briques technolo-

giques, ses m®thodes, ses assemblages et solutions en tout genre, et un ensemble de technologies 

qui sont maintenant imbriqu®es dans quasiment tous les pans du num®rique. Côest un v®ritable ®co-

syst¯me h®t®roclite. La grande majorit® des solutions commerciales dôIA sont faites de bric et de 

broc, en fonction de besoins sp®cifiques. 

On est loin dôavoir sous la main des solutions dôIA g®n®riques, tout du moins dans les entreprises. 

Dans le grand public, des briques dôIA sont d®j¨ utilis®es au quotidien sans forc®ment que les utili-

sateurs le remarquent. Côest par exemple le cas des syst¯mes de suivi du visage dans la mise au 

point des photos et vid®os dans les smartphones. 

Les briques technologiques les plus g®n®riques de lôIA sont les biblioth¯ques logicielles et outils de 

d®veloppement comme TensorFlow, PyTorch, scikit-learn ou Keras
12
. 

                                                 
11 Côest le paradoxe de Moravec selon lequel les facult®s humaines les plus difficiles ¨ reproduire sont celles qui sont en apparence 

les plus simples pour lôHomme, ¨ savoir ses capacit®s motrices. 
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Hauts et bas de lôIA 

LôIA puise ses sources dans le concept th®orique de calculus ratiocinator de Gottfried Wilhelm 

Leibnitz (circa 1671), la machine et le fameux test de Turing que lôon ne pr®sente plus (1935 et 

1950), les neurones formels de Warren McCulloch et Walter Pitts (1943), lôarchitecture de John 

Von Neuman qui sert encore de base ¨ celle des ordinateurs traditionnels dôaujourdôhui (1945) ou 

encore le th®or¯me de lôinformation de Claude Shannon (1949). 

Lôhistoire moderne de lôintelligence artificielle a cependant v®ritablement d®marr®e au moment du 

Summer Camp de Darmouth, organis® entre le 18 juin et le 17 ao¾t 1956 ¨ Hanover dans le New 

Hampshire aux USA. 

Le groupe de travail fondateur du summer camp de Darmouth comprenait John McCarthy, Claude 

Shannon, ¨ lô®poque au MIT, Marvin Minsky, ¨ lô®poque ¨ Princeton, Allan Newell et Herbert 

Simon de Carnegie Tech, et Arthur Samuel et Nathaniel Rochester, tous deux dôIBM. Ce dernier 

avait con­u lôIBM 701, le premier ordinateur scientifique dôIBM lanc® en 1952. 

 

Il sôagissait dôune sorte de hackathon intellectuel de huit semaines dont lôobjectif ®tait de r®fl®chir 

aux concepts permettant de reproduire dans des machines diverses composantes de lôintelligence 

humaine de base comme la ma´trise du langage, la vision et le raisonnement
13
. Environ une tren-

taine de personnes y ont particip® en tout. 

Pla­ons-nous dans le contexte de lô®poque : lôinformatique est alors un march® naissant avec ¨ 

peine quelques centaines dôordinateurs dans le monde, fonctionnant tous avec des lampes. 1955 

®tait lôann®e de lôapparition des premiers mainframes ¨ transistors avec notamment lôIBM 702 dont 

seulement 14 exemplaires ont ®t® fabriqu®s. 

                                                                                                                                                                  
12 Voir ¨ ce sujet Software 2.0 dôAndrej Karpathy, novembre 2017, qui banalise lôusage de lôIA via ses outils de d®veloppement. 

13 Pr®cis®ment : ñThe 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 [é] 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 Solomonoffôs work, though they would not be part of AI for many years ð how to meas-

ure the complexity of calculations, and randomness and creativityò. 

https://medium.com/@karpathy/software-2-0-a64152b37c35
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Côest lôIBM 360 qui va v®ritablement faire ®merger le march® des mainframes. Il sera commerciali-

s® seulement 8 ans plus tard, en 1964 ! 

Voyage ®ternel ou aboutissement ? 

Lôexpression ç intelligence artificielle è fut couch®e sur papier le 31 ao¾t 1955 par lôun des initia-

teurs de ce summer camp, John McCarthy
14
 dans la note de 13 pages proposant lôorganisation du 

Summer Camp de Darmouth
15
. 

Elle recouvre les sciences et technologies qui permettent dôimiter, dô®tendre et/ou dôaugmenter 

lôintelligence humaine avec des machines. Une autre d®finition courante de lôIA est le champ aca-

d®mique de la cr®ation de logiciels et mat®riels dot®s de certaines formes dôintelligence. 

Selon Grace Solomonov, la femme de Ray Solomonov, lôun des participants du Summer Camp de 

Darmouth, le terme dôIA a ®t® choisi par John McCarthy parce quôil ®tait neutre par rapport aux 

sciences existantes comme la cybern®tique
16
. Elle ®voque aussi les sources de science-fiction qui 

inspir¯rent son mari (ci-dessous). 

 

LôIA est en fait une appellation cr®®e par un chercheur afin de faire parler de son domaine et lui 

permettant dô®viter dô°tre assimil® ¨ des disciplines voisines comme les math®matiques, les statis-

tiques ou lôinformatique. Côest une forme de d®claration dôind®pendance dôune nouvelle discipline 

scientifique. 

Plus de 60 ans plus tard, lôIA d®crit aussi bien le champ du possible dôaujourdôhui dans ces do-

maines que la qu°te permanente et insatisfaite de lôincorporation des diff®rents aspects de 

lôintelligence humaine dans des machines. LôIA a atteint lô©ge de la retraite mais est encore adoles-

cente et brouillonne. 

                                                 
14 Pour la petite histoire, 1955 est aussi lôann®e de la naissance de Steve Jobs et Bill Gates.Tout un symbole ! 

15 Le document historique est A proposal for the Darmouth summer research project of artificial intelligence, 31 ao¾t, 1955. Il pr®-

voyait un budget de $13500, les deux tiers correspondant aux salaires des participants, situ®s entre $600 et $700 par mois, ce qui 

®quivaudrait ¨ environ $6000 dôaujourdôhui, charges comprises. La note a ®t® envoy®e ¨ la Fondation Rockefeller le 2 septembre 

1955. Le bilan de Solomonov nô®tait pas enthousiasmant : ñThe research project wasnôt 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 problemsò. 

16 Elle a r®dig® en 2006 un document qui relate lôHistoire d®taill®e de ce Summer Camp : Ray Solomonoff and the Dartmouth Sum-

mer Research Project in Artificial Intelligence, 1956 (28 pages). 

http://jmc.stanford.edu/articles/dartmouth/dartmouth.pdf
http://raysolomonoff.com/dartmouth/dartray.pdf
http://raysolomonoff.com/dartmouth/dartray.pdf
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17
 

Lôappellation la plus appropri®e serait peut-°tre celle dôintelligence humaine augment®e, lôIA ®tant 

principalement destin®e ¨ d®multiplier les capacit®s de lôHomme, comme tous les outils num®riques 

jusquô¨ pr®sent, m°me si dans certains cas, lôIA peut effectivement se substituer aux travaux de 

lôHomme pour quelques t©ches ®l®mentaires comme, ¨ relativement moyen terme, la conduite de 

v®hicules
18
.  

Dans le domaine du raisonnement automatis®, lôIA est cens®e apporter une rationnalit® dont 

lôHomme ne fait pas toujours preuve. L¨ encore, nous sommes dans lôordre de la compl®mentarit®. 

Lôintelligence artificielle incarne finalement la conqu°te dôun Graal distant, ayant ®t® ¨ lôorigine, 

sur son chemin, dôun tas dôavanc®es technologiques relativement distinctes et plut¹t compl®men-

taires de lôintelligence humaine
19
. Celle-ci est encore unique dans la capacit® ¨ r®agir avec discer-

nement face ¨ des situations nouvelles, ¨ tirer profit de circonstances fortuites, ¨ discerner le sens de 

messages ambigus ou contradictoires, ¨ juger de l'importance relative de diff®rents ®l®ments d'une 

situation, ¨ trouver des similitudes entre des situations malgr® leurs diff®rences, ¨ ®tablir des distinc-

tions entre des situations malgr® leurs similitudes, ¨ synth®tiser de nouveaux concepts malgr® leurs 

diff®rences ou ¨ trouver de nouvelles id®es
20
. 

Bases conceptuelles 

Deux ans apr¯s le summer camp de Darmouth avait lieu le Congr¯s de Middlesex (1958) au 

Royaume Uni avec des contributions des principaux artisans du Congr¯s de Darmouth, Marvin 

Minsky et John MacCarthy ainsi quôOliver Selfridge, lui aussi pr®sent ¨ Darmouth. Lôobjet des 

publications associ®es ®tait la mod®lisation et la m®canisation des m®canismes de la pens®e en par-

ticulier avec des logiques heuristiques.  

Sôen suivirent des publications cl®s comme Some Methods of Artificial Intelligence and Heuristic 

Programming de Marvin Minsky qui jettait les bases th®oriques de la programmation heuristique 

approfondie peu apr¯s dans Steps Toward Artificial Intelligence de Marvin Minksy. 

                                                 
17 Lôillustration de droite est une interview ç Pour moi lôIA nôexiste pas è de Luc Julia, parue dans CBNews en juin 2018.  

18 Voir Intelligence artificielle : en finir avec les mirages de Vincent Champain, avril 2018 qui ®voque cette notion dôintelligence 

augment®e. 

19 On pourrait dire quôil en va de m°me des canc®rologues dont le m®tier est de gu®rir le cancer et qui nôy arrivent pas forc®ment. 

20 La source de cette ®num®ration est le cours dôintelligence artificielle dôOlivier Boisard. 

"ǘƘŞƻǊƛŜǎ Ŝǘ ŘŜ ǘŜŎƘƴƛǉǳŜǎ ƳƛǎŜǎ Ŝƴ ǆǳǾǊŜ Ŝƴ 
vue de réaliser des machines capables de 
simuler l'intelligence"

dans la pratique, pour l'instant : l'IA simule, 
complèteet parfois dépasse largement des 
composantes isolées ŘŜ ƭΩƛƴǘŜƭƭƛƎŜƴŎŜ ƘǳƳŀƛƴŜ

ŀǳŎǳƴŜ L! ƴΩŀ ǇƻǳǊ ƭΩƛƴǎǘŀƴǘ ƭŜǎ capacités 
intégratives ŘŜ ƭΩƛƴǘŜƭƭƛƎŜƴŎŜ ƘǳƳŀƛƴŜ

si on comprend la méthode, ce n'est plus de la 
magiecomme dans le machine learning de base

ce n'est pas de l'IA et tant que le test de Turing 
n'est pas passé, l'IA n'existe pas !

https://pdfs.semanticscholar.org/82a7/30c61adb76347da57af95ae12945e0c5e5be.pdf?_ga=2.206820756.689380080.1502737722-110248583.1502737722
https://pdfs.semanticscholar.org/82a7/30c61adb76347da57af95ae12945e0c5e5be.pdf?_ga=2.206820756.689380080.1502737722-110248583.1502737722
http://worrydream.com/refs/Minsky%20-%20Steps%20Toward%20Artificial%20Intelligence.pdf
https://www.lesechos.fr/idees-debats/cercle/0301524444041-intelligence-artificielle-en-finir-avec-les-mirages-2167227.php
http://www.planete-a-roulettes.net/squelettes/par/pro/documents/IA_BOISARD.pdf
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La m°me ann®e, Pandemonium : a paradigm for learning dôOliver Selfridge, jettait les bases des 

r®seaux de neurones pour la reconnaissance des formes, puis Programming with common sense de 

John McCarthy, celle des syst¯mes experts. McCarthy est aussi connu pour °tre le cr®ateur ¨ la 

m°me ®poque du langage LISP qui servit pendant plusieurs d®cennies ¨ d®velopper des solutions 

logicielles dôIA travaillant en logique formelle et ¨ base de r¯gles. 

Les ann®es 1960 furent une p®riode de recherche fondamentale importante, notamment au MIT AI 

Lab. Ces recherches ®taient principalement financ®es par lôARPA, lôagence de recherche du Penta-

gone cr®®e en 1958, devenue la DARPA en 1972, lô®quivalent de la DGA fran­aise, mais ®videm-

ment bien mieux financ®e avec un peu plus de $3B
21
 de budget annuel actuellement.  

La recherche sur lôIA ®tait financ®e par les deniers publics, notamment aux USA et au Royaume-

Uni. Encore aujourdôhui, une tr¯s grande partie des recherches les plus avanc®es sur lôIA aux USA 

sont financ®es par lôomnipr®sente DARPA et r®alis®es par des laboratoires de recherche 

dôUniversit® ainsi que chez les GAFA, ainsi que par les agences li®es au renseignement comme la 

CIA et la NSA. Ce qui peut alimenter au passage les craintes sur les applications futures de lôIA, 

notamment au moment hypoth®tique o½ elle atteindrait le stade de lôAGI (IA g®n®raliste). 

En France, on peut noter quelques dates cl®s avec la cr®ation de lôINRIA en 1967, ¨ lô®poque 

IRIA
22
, dans le cadre du plan calcul visant ¨ apporter une ind®pendance ¨ la France dans les calcula-

teurs n®cessaires au d®veloppement de la dissuation nucl®aire. 

La cr®ation du langage Prolog par Alain Colmerauer
23
 et Philippe Roussel ¨ lôUniversit® dôAix-

Marseille de Luminy date de 1972. La recherche fran­aise en IA ne semble cependant avoir v®rita-

blement d®col® quô¨ la fin des ann®es 1970. Elle sôest plut¹t sp®cialis®e dans lôIA symbolique, un 

domaine dont on entend peu parler depuis le tsunami mondial du deep learning lanc® ¨ partir de 

2006. Il recouvre diverses techniques de mod®lisation des connaissances et du raisonnement. 

Prouesses de d®monstrations de th®or¯mes 

Les premiers travaux autour de lôIA port¯rent sur la logique formelle et sur la d®monstration auto-

matique de th®or¯mes, surtout en g®om®trie.  

                                                 
21 Jôutilise la nomenclature US pour les montants en dollars. $3B veut dire trois milliards de dollars. En Euros, jôutilise 3Mdú. Lors-

que je cite une startup, jôindique g®n®ralement entre parenth¯ses son ann®e de cr®ation, le pays dôorigine et la totalit® des finance-

ments obtenus, r®cup®r®s le plus souvent sur Crunchbase. 

22 Le IA signifiait Informatique et Automatisme, pas Intelligence Artificielle ! 

23 Alain Colmerauer est d®c®d® en mai 2017. 

http://faculty.samford.edu/~sfdonald/Courses/cosc470/Papers/Pandemonium%20%28Selfridge%29.pdf
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.114.7204&rep=rep1&type=pdf
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Le premier en date est le Geometry 

Theorem Prover dôHerbert Ge-

lernter de 1959, un logiciel de d®-

monstration de th®or¯mes de g®om®-

trie fonctionnant en cha´nage arri¯re 

- de la solution jusquôau probl¯me - 

sur un IBM 704 ¨ lampes et ¨ partir 

dôune base de 1000 r¯gles. Cela rele-

vait dôune combinatoire assez 

simple. Cô®tait plut¹t prometteur. 
 

Suivirent le General Problem Solver dôAllen Newell et Herbert Simon en 1959, lôIntegration 

Problems Solver de James Slagles en 1963, le Geometric Analogy Problems de Tom Evans en 

1968, qui traitait les probl¯mes de g®om®trie qui sont int®gr®s dans les tests de quotient intellectuel 

(ci-dessus) et puis lôAlgebra Problems Solver de Daniel Bobrow en 1967. Tout cela bien avant les 

d®buts de la micro-informatique ! 

Les m®thodes cr®®es pour ces prouesses servirent plus tard de base aux techniques de moteurs de 

r¯gles et de syst¯mes qui connurent leur heure de gloire pendant les ann®es 1980. 

Premiers chatbots 

On vit aussi appara´tre les anc°tres de cat®gories de solutions dôIA courantes aujourdôhui avec lôun 

des premiers chatbots, simulant un dialogue avec un psy, ELIZA entre 1964 et 1966. 

Suivra SHRDLU, de Terry 

Winograd du MIT, lôun des 

premiers ¨ comprendre le 

langage naturel en 1968 

(vid®o). 

Ces premiers chatbots te-

naient le coup pendant des 

conversations avec quel-

ques ®changes mais ne pas-

saient pas le test de Turing. 

Malgr® tout, ils nôont pas ¨ 

rougir vis- -̈vis de nom-

breux chatbots contempo-

rains. 
 

Surpromesses et premier hiver de lôIA 

LôIA connut son premier ñhiverò avec une r®duction dôune bonne part de ses budgets de recherche ¨ 

partir du d®but des ann®es 1970, tant au Royaume-Uni quôaux USA. En cause, les surpromesses des 

scientifiques du domaine et les lentes avanc®es associ®es. 

Aux USA, le Congr¯s votait les Mansfield Amendments dans le Defense Procurement Act de 1969 

puis 1973, du nom dôun s®nateur d®mocrate, demandant ¨ ce que la recherche financ®e par lôARPA, 

lôanc°tre de la DARPA, ait des applications directes dans lôarm®e. En gros, cela coupait les finan-

cements de la recherche fondamentale civile, dont celle de lôIA et en particulier les travaux de BBN 

Technologies, un sous-traitant de lôARPA situ® ¨ Cambridge dans le Massachusetts, cr®® par des 

anciens chercheurs du MIT et filiale de Raytheon depuis 2009. On doit ¨ BBN la mise en îuvre du 

r®seau ARPANET et lôinvention de lôemail en 1971 ! 

https://www.youtube.com/watch?v=QAJz4YKUwqw
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Ironie de lôHistoire, par un ph®nom¯ne de vases communiquants, cela aurait contribu® indirecte-

ment ¨ la naissance de lôindustrie de la micro-informatique au milieu des ann®es 1970
24

 ! 

Ce premier hiver de lôIA a dur® jusquôen 1980. Pendant ce trou dôair, nous avons eu entre autres la 

cr®ation du Micral en France (1973), de Microsoft (1975), dôApple (1977), dôOracle (1977), le 

Star de Xerox (1980 qui a ensuite inspir® Apple pour Lisa (1983) et le Macintosh (1984) puis les 

pr®paratifs du lancement de lôIBM PC (1980-1981). 

Au Royaume Uni, lôhiver ®tait la cons®quence de la publication du Rapport Lighthill destin® ¨ 

lôorganisme public britannique Science Research Council ï ®quivalent de notre Agence Nationale 

de la Recherche fran­aise dôaujourdôhui ï qui remettait en cause le bien fond® des recherches de 

lô®poque en robotique et en traitement du langage. 

Une approche bien curieuse quand on sait que les technologies informatiques mat®rielles sous-

jacentes nô®taient pas encore bien d®velopp®es ¨ cette ®poque
25
. Côest 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 pr®visions peuvent °tre justes sur tout ou partie du fond mais ¨ c¹t® de la plaque sur 

leur timing
26
.  

Herbert Simon et Allen Newell pr®voyaient en 1958 quôen dix ans, un ordinateur deviendrait 

champion du monde dô®checs et quôun autre serait capable de prouver un nouveau et important 

th®or¯me math®matique. Trente ans dôerreur de timing pour la premi¯re pr®vision et autant pour la 

seconde sachant quôelle est toujours largement en devenir pour °tre g®n®rique ! 

Herbert Simon (ci-contre) pr®voyaitï tou-

jours en 1958 ï quôen 1978, les machines 

seraient capables de r®aliser toutes les acti-

vit®s intellectuelles humaines. Et la loi de 

Moore nôexistait pas encore puisquôelle a 

®t® ®nonc®e bien apr¯s cette pr®vision, en 

1965 et observ®e entre les ann®es 1970 et 

2010. En 1967, Marvin Minsky pensait 

quôen une g®n®ration, tous les probl¯mes 

li®s ¨ lôIA seraient r®solus. Deux g®n®ra-

tions plus tard, on en discute encore. Il pr®-

voyait aussi quôau milieu des ann®es 1970, 

les ordinateurs auraient lôintelligence dôun 

homme moyen.  

Reste ¨ savoir ce quôest un homme moyen. Moyen vraiment moyen, ou juste moyen moyen ? Et 

combien de robots peuvent courir un marathon ? 

Les retards ®taient manifestes dans la traduction automatique et dans la reconnaissance de la parole. 

Notons quôHerbert Simon a ®t® r®compens® en 1978 par le Prix Nobel dô®conomie, pour ses travaux 

sur les rationalit®s de la prise de d®cision, apr¯s avoir gagn® la fameuse m®daille de Turing en 1975. 

Il nôexiste pas encore de prix Nobel de la pr®vision ! Il faudrait dôailleurs plut¹t les attribuer ¨ des 

personnes d®j¨ d®c®d®es pour valider leurs pr®visions au long cours ! 

Ces pr®visions trop ambitieuses ont exist® de tous les temps. Leurs versions actualis®es tournent 

autour de la singularit® et du transhumanisme : lôordinateur plus intelligent que lôhomme entre 2030 

                                                 
24 Comme relat® dans la fiche Wikipedia sur la DARPA : https://en.wikipedia.org/wiki/DARPA. 

25 1973 est lôann®e de lôapparition du premier micro-ordinateur de lôhistoire, le fran­ais Micral de Fran­ois Gernel et Andr® Truong. 

26 Machine who think de Pamela McCorduck, 2004 (584 pages) en fait un inventaire int®ressant en relatant les cinquantes premi¯res 
ann®es de lôHistoire de lôintelligence artificielle. Voir aussi cette timeline de History of artificial intelligence. 

http://www.chilton-computing.org.uk/inf/literature/reports/lighthill_report/contents.htm
http://kuliah-sore-malam-unkris.ggkarir.co.id/IT/en/2185-2061/Allen-Newell_17142_kuliah-sore-malam-unkris-ggkarir.html
https://en.wikipedia.org/wiki/DARPA
https://monoskop.org/images/1/1e/McCorduck_Pamela_Machines_Who_Think_2nd_ed.pdf
http://kuliah-sore-malam-unkris.ggkarir.co.id/IT/en/2185-2061/history-of-artificial-intelligence_9498_kuliah-sore-malam-unkris-ggkarir.html
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ou 2045 et lôimmortalit® ou une vie de 1000 ans pour les enfants qui viennent de na´tre ! Vous pou-

vez choisir, mais ne pourrez pas forc®ment valider vos propres hypoth¯ses en temps et en heure ! 

   

Premi¯re renaissance avec les syst¯mes experts et nouvel hiver 

Ce premier hiver a ®t® suivi dôune p®riode dôenthousiasme au d®but des ann®es 1980 aliment®e no-

tamment par la vague des syst¯mes experts. Cet enthousiame a dur® moins dôune d®cennie. Une 

nouvelle vague de d®sillusions sôen est suivie autour des ann®es 1990. Notamment du fait de 

lôessouflement de la vague des syst¯mes experts et lôeffondrement associ® du march® 

des ordinateurs d®di®s au langage LISP. 

Lôautre raison ®tait que le mat®riel nôarrivait pas ¨ suivre les besoins de lôIA, notamment pour traiter 

deux besoins cl®s : la reconnaissance de la parole et celle des images, tr¯s gourmandes en puissance 

de calcul, m°me avec les algorithmes de lô®poque qui nôexploitaient pas encore les r®seaux de neu-

rones dôaujourdôhui. Il sôagissait des d®buts de lôapproche connexionniste (1980-1995). 

Lors des ann®es 1980 avaient ®t® lanc®s divers gosplans dôordinateurs ñde cinqui¯me g®n®rationò 

d®di®s aux applications de lôIA. Cela a commenc® avec celui du MITI Japonais, lanc® en 1981 

avec un budget de $1B (un milliard de dollars), puis avec le projet anglais Alvey dot® de ȥ350 mil-

lion et enfin, avec le Strategic Computing Initiative de la DARPA. Tous ces projets ont capot® et 

ont ®t® cl¹tur®s discr¯tement.  

Le projet du MITI visait ¨ faire avancer lô®tat de lôart c¹t® mat®riel et logiciel. Les japonais cher-

chaient ¨ traiter le langage naturel, ¨ d®montrer des th®or¯mes et m°me ¨ gagner au jeu de Go. Le 

projet a probablement p©ti dôune organisation trop traditionnelle, hi®rarchique et centralis®e. 

Pendant les ann®es 1990 et 2000 ont ®merg® de nombreux projets de HPC (high-performance com-

puters), assez ®loign®s de lôIA et focalis®s sur la puissance brute et les calculs de simulation par 

®l®ments finis. Ils ®taient et sont encore utilis®s pour de la simulation, notamment dôarmes nu-

cl®aires, dô®coulements dôair sur les ailes dôavion ou pour faire des pr®visions m®t®orologiques. Les 

HPC de Cray Computers avaient ®t® cr®®s pour cela ! Cette soci®t® existe toujours. Côest lôune 

des rares survivantes des ann®es 1970. 

Le sch®ma ci-dessous de mon cru illustre ces hauts et ces bas vu de haut. 

http://kuliah-sore-malam-unkris.ggkarir.co.id/IT/en/2185-2061/Lisp-machine_10966_kuliah-sore-malam-unkris-ggkarir.html
http://kuliah-sore-malam-unkris.ggkarir.co.id/IT/en/2185-2061/Strategic-Computing-Initiative_21812_kuliah-sore-malam-unkris-ggkarir.html
http://www.cray.com/products/computing/xc-series


Les usages de lôintelligence artificielle ï Olivier Ezratty ï Novembre 2018 - Page 18 / 522 

 

En voici, ci-dessous une variante, provenant de Fran­oise Souli®-Fogelman qui pr®sente le d®calage 

entre les ®t®s et les hivers des IA symbolique et connexionniste. Les r®seaux de neurones et le deep 

learning ont connu un premier essort au milieu des ann®es 1990 (®voqu® dans cette partie sur les 

d®buts du deep learning) avant de sôessouffler dans les ann®es 2000 puis de red®coler v®ritablement 

¨ partir de 2012. 

 

Derni¯re renaissance de lôIA 

Depuis le d®but des ann®es 2000, et surtout depuis 2012, lôIA a ®t® relanc®e gr©ce ¨ diverses ®volu-

tions majeures : 

¶ Les progr¯s th®oriques et pratiques constants dans le machine learning, les r®seaux de neu-

rones et le deep learning. Nous aurons lôoccasion de tous les ®voquer plus en d®tail dans la se-

conde partie d®di®e aux algorithmes et logiciels de lôIA. 
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¶ Lôaugmentation de la puissance du mat®riel qui a permis de diversifier la mise en îuvre de 

nombreuses m®thodes jusquôalors inaccessibles. Et en particulier, lôusage du machine learning 

pouvant exploiter la puissance des machines autant c¹t® calcul que stockage et puis, plus r®-

cemment, les r®seaux neuronaux et le deep learning. Cette augmentation de puissance se pour-

suit inexorablement, malgr® les limites actuelles de lôint®gration des transistors dans les circuits 

int®gr®s. Une partie de ce document est aussi d®di®e ¨ cet aspect. 

 

¶ Lôatteinte de diverses ®tapes marquantes comme la victoire dôIBM Deep Blue contre Kasparov 

en 1997 puis dôIBM Watson dans Jeopardy en 2011. Enfin, d®but 2016, la victoire de Google 

DeepMind AlphaGo au jeu de Go contre le champion du monde. Les premiers jeux de soci®t® 

gagn®s via lôIA ®taient le jeu de dames (Checkers) et le tic-tac-toe dans les ann®es 1950-1960. Il 

y avait eu pr¯s de 30 ans de calme plat dans le domaine des jeux de soci®t®. Depuis, deux IA ont 

aussi gagn® au jeu de poker
27
, Libratus et DeepStack ! Par rapport aux ®checs ou au jeu de Go 

o½ le jeu est enti¯rement visible, la performance de ces IA tient au fait quôelles agissent dans un 

environnement dôinformation incomplet et aussi, au fait quôelles peuvent moduler lôaggressivit® 

du jeu. Fin 2017, le logiciel AlphaGo de DeepMind ®tait adapt® pour jouer et gagner au jeu 

dô®checs et ¨ sa variante japonaise du Shogi en apprenant par lui-m°me ¨ jouer
28
. Enfin, en mai 

2018, le laboratoire de recherche en IA de Facbebook (FAIR) publiait OpenGo, sa version open 

source dôune IA gagnant aussi au jeu de Go face ¨ dôautres IA publiques, mais pas face ¨ Al-

phaGo Zero qui nôest pas en open source
29
. Tous ces succ¯s r®cents sôappuient sur de lôIA con-

nexionniste et du deep learning. 

                                                 
27 Voir Artificial intelligence goes deep to beat humans at poker, mars 2017. La description technique de DeepStack, cr®® par des 

chercheurs canadiens et tch¯ques, est dans DeepStack: Expert-Level Artificial Intelligence in No-Limit Poker. Celle de Libratus, cr®® 

par Tuomas Sandholm et NoamBrown, de lôUniversit® Carnegie Mellon de Pittsburgh est dans Libratus: The Superhuman AI for No-

Limit Poker et pour la vulgarisation, dans cet article de Wired, Inside Libratus : the poker AI that out-bluffed the best humans. Dans 

les deux cas, il sôagissait de parties 1 contre 1. DeepStack et Libratus sont bien d®crits dans cette pr®sentation technique : Poker AI: 

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

chaine ®tape sera dôint®grer ¨ ces IA des capteurs sensoriels permettant de d®tecter les ®motions des joueurs humains. A distance et 

avec une cam®ra, on peut d®tecter de fines variations dans les expressions et m°me la variation du pouls ! 

28 Voir Mastering Chess and Shogi by Self-Play with a General Reinforcement Learning Algorithm, d®cembre 2017 (19 pages). 

29 Voir Facebook Open Sources ELF OpenGo de Yuandong Tian et Larry Zitnick, mai 2018. 

http://www.sciencemag.org/news/2017/03/artificial-intelligence-goes-deep-beat-humans-poker
https://arxiv.org/abs/1701.01724
https://www.ijcai.org/proceedings/2017/0772.pdf
https://www.ijcai.org/proceedings/2017/0772.pdf
https://www.wired.com/2017/02/libratus/
http://llcao.net/cu-deeplearning17/lecture/lecture11_Nikolai.pdf
http://llcao.net/cu-deeplearning17/lecture/lecture11_Nikolai.pdf
https://arxiv.org/abs/1712.01815
https://research.fb.com/facebook-open-sources-elf-opengo/
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¶ LôInternet grand public qui a cr®® de nouveaux besoins comme les moteurs de recherche et 

aussi permis le d®ploiement dôarchitectures massivement distribu®es. LôInternet a aussi permi 

lô®mergence de m®thodes de travail collaboratives dans la recherche et les d®veloppements de 

logiciels, en particulier dans lôopen source. Il a aussi fait ®merger les fameux GAFA, ces acteurs 

dominants du Web grand public qui sont aussi tr¯s actifs dans lôIA. Le ph®nom¯ne est en train 

de se d®multiplier en Chine avec les fameux BATX et leur capacit® ¨ accumuler des donn®es 

sans trop se soucier des r¯gles sur la vie priv®e comme le RGPD europ®en. 

¶ La disponibilit® de tr¯s gros volumes de donn®es, via les usages de lôInternet et des mobiles, 

des objets connect®s ou de la g®nomique, exploitables par diff®rentes m®thodes de machine 

learning et de deep learning. Le travail des chercheurs et d®veloppeurs est facilit® par la  publi-

cation de jeux de donn®es ouverts (open data) pour le machine et le deep learning avec de nom-

breuses bases dôimages et de textes disponibles pour r®aliser des benchmarks. Côest le cas de la 

base ImageNet, de la base d®criture manuscrite MNIST et de la base linguistique WordNet (en 

anglais). Ces bases sont g®n®ralement dôorigine am®ricaine et proviennent le plus souvent de 

grandes Universit®s. 

¶ La culture de lôopen source qui domine les outils de d®veloppement de solutions dôIA et les 

jeux de donn®es suscit®s. Les chercheurs doivent publier des exemples de codes sources pour il-

lustrer leurs m®thodes, sur Github qui peuvent alors °tre reproduits et v®rifi®s par la communau-

t® des chercheurs et d®veloppeurs. Ce processus permet une diffusion rapide des nouveaut®s al-

gorithmiques, particuli¯rement autour des r®seaux de neurones et du deep learning. Côest par 

exemple le cas des r®seaux de neurones g®n®ratifs qui colorient automatiquement les photos 

chez Google ou ceux qui font de lôupscaling de vid®os chez Samsung. 

¶ Lôappel dôair g®n®r® par la robotique, la conqu°te spatiale (Curiosity, Philaeé), les v®hicules ¨ 

conduite assist®e ou autonome, la s®curit® informatique, ainsi que la lutte contre la fraude et les 

scams. Sans compter lôobjectif des japonais de sôoccuper de leurs seniors avec des robots faute 

dôaccepter politiquement une immigration de travail. 

¶ Les nombreuses applications commerciales de lôIA m°lant le machine learning, les objets 

connect®s, la mobilit® et le big data. Avec des attentes fortes dans le marketing, le e-commerce, 

la finance et le vaste secteur de la sant®. 

Comme les usages de lôIA sont bien concrets et quôils touchent presque toutes les industries, on peut 

affirmer sans trop risquer de se tromper que la tendance est solide. 

Pour en avoir le cîur net sur les tendances de lôIA, jôai fait une petite comparaison des principaux 

termes (machine learning, artificial intelligence, deep learning, neural networks, expert systems) 

pour voir lô®volution de leur recherche dans Google. Cela donne le sch®ma suivant qui illustre un 

curieux ph®nom¯ne : des recherches abondantes vers 2004, un trou autour de 2011 et une renais-

sance depuis. Pourtant, lôappellation dôintelligence artificielle ®tait presque un gros mot il y a 10 

ans. A lôorigine, un biais statistique classique, parmi dôautres : la typologie et la masse des utilisa-

teurs Internet nô®tait pas la m°me en 2004 quôelle ne lôest en 2018 ! Un bon exemple du besoin de 

recul face ¨ nôimporte quelle courbe temporelle. Lôexplosion du deep learning date de 2012 et de la 

victoire de lô®quipe de Geoff Hinton au concours de reconnaissance dôimages ImageNet. 

 

https://trends.google.com/trends/explore?date=all&q=artificial%20intelligence,deep%20learning,machine%20learning,expert%20systems,neural%20networks
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Une autre mani¯re dô®valuer le timing des hivers est dô®valuer la participation aux grandes conf®-

rences de chercheurs en IA
30
. On peut observer un trou autour de 2000 sur la participation aux 

grandes conf®rences de lôIA et une explosion, notamment de NIPS, ¨ partir de 2012. Par contre, 

lôaudience des conf®rences tr¯s sp®cialis®es est rest®e tr¯s stable. 

 

Une des mani¯res dô®valuer lô®volution du champ scientifique de lôIA est de se se plonger dans 

lôouvrage de r®f®rence Artificial Intelligence A Modern Approach, de Stuart Russell et Peter 

Norvig. Sa derni¯re ®dition de 2009 fait la bagatelle de 1152 pages et a ®t® longtemps lôun des B-A-

BA pour les ®tudiants en informatique et en IA de premier cycle
31
. Elle donne la part belle aux 

agents, aux techniques de recherches apparent®es ¨ la force brute utilis®e notamment dans les jeux 

de soci®t®, ¨ la programmation par contraintes, au raisonnement avec les agents logiques, la logique 

du premier ordre, la planification, la repr®sentation des connaissances et les m®thodes probabilistes 

et bay®siennes. Les bases du machine learning y sont pr®sentes mais pas encore le deep learning. 

Connexionisme et symbolisme 

Comme tout domaine scientifique complexe, lôIA nôa jamais ®t® un terrain dôunanimit® et cela 

risque de perdurer. Diverses ®coles de pens®e se disputent sur les approches ¨ adopter
32
.  

On a vu au d®part sôopposer : 

¶ Les partisans du connexionnisme ï utilisant le principe du machine learning, du biomim®tisme, 

des r®seaux de neurones et de lôapprentissage, les r®seaux de neurones ®tant pour lôinstant sur-

tout utilis® pour les sens artificiels (vision, parole). Côest le raisonnement inductif qui r®alise des 

pr®visions et des g®n®ralisations ¨ partir dôobservations. Ces m®thodes sont le plus souvent pro-

babilistes. 

¶ Les partisans du symbolisme qui pr®f¯rent utiliser des concepts de plus haut niveau sans cher-

cher ¨ les r®soudre via des proc®d®s de biomim®tisme. LôIA symbolique mod®lise le raisonne-

ment logique et repr®sente les connaissances avec des objets et des symboles formels les asso-

ciant entre eux (appartient ¨, fait partie de, est ®quivalent ¨, é) via dô®ventuelles contraintes. 

Côest un raisonnement d®ductif qui sôappuie sur la logique reposant sur des faits et r¯gles con-

nus. On lôutilise par exemple pour r®soudre des probl¯mes de math®matiques mais aussi des 

probl¯mes dôoptimisation divers. 

Jôillustre ces deux courants avec la mani¯re dont on apprend aux enfants en bas ©ge ¨ traverser la 

rue. La m®thode connexionniste et inductive consisterait ¨ les laisser y aller au hasard en esp®rant 

quôils apprennent de leurs erreurs et ne se fassent pas ®craser et que les adultes d®couvrent par 

lôobservation les erreurs des enfants ou que les enfants apprennent par eux-m°mes. 

                                                 
30 Voir Artificial Index Report 2017 (101 pages). 

31 Le Russell et Norvig 2010 est t®l®chargeable gratuitement ici. Ses auteurs pr®voient de sortir une nouvelle ®dition en 2019 qui 

couvrira notamment les avanc®es du deep learning. 

32 Voir lôexcellent La revanche des neurones - Lôinvention des machines inductives et la controverse de lôintelligence artificielle par 

Dominique Cardon, Jean-Philippe Cointet et Antoine Mazi¯res, novembre 2018 (38 pages) qui relate lôhistoire de cette rivalit®. 

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

La m®thode symbolique tire parti du savoir accumul® et des r¯gles connues pour traverser la rue. On 

transmet aux enfants ces r¯gles consistant ¨ regarder des deux c¹t®s de la route, ¨ traverser sur les 

passages pi®tons, ̈ respecter les feux et, ®ventuellement ¨ traverser vite et ¨ tenir la main de lôadulte 

accompagnant. Cela permet de gagner du temps et de sauver des vies ! 

Tout cela pour dire que si on conna´t d®j¨ les r¯gles pour r®soudre un probl¯me ou faire une pr®vi-

sion, il vaut mieux les appliquer directement. On utilise la logique connexionniste lorsque lôon ne 

peut pas mod®liser un syst¯me complexe avec des r¯gles ®tablies ou bien, lorsque ces r¯gles chan-

gent tr¯s souvent et rapidement, comme dans le cas de la fraude, affect®e par des fraudeurs toujours 

tr¯s inventifs. 

 

Cette dichotomie ®tait incarn®e par la joute intellectuelle entre ñneatsò et ñscruffiesò, les pre-

miers, notamment John McCarthy (Stanford), consid®rant que les solutions aux probl¯mes devraient 

°tre ®l®gantes et carr®es, et les seconds, notamment Marvin Minsky (MIT) que lôintelligence fonc-

tionne de mani¯re plus empirique et pas seulement par le biais de la logique
33
. Comme si il y avait 

un ®cart entre la c¹t® Est et la c¹te Ouest ! 

Le sch®ma ci-dessus cite les protagnonistes les plus connus des ann®es 1950 ¨ 1970. On pourrait 

ajouter ®videmment les grands chercheurs de lôIA connexionniste comme David Rumelhart, Geoff 

Hinton et Yann LeCun. 

Ces d®bats ont leur ®quivalent dans les sciences cognitives, dans lôidentification de lôinn® et de 

lôacquis pour lôapprentissage des langues. Burrhus Frederic Skinner est ¨ lôorigine du comporte-

mentalisme linguistique qui d®crit le conditionnement op®rant dans lôapprentissage des langues. 

Noam Chomsky avait remis en cause cette approche en mettant en avant lôinn®, une sorte de pr®-

conditionnement du cerveau des enfants avant leur naissance qui leur permet dôapprendre facile-

ment les langues. 

En gros, le fonctionnement de lôintelligence humaine est toujours lôobjet de d®saccords scienti-

fiques ! On continue dôailleurs ̈  en d®couvrir toujours plus sur la neurobiologie et le fonctionne-

ment du cerveau. 

Dôautres d®bats ont cours entre les langages de programmation d®claratifs et les moteurs 

dôinf®rences utilisant des bases de r¯gles. Sont arriv®es ensuite les m®thodes statistiques sôappuyant 

notamment sur les r®seaux bay®siens, les mod¯les de Markov et les techniques dôoptimisation.  

Apr¯s une dominance des m®thodes math®matiques et proc®durales, ce sont les r®seaux de neurones 

et lôapprentissage profond les utilisant qui ont pris le dessus au d®but des ann®es 1990 puis ¨ partir 

de 2012, en particulier pour la vision artificielle, la reconnaissance et le traitement du langage. 

                                                 
33 Voir Marvin Minsky said "Probabilistic models are dead ends.ò What approach are researchers taking to solve the problem of 

Artificial General Intelligence?, 2016 et Marvin Minsky: AI ñhas been brain dead since the 1970sò, 2003. 
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http://kuliah-sore-malam-unkris.ggkarir.co.id/IT/en/2185-2061/scruffy_20408_kuliah-sore-malam-unkris-ggkarir.html
https://www.quora.com/Marvin-Minsky-said-Probabilistic-models-are-dead-ends-%E2%80%9D-What-approach-are-researchers-taking-to-solve-the-problem-of-Artificial-General-Intelligence
https://www.quora.com/Marvin-Minsky-said-Probabilistic-models-are-dead-ends-%E2%80%9D-What-approach-are-researchers-taking-to-solve-the-problem-of-Artificial-General-Intelligence
https://www.geek.com/blurb/marvin-minsky-ai-has-been-brain-dead-since-the-1970s-553345/
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La technique la plus remarquable ®tant celle des r®seaux de neurones convolutionnels, cr®®e par le 

fran­ais Yann LeCun et largement am®lior®e depuis par nombre de chercheurs, faisant elle-m°me 

suite aux TDNN (time delay neural networks) dôAlexandre Waibel
34
. Nous y reviendrons. 

Pedro Domingos, lôauteur de ç The Master algorithm è, d®compte en fait cinq grands courants dans 

lôIA en plus du symbolisme et du connexionnisme (ci-dessous). 

 

Il faut ajouter celui des ®volutionnistes avec les algorithmes g®n®tiques (dont nous reparlerons), 

celui des bay®siens avec une vision probabiliste des choses et celui des analogistes et leurs algo-

rithmes de clustering. Dans de nombreux cas, ces approches sont combin®es pour g®n®rer des solu-

tions optimales. 

Dôun point de vue historique, la vague symbolique a domin® lôIA entre ses d®buts et les ann®es 

1980. Nous sommes actuellement en pleine vague connexionniste depuis lôessor du deep learning ̈  

partir de 2012. 

Ce ph®nom¯ne de vases communicants a eu un impact sur la capacit® des IA ¨ raisonner. On nôa pas 

fait de grands progr¯s dans ce domaine ces deux derni¯res d®cennies. En pratique, de nombreux 

chercheurs ambitionnent de fusionner les approches symboliques et connexionnistes pour g®rer du 

raisonnement automatique
35
. 

D®finitions et segmentations 

LôIA est un ensemble de techniques permettant de r®soudre des probl¯mes complexes en sôinspirant 

de m®canismes cognitifs humains, agissant de mani¯re rationnelle en fonction de faits, donn®es et 

exp®riences, et capables dôatteindre de mani¯re optimale un ou plusieurs objectifs donn®s.  

La rationalit® nôest pas lôomniscience mais la capacit® ¨ agir en fonction des informations dispo-

nibles, y compris celles qui sont ambig¿es. Cette rationalit® est habituellement limit®e par notre 

volont®, le poids ®motionnel de notre cerveau limbique et notre capacit® dôoptimisation. 

A haut niveau, on peut d®couper lôIA en trois grands domaines, dont deux que nous avons d®j¨ d®-

crits pr®c®demment :  

¶ Le symbolisme qui se focalise sur la pens®e abstraite et la gestion des symboles, 

lôalgorithmique et la logique. Le symbolisme mod®lise notamment les concepts sous la forme 

dôobjets reli®s entre eux par des pr®dicats logiques (appartient ¨, etc). Côest une approche ç ma-

cro è de r®solution de probl¯mes. Côest dans cette cat®gorie que lôon peut ranger les syst¯mes 

experts et moteurs de r¯gles qui les font fonctionner, et dans une certaine mesure, le web s®man-

tique. 

¶ Le connexionnisme qui se focalise sur la perception, dont la vision, la reconnaissance des 

formes et sôappuie notamment sur les r®seaux neuronaux artificiels qui reproduisent ¨ petite 

®chelle et de mani¯re approximative le fonctionnement g®n®rique du cerveau. Côest une vision 

                                                 
34 Les chercheurs fran­ais 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 L®on Bottou, Fran­oise Souli®, Pascal Blanche, Jean-

Sylvain Lienard, 1989 (4 pages) qui d®crit une m®thode de reconnaissance vocale de chiffre ind®pendante du locuteur. 

35 Voir Que devient lôIA symbolique, que jôai publi® en avril 2018. 

https://www.isca-speech.org/archive/eurospeech_1989/e89_2537.html
https://www.isca-speech.org/archive/eurospeech_1989/e89_2537.html
https://www.oezratty.net/wordpress/2018/que-devient-ia-symbolique/
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ç micro è et probabiliste de la r®solution des probl¯mes. Côest ici que lôon peut ranger le deep 

learning utilis® dans la vision artificielle ou le traitement de la parole. Cette IA est aussi asso-

ciable aux m®thodes stochastiques et heuristiques du machine learning. 

¶ Le comportementalisme qui sôint®resse aux pens®es subjectives de la perception. Côest dans ce 

dernier domaine que lôon peut int®grer lôinformatique affective (ou affective computing) qui 

®tudie les moyens de reconna´tre, exprimer, synth®tiser et mod®liser les ®motions humaines. 

Côest une capacit® quôIBM Watson est cens® apporter au robot Pepper de Softbank Robotics (ex 

Aldebaran). 

Reprenant plus ou moins ce d®coupage, cette autre segmentation sous forme dôarbre comprend trois 

grandes branches : lôune pour les t©ches dôexpertise, la seconde pour les t©ches cou-

rantes (perception, sens commun, raisonnement, langage) et la troisi¯me pour les t©ches for-

melles (math®matiques, jeux).  

Cette autre segmentation tr¯s utilis®e comprend le machine learning, le deep learning, le traitement 

du langage, les syst¯mes experts, la robotique et la vision. 

              

Comme de nombreuses tentatives de segmentation du champ de lôIA, elle place curieusement au 

m°me niveau des outils g®n®riques comme le machine learning et le deep learning et ses propres 

applications comme la vision artificielle ou le traitement du langage. 

La robotique int¯gre de son c¹t® tous les autres champs du sch®ma plus quelques autres qui lui sont 

sp®cifiques comme les capteurs, les mat®riaux, la m®canique, les moteurs ®lectriques et autres batte-

ries. 
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Cette autre segmentation illustre lô®volution des grandes techniques de lôIA symbolique (en haut) et 

connexionniste (en bas) lors des 50 premi¯res ann®es de son Histoire. Bref, il faudrait inventer lôIA 

qui segmente convenablement lôIA ! 

 

Le rapport France IA publi® en mars 2017
36
 par le gouvernement fran­ais propose pour sa part une 

segmentation plus fouill®e, compilant les principaux travaux de recherche du domaine en France. 

Mais cela reste encore touffu. 

 

Enfin, voici ma propre proposition de segmentation qui relie entre eux quatre domaines de mani¯re 

plus hi®rarchique : 

¶ Les solutions : que lôon va directement utiliser dans les entreprises ou chez les particuliers avec 

les chatbots, les v®hicules autonomes, les robots, les syst¯mes de recommandation, les outils de 

segmentation client, le marketing pr®dictif ou les solutions de cybers®curit®.  

                                                 
36 Ici :  Strat®gie France I.A. : Pour le d®veloppement des technologies dôintelligence artificielle.  

http://www.enseignementsup-recherche.gouv.fr/cid114739/rapport-strategie-france-i.a.-pour-le-developpement-des-technologies-d-intelligence-artificielle.html
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¶ Les outils : qui aident ¨ cr®er ces solutions, comme la vision artificielle, la reconnaissance de la 

parole, la traduction automatique, les syst¯mes experts, les outils de pr®vision ou de segmenta-

tion automatiques. Jôy ai ajout® les r®seaux multi-agents qui coordonnent lôaction des diff®rents 

outils dôune solution dôIA. 

¶ Les techniques : sur lesquelles sont construits ces outils, avec les m®thodes de machine lear-

ning, les r®seaux de neurones, les nombreuses m®thodes de deep learning et les moteurs de 

r¯gles. 

¶ Les donn®es : les sources de donn®es correspondantes et les capteurs associ®s qui jouent un 

r¹le indispensable, notamment pour les approches connexionnistes, le machine learning et le 

deep learning. 

 

Cela rappelle que les solutions ¨ base dôIA sont des assemblages de diverses briques logicielles et 

mat®rielles selon les besoins. Ces briques sont des plus nombreuses. A tel point que leur int®gration 

est un enjeu technique et m®tier de taille, peut-°tre le plus complexe ¨ relever
37
.  

Quand une startup indique quôelle a cr®® ç une IA è pour faire ceci ou cela, cela signifie quôelle a 

assembl® des techniques, param®tr® des outils, en g®n®ral assez standards, pour exploiter des don-

n®es, et les a appliqu®s pour cr®er une solution. Lôoriginalit® est rarement dans la cr®ation des 

briques mais plut¹t dans leur s®lection, leur combinaison, leur assemblage et le probl¯me m®tier 

trait® ! 

Limites de lôIA 

Je vous livre ici le fruit dôune r®flexion de quelques mois permettant de faire le tri de diff®rentes 

m®thodes qui rel¯vent de lôIA et de celles qui nôen sont pas. Le sch®ma ci-dessous illustre cela. 

Les deux premi¯res colonnes positionnent lôIA connexionniste et lôIA symbolique. La premi¯re ex-

trait des r¯gles de donn®es observ®es et g®n®ralement tagg®es par lôHomme. Elle permet dôidentifier 

                                                 
37 Aymeric Poulain Maybant ®voque sa th¯se de doctorat dans LôIntelligence Artificielle en questions - Une sp®cialit® qui se cherche 

en 2014. Il ®voque lôhybridation en sciences cognitives qui date de 2005 et d®crit tr¯s bien cet enjeu. LôIA int®grative est un des 

principaux facteurs de d®veloppement du secteur. On le retrouve dans lôassociation de nombreuses techniques dans les solutions dôIA 

comme le couplage de r®seaux neuronaux et dôapproches statistiques plus simples, notamment dans la reconnaissance de la parole. 
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de mani¯re empirique des r¯gles, par exemple sur le comportement de clients. Ces r¯gles peuvent ¨ 

leur tour alimenter une IA symbolique qui exploite des faits et r¯gles connus et formalis®s pour r®-

soudre des probl¯mes de logique. En quelque sorte, le machine learning est une brique 

dôalimentation du raisonnement automatique
38
. 

La troisi¯me colonne positionne lôinteraction entre lôIA et le monde r®el. Côest ce qui lui permet de 

faire de lôapprentissage par renforcement. 

Elle vise ¨ ®valuer la r®action du monde r®el ¨ des actions externes. Côest le cas dôun chatbot qui 

®value la qualit® de son dialogue et de ses r®ponses. Côest celui du robot qui apprend par t©tonne-

ment ¨ ma´triser ses gestes, comme un enfant en bas ©ge qui apprend ¨ marcher. Hors IA, côest aussi 

le champ de lôexp®rimentation biologique en bo´tes de Petri. Ces interactions sôappuient sur des 

m®caniques tellement complexes quôelles ne sont pas simulables ç in silico è. Lôexp®rimentation 

avec le monde r®el permet dôen extraire des r¯gles qui peuvent ¨ leur tour ®galement alimenter de 

lôIA symbolique. Par exemple : telle prot®ine agit de telle mani¯re sur tel type de cellule ¨ telle tem-

p®rature. 

La derni¯re colonne positionne les situations et probl¯mes qui sont simulables ou partiellement si-

mulables ç in silico è, dans des ordinateurs, sans passer par le monde r®el et lôexp®rimentation de la 

colonne pr®c®dente. 

On y trouve deux cat®gories de probl¯mes : ceux qui sôexpriment avec des r¯gles simples et dis-

cr¯tes et dont la simulation rel¯ve souvent de lô®lagage dôun arbre de d®cision. Côest le cas des jeux 

de soci®t® comme le jeu dô®checs et celui de Go. Et puis celui de la physique et du monde biolo-

gique qui sôappuie sur des r¯gles complexes, des ®quations diff®rentielles ou lin®aires, continues, et 

dont la simulation commence ¨ °tre possible mais est difficile. Cela concerne par exemple la simu-

lation du repliement des prot®ines dans les cellules, un des probl¯mes les plus complexes ¨ r®soudre 

qui soit pour de grandes prot®ines. Côest lôun des champs dôapplication du calcul quantique. Lors-

que les r¯gles sont discr¯tes comme avec le jeu de Go, la simulation sôeffectue avec des r®seaux de 

neurones et fait donc partie du champ de lôIA. Lorsque la simulation rel¯ve de r¯gles continues et 

math®matiques, et quôon les mod®lise avec du calcul quantique, on sort du champ de lôIA. 

Il en va de m°me lorsque lôon r®alise de la simulation de syst¯mes complexes par approximation, 

comme avec lôusage de la m®thode des ®l®ments finis pour des simulations dô®coulement dôair sur 

les ailes dôavions ou pour des simulations m®t®o. Dans ces cas-l¨, on alimente les simulations avec 

des ®tats r®els mesur®s, comme les images satellites et donn®es de terrain pour la m®t®o. On com-

mence ¨ parler de jumeau num®rique pour repr®senter un syst¯me et effectuer des simulations des-

sus au lieu de faire les simulations dans le monde r®el, comme pour les crash tests de v®hicules ou 

la simulation de vol dôun a®ronef. 

Cette derni¯re colonne correspond aux limites de lôIA et des techniques dôorigine humaine. Elles 

sont li®es aux th®ories de la complexit® qui r®gissent la nature des probl¯mes que lôon peut r®soudre 

ou pas avec des calculs
39
. 

Dans la seconde et la quatri¯me colonne, des probl¯mes de logique ou de simulation sont tellement 

complexes quôils sont ind®cidables. Ils ne peuvent pas avoir de solution. Côest pour cela que lôIA ne 

pr®voit g®n®ralement pas les ç cygnes noirs è et que la soci®t® ne peut pas se mettre facilement en 

®quation
40
. On en est alors r®duit ¨ faire du r®ductionnisme, en r®duisant par grandes approxima-

tions des probl¯mes complexes ¨ un ensemble de probl¯mes plus simples. Et on est oblig® de faire 

des exp®riences.  

                                                 
38 Voir AI is about machine reasoning ï or why machine learning is just an fancy plugin, de la startup allemande Arago, 2017.  

39 Voir la partie d®di®e aux th®ories de la complexit® de ma s®rie dôarticles sur lôinformatique quantique, juillet 2018. 

40 Voir ¨ ce sujet lôint®ressant Pourquoi la soci®t® ne se laisse pas mettre en ®quations ? de Hubert Guillaud, avril 2018. 

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/
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Le sc®nario qui le refl¯te le mieux est celui de la d®termination dôune politique ®conomique dôun 

gouvernement. Id®alement, il faudrait mettre lô®conomie dôun pays et du monde en ®quations et 

simuler la modification de param¯tres cl®s pour ®valuer diff®rentes politiques. Dôun point de vue 

op®rationnel, le nombre de param¯tres est tellement important et reposant sur des dimensions so-

ciales et psychologiques complexes, il est impossible de simuler lôensemble. On en est r®duit ¨ op®-

rer par t©tonnement, ou en sôaccrochant aux branches dôid®ologies ®conomiques ®tablies. 
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Comme le d®crit la liste ci-contre, 

les param¯tres dôun syst¯me ¨ simu-

ler ou ¨ exp®rimenter sont nom-

breux. Est-ce que le syst¯me est 

accessible ou pas pour °tre mesu-

rable ? Est-ce quôil est d®terministe, 

¨ savoir que des actions g®n¯rent les 

m°mes cons®quences ¨ chaque it®-

ration ? Est-ce que le syst¯me est 

dynamique ou statique ?  

Fonctionne-t-il en vase clos (comme un jeu de Go) ou dans un monde ouvert (comme pour une poli-

tique ®conomique) ? Est-ce que les r¯gles de fonctionnement sont discr¯tes (oui/non) ou continues 

(r®gies par des nombres r®els) ? Tous ces param¯tres vont conditionner la faisabilit® et le r®alisme 

des exp®rimentations et des simulations pour r®soudre un probl¯me ou pr®dire un ®tat futur dôun 

syst¯me complexe. 

Pour reboucler sur le sch®ma, la premi¯re colonne qui rel¯ve du machine learning illustre le fait que 

lôIA connexionniste est une mani¯re de contourner lôimpossibilit® de simuler le monde physique. A 

la place, on lôobserve et on utilise des m®thodes probabilistes pour en d®duire des r¯gles empiriques 

et faire des pr®visions approximatives. Mais la th®orie du chaos rend le monde en grande partie im-

pr®dictible ! 

Etat des lieux 

Faisons ici un point rapide sur lô®tat des lieux de lôIA en 2018. Le sch®ma qui suit positionne de 

mani¯re rudimentaire la comparaison des capacit®s des machines face ¨ celles de lôHomme. Cette 

approche anthropomorphique de lôIA nôest pas la seule qui soit pertinente mais elle permet de bien 

remettre les choses en place. 

Les domaines o½ lôIA et les outils num®riques en g®n®ral d®passent d®j¨ lôHomme sont ceux qui 

rel¯vent du calcul, comprenant les applications ç data è du machine learning pour faire des pr®vi-

sions ou de la segmentation, tout ce qui rel¯ve de la m®moire, notamment dans lôacc¯s ¨ de gros 

volumes dôinformation, les jeux de soci®t® qui sont maintenant presque tous gagn®s par lôIA face ¨ 

lôHomme, les derniers en date ®tant le Go et le Poker, et enfin, la vision artificielle, notamment celle 

qui est appliqu®e ¨ des fonctions sp®cialis®es comme dans le diagnostic m®dical. 

Dans les domaines o½ nous sommes presque ex-aequo, on peut citer la conduite autonome dans cer-

taines conditions et le raisonnement sp®cialis®. 

La traduction d®passe les capacit®s g®n®rales de lôHomme mais pas celle des sp®cialistes. 

Pour le reste, m°me si les progr¯s sont constants, les IA ont encore du chemin ¨ faire pour atteindre 

les capacit®s humaines. Tout ce qui rel¯ve de la ma´trise du langage est encore en de­a des capacit®s 

humaines. Pour ce qui est de la traduction, un v®ritable bilingue fera toujours mieux quôun syst¯me 

automatique. 

Le raisonnement g®n®raliste nôest pas encore possible avec lôIA actuelle
41
. Les agents vocaux ren-

dent des services mais sont tr¯s loin de passer le test de Turing pour ®galer un sp®cialiste humain, 

m°me Google Duplex qui prend rendez-vous avec votre docteur ¨ votre place. 

                                                 
41 Voir ¨ ce sujet Donôt believe the hype: separating AI fact from fiction de Larry Lefkowitz, juillet 2018 qui ®voque la dimension 

m®canique de lôIA actuelle et sa difficult® ¨ g®rer du raisonnement et de la compr®hension du sens. 

http://adage.com/article/opinion/hype-separating-ai-fact-fiction/314198


Les usages de lôintelligence artificielle ï Olivier Ezratty ï Novembre 2018 - Page 30 / 522 

 

Lôagilit® g®n®rale des robots reste enfin tr¯s limit®e par rapport ¨ celle de lôHomme m°me si lôon 

peut admirer les prouesses de certains robots de Boston Dynamics, qui sont dôailleurs en partie 

ç fake è. Côest pour cela que lôon nôest pas pr°t de voir des robots sôoccuper des patients dans les 

h¹pitaux ou les maisons de retraite
42
.  

Deux derniers points sont encore en devenir : la gestion des ®motions et le bilan ®nerg®tique. Les IA 

consomment en g®n®ral beaucoup plus dô®nergie que lôHomme avec son cerveau qui ne consomme 

que 20W par heure. 

LôIA rend de tr¯s nombreux services au quotidien au grand public et aux entreprises, mais sans for-

c®ment relever de lôimitation de lôintelligence humaine, notamment sa capacit® de raisonnement. Il 

en va ainsi des syst¯mes ¨ 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 dôusage et celui 

des autres Internautes. 

Ces techniques de machine learning sont bas®es sur des m®thodes et outils probabilistes qui ne cor-

respondent pas aux sens humains. Cela permet de mod®rer ¨ court terme ses frayeurs sur lôIA. Autre 

limitation, ils nôont aucun moyen dôint®grer un effet de surprise dans leurs recommendations, car ils 

ne sont guid®s que par votre consommation pass®e, pas par dôautres sources dôinspiration qui nôont 

jamais ®t® captur®es en ligne. 

Il existe dôautres segmentations de lôIA par rapport aux capacit®s humaines comme ces quatre cat®-

gories de syst¯mes : qui pensent comme des humains, qui agissent comme des humains, qui pensent 

rationnellement (donc, pas forc®ment comme des humains) et qui agissent rationnellement (itou). 

On peut aussi plus simplement utiliser trois cat®gories : les sens, le raisonnement et lôaction. 

                                                 
42 Voir Progress in AI isnôt 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) pilot® par Erik Brynjolfsson, le co-auteur de The Second Machine Age en 2014 et qui consid¯re 

que lôon est dans une bulle de lôIA. 
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https://www.technologyreview.com/s/609611/progress-in-ai-isnt-as-impressive-as-you-might-think/
https://aiindex.org/2017-report.pdf
https://aiindex.org/2017-report.pdf
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Algorithmes et logiciels de lôIA 

Pour d®crire lôunivers des algorithmes, logiciels et outils de d®veloppement de lôIA, nous allons 

employer une segmentation simplifi®e du domaine qui ®tait d®j¨ pr®sente dans lô®dition 2017 de ce 

document avec les outils du raisonnement automatique, ceux du marchine learning qui int¯grent les 

r®seaux de neurones et du deep learning et enfin, la couche dôint®gration des briques de lôIA que 

constituent les notions dôagents et de r®seaux multi-agents. 

Pour chacune de ces briques fondamentales, je vais ®voquer si besoin est leur anciennet®, les pro-

gr¯s les plus r®cents, les applications phares ainsi que quelques acteurs des march®s correspondants, 

notamment au niveau des outils de d®veloppement. 

Cette segmentation couvre les principaux usages actuels de lôIA puisque lôessentiel des solutions de 

traitement de lôimage, du langage naturel et de la perception rel¯vent du deep learning, celles qui 

g¯rent des donn®es structur®es et notamment de la pr®vision rel¯vent du machine learning de base et 

celles qui rel¯vent du raisonnement et de la planification rel¯vent de diff®rentes variations de mo-

teurs de r¯gles, solvers et outils associ®s. 

 

De nombreux pans de lôIA qui ne figurent pas dans ce sch®ma exploitent ses diff®rentes briques : 

¶ Les algorithmes ®volutionnaires ou g®n®tiques qui peuvent sôappuyer sur du deep learning et 

qui testent plusieurs versions de solutions pour ne conserver que les meilleures. 

¶ La repr®sentation de connaissances qui les extrait de donn®es textuelles non structur®es, par 

exemple, via du deep learning, et les exploite ensuite le plus souvent dans du raisonnement 

automatique avec les outils de lôIA symbolique. Côest le sens de la fl¯che lat®rale dans le sch®-

ma. Mais cette repr®sentation des connaissances, utilis®e notamment dans les agents conversa-

tionnels peut °tre enti¯rement exploit®e dans des r®seaux de neurones, notamment des r®seaux ¨ 

m®moire (LSTM et variantes). 

¶ LôIA affective qui exploite une panoplie large dôoutils du machine learning et du deep learning 

voire du raisonnement automatique pour capter et classifier des ®l®ments ext®rieurs des ®mo-

tions humaines et agir en cons®quence. 

¶ Le transfer learning, ou apprentissage par transfert, est une variante du deep learning qui per-

met dôentra´ner un r®seau de neurones ¨ partir dôun r®seau de neurones d®j¨ entra´n® pour le 

compl®ter, le mettre ¨ jour ou lôutiliser dans un domaine voisin du domaine initial. 

intelligence artificielle

machine learningraisonnement

faits et règles données structurées vision         langage

agents et réseaux d'agents

réseaux de neurones

deep learning

apprentissage profond
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Reprenons ces grandes briques une par une :  

¶ Les briques du raisonnement et de la planification qui permettent de r®soudre des probl¯mes 

de logique o½ lôon dispose dô®l®ments dôinformations factuels sous forme de r¯gles, faits et con-

traintes, dont il faut disposer au pr®alable pour les exploiter. Ces probl¯mes peuvent relever de 

la maintenance, de la mani¯re de g®rer la conduite dôun v®hicule autonome, du fonctionement 

dôun robot ou dôune machine ¨ commande num®rique dans une usine ou de lôoptimisation de 

lôexploitation de ressources multiples pour accomplir des t©ches. Les outils les plus connus dans 

ce domaine sont les syst¯mes experts b©tis avec des solveurs qui exploitent des bases de r¯gles 

formelles et de faits. Les moteurs de r¯gles sôappellent maintenant les BRMS pour Business 

Rules Management Systems et sont souvent int®gr®s dans des DMS, pour Decision Manage-

ment Systems. Ces syst¯mes peuvent int®grer de la logique floue pour g®rer des faits et r¯gles 

impr®cis. 

¶ Le machine learning ou apprentissage automatique sert ¨ faire des pr®visions, de la classifica-

tion et de la segmentation automatiques en exploitant des donn®es en g®n®ral multidimention-

nelles, comme une base de donn®es clients ou un log de serveur Internet. Le machine learning 

rel¯ve dôune approche probabiliste. Les outils du machine learning servent ¨ exploiter les gros 

volumes de donn®es des entreprises, autrement dit le ç big data è. Le machine learning peut 

sôappuyer sur des r®seaux de neurones simples pour les t©ches complexes portant sur des don-

n®es multidimentionnelles. 

¶ Les r®seaux de neurones constituent un sous-domaine du machine learning pour r®aliser des 

t©ches identiques, mais lorsque lôespace probabiliste g®r® est plus complexe. Ce biomim®tisme 

®l®mentaire est exploit® lorsque la dimension du probl¯me ¨ g®rer est raisonnable. Sinon, on 

passe rapidement au deep learning, notamment pour le traitement de lôimage et du langage.  

¶ Le deep learning ou apprentissage profond, permet dôaller plus loin que le machine learning 

pour reconna´tre des objets complexes comme les images, lô®criture manuscrite, la parole et le 

langage. Le deep learning exploite des r®seaux de neurones multicouches, sachant quôil en 

existe de tr¯s nombreuses variantes. Ce nôest cependant pas la solution ¨ tous les probl¯mes que 

lôIA cherche ¨ traiter
43
. Le deep learning permet aussi de g®n®rer des contenus ou dôam®liorer 

des contenus existants, comme pour colorier automatiquement des images en noir et blanc. 

Deep veut dire profond. Mais le deep learning ne r®fl®chit pas. Il est profond parce quôil ex-

ploite des r®seaux de neurones avec de nombreuses couches de filtres. Côest tout ! Par contre, le 

deep learning nôest pas d®di® exclusivement au traitement de lôimage et du langage. Il peut ser-

vir dans dôautres environnements complexes comme en g®nomique. On lôutilise aussi dans des 

approches dites multimodales qui int¯grent diff®rents sens comme la vision et le langage. 

¶ Les r®seaux dôagents ou syst¯mes multi-agents sont un domaine m®connu qui couvre la 

science de lôorchestration des briques techniques de lôIA pour cr®er des solutions compl¯tes. Un 

chatbot comme un robot est toujours un assemblage h®t®roclite des briques du dessous avec des 

moteurs de r¯gles, du machine learning et plusieurs techniques de deep learning. Les r®seaux 

dôagents sont ¨ la fois des objets conceptuels et des outils dôassemblage de briques logicielles de 

lôIA. Le principe dôun agent est quôil est conceptuellement autonome, avec des entr®es et sor-

ties. Lôassemblage dôagents dans des r®seaux multi-agents est une version ç macro è de la cr®a-

tion de solutions dôIA. 

Cette classification nôest pas la seule du march®. Il y en a quasiment autant que de sp®cialistes et 

non sp®cialistes du domaine de lôIA. 

                                                 
43 Voir Deep learning is not AI future, de Fabio Ciucci publi® en ao¾t 2017. 

https://www.linkedin.com/pulse/deep-learning-ai-future-fabio-ciucci
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Cette classification issue dôune pr®senta-

tion dôEricsson s®pare le machine learning 

de lôintelligence artificielle qui est l¨, atta-

ch®e au raisonnement automatique, cor-

respondant ¨ la premi¯re case de mon 

sch®ma
44
. Côest une vision historique, pr®-

2012 de lôIA, r®duite ¨ lôIA symbolique, et 

r®ductrice puisque le deep learning, qui est 

un sous-ensemble du marchine learning, 

r®alise des t©ches qui imitent des compo-

santes de lôintelligence humaine comme la 

vision et la compr®hension du langage. 
 

Force brute et arbres de recherche 

La force brute est lôinverse m®taphorique de lôintelligence. Côest un moyen courant de simuler 

lôintelligence humaine ou de la d®passer. Pour un jeu comme les ®checs, elle vise ¨ tester toutes les 

possibilit®s et ¨ identifier les chemins les plus optimums parmi des zillions de combinaisons. 

La force brute nôest op®rationnelle que si la combinatoire ¨ tester reste dans lôenveloppe de puis-

sance de lôordinateur. Si elle est trop ®lev®e, des m®thodes de simplification des probl¯mes et de 

r®duction de la combinatoire sont n®cessaires. On utilise alors des algorithmes dô®lagage qui ®va-

cuent les ñbranches mortesò de la combinatoire ne pouvant aboutir ¨ aucune solution. Côest l¨ 

quôintervient une vague forme dôintelligence, mais qui repose sur une v®ritable force brute tout de 

m°me. Elle est syst®matique et pas intuitive. 

Côest dôailleurs plus facile ¨ r®ali-

ser aux ®checs quôau jeu de Go. 

La combinatoire du premier est 

plus faible que celle du second du 

fait de la taille de la grille de jeu 

qui est respectivement de 8x8 et 

19x19 cases (ci-contre) ! 
 

La force brute a ®t® notamment utilis®e pour gagner aux ®checs avec lôordinateur Deep Blue dôIBM 

en 1997, en ®valuant 200 millions de positions par seconde.  

   

Des r®seaux neuronaux ont ®t® exploit®s pour gagner au Go avec la solution AlphaGo de Deep-

Mind, la filiale dôIA de Google. AlphaGo exploite ainsi un m®lange de force brute et de deep lear-

ning permettant de faire des ®conomies de combinatoires ¨ tester pour identifier les meilleurs coups. 

                                                 
44 Voir Ericsson Press Seminar @MWC2018, f®vrier 2018 (12 slides). 

https://www.ericsson.com/assets/local/news-and-events/press-center/machine-intelligence-press-seminar-feb-27--mwc-final.pdf
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La combinatoire du jeu de Go est en effet de plusieurs ordres de grandeur sup®rieure ¨ celle des 

®checs. AlphaGo b®n®ficie aussi dôun aprentissage supervis® par lôexploitation de parties de Go 

existantes, et dôun apprentissage par renforcement, le syst¯me apprenant en jouant contre lui-m°me. 

Dans sa version dôoctobre 2017, AlphaGo Zero ®lague son arbre de recherche de positions avec une 

architecture plus simple et unifi®e ¨ base de r®seaux de neurones r®cursifs
45
. 

La force brute est utilis®e dans de nombreux domaines comme dans les moteurs de recherche ou la 

d®couverte de mots de passe simples. On peut consid®rer que de nombreux pans de lôIA lôutilisent, 

m°me lorsquôils sôappuient sur des techniques modernes de deep learning ou de machine learning 

que nous traiterons plus loin.  

 
46

 

La force brute sôest aussi g®n®ralis®e parce que la puissance des ordinateurs le permet : ils tournent 

plus vite, sont distribuables, le stockage co¾te de moins en moins cher, les t®l®communications sont 

abordables et les capteurs de plus en plus nombreux, des appareils photo/vid®o des smartphones aux 

capteurs dôobjets connect®s divers. 

M®thodes statistiques 

Les m®thodes statistiques et notamment bay®siennes permettent de pr®voir la probabilit® 

dô®v®nements en fonction de lôanalyse dô®v®nements pass®s.  

Les r®seaux bay®siens utilisent des mod¯les ¨ base de graphes pour d®crire des relations 

dôinterd®pendances statistiques et de causalit® entre facteurs (exemple ci-dessous). 

Les applications sont nombreuses comme la d®tection de potentiel de fraudes dans les transactions 

de cartes bancaires ou lôanalyse de risques dôincidents pour des assur®s. Elles sont aussi tr¯s utili-

s®es dans les moteurs de recherche au d®triment de m®thodes plus formelles, comme le rappelle 

Brian Bannon en 2009 dans Unreasonable Effectiveness of Data. 

La plupart des ®tudes scientifiques dans le domaine de la biologie et de la sant® g®n¯rent des corpus 

sous forme de r®sultats statistiques comme des gaussiennes dôefficacit® de nouveaux m®dicaments. 

Lôexploitation de la masse de ces r®sultats rel¯ve aussi dôapproches bay®siennes.  

                                                 
45 La m®thode rel¯ve toujours de lô®lagage dôarbre de d®cisions dans les options de jeu avec un r®seau de neurones qui sôam®liore par 

renforcement en jouant contre lui-m°me. Voir lôarticle 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. Jôai d®cortiqu® 

AlphaGo Zero dans Les cons®quences pratiques dôAlphaGo Zero en novembre 2017. 

46 Source de lôimage : https://xkcd.com/399/. 

http://static.googleusercontent.com/media/research.google.com/fr/pubs/archive/35179.pdf
https://deepmind.com/documents/119/agz_unformatted_nature.pdf
https://deepmind.com/blog/alphago-zero-learning-scratch/
https://www.oezratty.net/wordpress/2017/consequences-pratiques-alphago-zero/
https://xkcd.com/399/
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Le cerveau met dôailleurs en îuvre une logique bay®sienne pour ses propres prises de d®cision, 

notamment motrices, les centres associ®s ®tant situ®s dans le cervelet tandis que dans le cortex c®r®-

bral g¯re la m®moire et les actions explicites, y compris le d®clenchement de mouvements
47
. 

Les m®thodes statistiques se sont fondues avec le temps dans les techniques du machine learning et 

du deep learning. Ces derni¯res reposent en effet tous sur des mod¯les probabilistes pour identifier 

des objets ou pr®dire le futur
48
. Sôappuyant sur de la logique formelle, lôIA symbolique ne rel¯ve 

pas des probabilit®s. Mais des combinaisons sont possibles comme lorsque lôon int¯gre la notion de 

logique floue aux moteurs de r¯gles. 

Cette partie m®riterait sans doutes dô°tre d®velopp®e ! 

Raisonnement automatique 

Le raisonnement automatique fait partie du vaste champ de lôIA symbolique appliquant de la lo-

gique formelle. Cela faisait historiquement partie du champ de la GOFAI, pour ñGood old fashion 

AI è. Elle sôopposait ¨ lôapproche connexionniste qui exploite le biomim®tisme et les r®seaux de 

neurones dans une approche probabiliste. Lôapproche symbolique appliqu®e au raisonnement auto-

matique est plus rigoureuse mais difficile ¨ mettre en îuvre et ¨ g®n®raliser car il est tr¯s difficile 

de collecter les r¯gles dôun m®tier ou dôun domaine donn®. 

La formalisation du raisonnement humain remonte ¨ Aristote et ¨ lôidentification de r¯gles for-

melles utilis®es dans lôargumentation philosophique, ¨ base de sillogisme associant deux pr®misses 

et une d®duction (si A et B sont vrais alors C est vrai).  

Suivirent les travaux de Georges Boole au 19
e
 si¯cle et son alg¯bre formalisant lôusage de r¯gles de 

raisonnement, puis de nombreux d®veloppements th®oriques, notamment autour de la logique for-

melle, des calculs de pr®dicats, de la logique du premier et du second ordre
49
. 

                                                 
47 Voir Le cerveau statisticien : la r®volution bay®sienne en sciences cognitives, de Stanislas Dehaene, cours du Coll¯ge de France (31 

slides). 

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

2018. 

49 Voir Intelligence Artificielle Symbolique de Guillaume Piolle, 2015. 

http://www.college-de-france.fr/media/stanislas-dehaene/UPL5981541562447201298_Cours2012_CerveauStatisticien_6.pdf
https://www.linkedin.com/pulse/traditional-statistical-methods-often-out-perform-machine-paul-cuckoo/
http://guillaume.piolle.fr/doc/ia.pdf
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A vrai dire, on ne sait toujours pas dire si le raisonnement humain sôappuie sur une manipulation de 

symboles ¨ haut niveau ou par assemblage de connexions de bas niveau dans le cerveau, que lôon 

appelle approche connexioniste ou sous-symbolique. 

Les outils du raisonnement automatique en IA sont tr¯s divers avec les moteurs de r¯gles, les arbres 

dôexploration et autres graphes, les ontologies et les outils de mod®lisation des connaissances. Pen-

dant longtemps, les approches symboliques et connexionnistes se sont oppos®es. Les recherches les 

plus r®centes en IA visent ¨ les rapprocher. Dôau moins deux mani¯res. Tout dôabord en exploitant 

le deep learning pour extraire des r¯gles de documents en texte libre ou en associant textes et 

images dans des logiques multimodales, qui alimentent ensuite des moteurs de r¯gles traditionnels. 

Et puis en cherchant ¨ int®grer des briques de raisonnement dans le deep learning, le raisonnement 

®tant lôaboutissement de techniques (toujours probabilistes) de traitement du langage et de gestion 

des connaissances. 

D®monstrations de th®or¯mes 

Les d®buts des moteurs de r¯gles ¨ la base des syst¯mes experts remontent ¨ 1957 quand Alan Ne-

well et Herbert Simon d®veloppaient le General Problem Solver (GPS), un logiciel de r®solution 

de probl¯mes math®matiques utilisant des r¯gles mod®lisant les inf®rences possibles dôun domaine 

et r®solvant un probl¯me en partant de la solution attendue et en remontant vers les hypoth¯ses. Ce 

GPS faisait suite au Logic Theorist produit d®but 1956 par ces m°mes Allen Newell, Herbert Si-

mon et Cliff Shaw, quelques mois avant la cr®ation dôappellation dôintelligence artificielle par Jim 

MacCarthy. Le Logic Theorist d®montrait quelques th®or¯mes math®matiques ¨ base de logique 

axiomatique
50
. 

En 1958, John McCarthy cr®ait le langage de programmation LISP adapt® en particulier ¨ la cr®a-

tion de moteurs de r¯gles. Il a abouti ̈  la cr®ation dôune petite industrie dans les ann®es 1980 avec 

les ordinateurs sp®cialis®s de Lisp Machines et Symbolics (1979-2005) et les logiciels 

dôIntellicorp
51
. 

En 1959, Herbert Gelernter cr®ait le Geometry Theorem Prover
52
, capable de d®montrer des th®o-

r¯mes de g®om®trie et tournant sur un IBM 704. Le m°me Gelernter est ¨ lôorigine du SYNCHEM 

(SYNthetic CHEMistry), un syst¯me expert des ann®es 1970 capable de d®terminer des r®actions 

chimiques de synth¯se de mol®cules organiques. 

Dans les ann®es 1970, Robert Kowalski de 

lôUniversit® dôEdimbourg fit avancer les tra-

vaux dans la programmation logique. Puis les 

fran­ais Alain Colmerauer et Philippe Rous-

sel cr®¯rent le langage de programma-

tion Prolog (Programmation en logique) qui 

connut ses heures de gloire pendant les ann®es 

1980 et 1990, et surtout dans lô®ducation et la 

recherche. Prolog ®tait principalement utilis® 

en Europe tandis que LISP lô®tait de mani¯re 

dominante aux USA. Un replay de la bataille 

NTSC vs PAL/Secam dans la TV couleur !  

                                                 
50 Voir le compte-rendu des auteurs sur Logic Theorist : The Logic Theory Machine A Complex Information Processing System, juin 

1956 (40 pages). 

51 Cr®® en 1980 et maintenant sp®cialis® dans les logiciels de gestion dôapplications pour SAP, un m®tier plus terre ¨ terre 

52 Voir Realization of a Geometry-Theorem Proving Machine (30 pages). 

http://shelf1.library.cmu.edu/IMLS/MindModels/logictheorymachine.pdf
https://pdfs.semanticscholar.org/2edc/8083073837564306943aab77d6dcc19d0cdc.pdf
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Prolog est un langage d®claratif qui sert ¨ g®rer de la logique du premier ordre avec la d®claration 

de relations, faits et r¯gles. Il est notamment utilis® pour lôanalyse du langage. Prolog est dôailleurs 

utilis® ¨ cet effet dans DeepQA, une des briques dôIBM Watson. 

Premiers syst¯mes experts 

Quelques exp®rimentations ont marqu® les d®buts des syst¯mes experts comme MYCIN, un sys-

t¯me permettant de d®terminer les bact®ries responsables dôinfections en fonction des sympt¹mes 

(ci-dessous) avec une base de 450 r¯gles. 

 

Les syst¯mes experts ont ®t® th®oris®s dans le cadre du Stanford Heuristic Programming Pro-

ject en 1980. Ils r®pondent ¨ des questions dans des domaines sp®cifiques dont on a codifi® la con-

naissance. Cela permit ¨ lôIA de se rendre utile dans des domaines sp®cifiques, comme dans la sant® 

ou la maintenance dans lôindustrie
53
. 

Les moteurs de r¯gles et les solveurs sont couramment employ®s dans les syst¯mes experts depuis 

les ann®es 1980
54
. Et ils ont connu de nombreux progr¯s (ci-dessous) malgr® lôhiver de lôIA de la fin 

des ann®es 1980 et d®buts 1990. Cô®tait surtout un hiver des syst¯mes experts et du LISP ! 

     

Les moteurs de r¯gles sôappuient sur la notion de raisonnement contraint par des r¯gles et exploitant 

des bases de faits. On fournit au moteur un ensemble de r¯gles et de faits pouvant par exemple re-

pr®senter le savoir des experts dans un domaine donn®. Avec des r¯gles proches de la programma-

tion logique du genre ñsi X et Y sont vrais, alors Z est vraiò ou ñX entra´ne Yò.  

On peut alors interroger le syst¯me en lui posant des questions genre ñest-ce que W est vrai ?ò et il 

va se d®brouiller pour exploiter les r¯gles enregistr®es pour r®pondre ¨ la question. Les moteurs de 

r¯gles utilisent la th®orie des graphes et la gestion de contraintes. 

                                                 
53 Comme le syst¯me expert fran­ais SACHEM (Syst¯me d'Aide ¨ la Conduite des Hauts fourneaux En Marche) chez Arcelor-Mittal 

qui pilote les hauts-fourneaux en exploitant les donn®es issues de capteurs. Le projet a ®t® men® entre 1991 et 1998 et serait toujours 

en op®ration. 

54 On peut citer notamment lôoutil de d®veloppement Nexpert pour Macintosh et PC de Neuron Data, une startup cr®®e en 1985 aux 

USA par les fran­ais Alain Rappaport, Patrick Perez et Jean-Marie Chauvet. Elle a ®t® revendue au d®but des ann®es 2000¨ 

lôAllemand Brokat puis ¨ diff®rents acqu®reurs successifs avant de disparat́re. 

http://www.aaai.org/ojs/index.php/aimagazine/article/viewArticle/89
http://www.aaai.org/ojs/index.php/aimagazine/article/viewArticle/89
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Un syst¯me expert sôappuie sur deux composantes cl®s : une base de connaissance, g®n®r®e sou-

vent manuellement ou ®ventuellement par exploitation de bases de connaissances existantes, et un 

moteur de r¯gles, plus ou moins g®n®rique, qui va utiliser la base de connaissance pour r®pondre ¨ 

des questions pr®cises. 

Les syst¯mes experts peuvent expliquer le rationnel de leur r®ponse. La tra­abilit® est possible 

jusquôau savoir codifi® dans la base de connaissances, un avantage que les r®seaux de neurones du 

deep learning et le machine learning nôont pas encore. 

Syst¯mes experts dôaujourdôhui 

On compte encore des outils et langages dans ce domaine et notamment lôoffre du fran­ais ILOG, 

acquis en 2009 par IBM et dont les laboratoires de R&D sont toujours ¨ Gentilly pr¯s de Paris, au 

sud du boulevard P®riph®rique. Le moteur dôinf®rence ILOG JRules est devenu IBM Operational 

Decision Manager. De son c¹t®, ILOG Solver est une biblioth¯que C++ de programmation par 

contraintes, devenue IBM ILOG CPLEX CP Optimizer. Une strat®gie de branding moins efficace 

que celle dôIBM Watson, comme nous le verrons bien plus loin. 

La mise en place de syst¯mes experts se heurtait ¨ la difficult® de capter la connaissance des ex-

perts. Les temps de calcul pour les faire fonctionner ®taient ®galement longs avec les ordinateurs de 

lô®poque. La loi de Moore a permis de limiter ce dernier ®cueil depuis. 

Il existe dôautres types de syst¯mes ex-

perts qui mettent en îuvre la notion de 

programmation par contraintes, permet-

tant dôatteindre un objectif en fonction 

dôune base de r¯gles, dôobjectifs et de 

contraintes op®rationnelles. Dans de 

nombreux domaines, la force brute et le 

deep learning se sont ensuite impos®s en 

lieu et place de la logique formelle et de 

la captation manuelle de connaissances.  

Les logiciels de moteurs de r¯gles du march® sont appel® BRMS pour Business Rules Manage-

ment Systems. Lôoffre 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-

t®gr®e dans le concept plus large de Decision Management Systems qui associent des moteurs de 

r¯gles et des outils dôanalytics. 

Lôun des syst¯mes experts les plus ambitieux des ann®es 1980 ®tait Cyc. Il devait comprendre une 

®norme base de connaissances de centaines de milliers de r¯gles. Ce projet ®tait pilot® par Doug 

Lenat du consorsium de recherche priv® MCC qui ferma ses portes en 2000. 

moteurs de règles
open source
CLIPS : moteur de règles dans le 
domaine public.

Drools: distribué par RedHat.

DTRules: moteur de règles en Java.

Gandalf: moteur de règles tournant sur 
PHP.

OpenLTablets: business centricrules
and BRMS.

propriétaires
Corticon: moteur de règles sous Java et 
.NET, filiale de Progress Software.

IBM Operational Decision Manager : 
ex ILOG Rules.

JESS : moteur de règle Java, sur-ensemble 
du langageCLIPS.

Microsoft Azure Business Rules Engine : 
framework de moteurde règleen .NET.

Oracle Policy Automation : modélisation 
et déploiement de règles.

http://www-03.ibm.com/software/products/en/odm
http://www-03.ibm.com/software/products/en/odm
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Doug Lenat lôa transform® en projet en-

trepreneurial avec Cycorp, lanc®e en 

1994
55
. Cette derni¯re propose une base 

de connaissance int®grant 630 000 con-

cepts, 7 millions de faits et r¯gles et 

38 000 relations, le tout ®tant exploitable 

par des moteurs de r¯gles (ci-contre). La 

base est notamment aliment®e par 

lôanalyse de documents disponibles sur 

Internet. Mais ce projet est consid®r® 

comme un ®chec.  

Cycorp est une sorte de laboratoire de recherche priv® en IA financ® par des contrats du gouverne-

ment US, dont la DARPA, et dôentreprises priv®es. Il propose une suite dôoutils en open source et 

licence commerciale permettant dôexploiter des dictionnaires, ontologies et bases de connaissances 

pour r®pondre ¨ des questions dôanalystes. 

Le syst¯me expert OpenCyc 4.0 qui exploitait la base de Cycorp nôest plus disponible en open 

source depuis 2017 pour ®viter le fameux ph®nom¯ne de la fragmentation du code (ç fork è). Il est 

depuis commercialis® sous forme de licences d®di®es ¨ la recherche ou de licences commerciales. 

Cycorp est devenu une soci®t® de conseil et dôint®gration en IA, sp®cialis®e notamment dans le trai-

tement du langage et des connaissances.  

Lôinitiative open source Schema.org lanc®e par Google, Microsoft, Yahoo et le Russe Yandex pro-

pose de son c¹t® des millions de types, descriptions de faits exploitables par les moteurs de re-

cherche et les moteurs de r¯gles. Il permet notamment aux web masters de standardiser la nomen-

clature utilis®e dans les descriptifs de pages web. 

Les outils dot®s de capacit®s de raisonnement continuent dô®voluer pour faire avancer le champ de 

la repr®sentation des connaissances et du raisonnement. Les techniques associ®es sont moins con-

nues que celles du machine learning et du deep learning, ce dôautant plus quôelles sont de plus en 

plus hybrides. Ainsi, un moteur de r¯gles peut-il exploiter des r¯gles elles-m°mes g®n®r®es par ana-

lyse du langage dans des r®seaux de neurones r®currents.  

 

                                                 
55 Voir ce talk ¨ TEDx Youth Austin de Doug Lenat qui date de 2015 (16 mn). 

https://www.youtube.com/watch?v=2w_ekB08ohU
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Le deep learning et les r®seaux de neurones r®currents que nous verrons plus loin alimentent main-

tenant couramment les bases de connaissances et les moteurs de r¯gles quôils ont contribu® indirec-

tement ¨ faire d®cliner ! Les bases de connaissances sont devenues des Knowledge Graphs, mais 

côest la m°me chose, comme lôillustre le sch®ma ci-dessus issu de Toward Neural Symbolic Proces-

sing de Hang Li, 2017 (36 slides). 

Les syst¯mes experts peuvent aussi °tre aliment®s par lôexploitation de donn®es op®rationnelles (big 

data, machine learning). Côest lôapproche de Cosmo Tech (2010, France/USA, $30,3M), une startup 

spin-off de lôENS Lyon et du CNRS bas®e ¨ Lyon et aux USA qui a d®velopp® une plateforme logi-

cielle de mod®lisation et de simulation de syst¯mes complexes. Elle sôappuie sur le langage de mo-

d®lisation CosML qui sert ¨ repr®senter les ®tats ainsi que les comportements des syst¯mes com-

plexes et ¨ les ®tudier gr©ce ¨ de la simulation. Le syst¯me exploite des r¯gles m®tier et des corr®la-

tions extraites de donn®es de production via des techniques de machine learning (sch®ma ci-

dessous).  

La solution est d®clin®e dans diverses industries comme avec leur application Asset Investment Op-

timization (AIO) d®di®e aux ®nerg®ticiens, Crisis Management qui permet la gestion de crise et 

Smart Territories qui permet de mod®liser des syst¯mes complexes pour la ville intelligente. Côest 

un excellent exemple dôhybridation technologique illustrant la mani¯re dont les syst¯mes experts 

sôint¯grent dans les solutions dôIA. 

 

On peut aussi citer Khresterion (2014, France) qui propose un logiciel dôaide au diagnostic dans 

divers domaines. Ils sôappuient sur un moteur de r¯gle, K Engine, qui exploite une repr®sentation de 

la connaissance sous forme dôontologies et adopte une structure en graphe et non dôarborescence, ce 

qui la rend tr¯s ouverte. Cela permet de g®rer la contradiction et la non compl®tude dôinformations. 

La soci®t® travaille dans les domaines financiers et juridiques apr¯s avoir t©t® du domaine de la san-

t®. 

Il y aussi ExpertSystem (1989, Italie) qui propose diverses solutions pour les entreprises ¨ base de 

syst¯mes experts et dóoutils de traitement du langage naturel. 

Mais comme nous le verrons dans la partie d®di®e ¨ lôAGI, des tentatives nombreuses visent ¨ utili-

ser des r®seaux de neurones pour faire du raisonnement symbolique. Lôun des premiers du genre fut 

le KBANN (Knowledge-based Artificial Neural Network) de Towell et  Shavlik en 1994
56
 mais qui 

ne semble pas avoir abouti ¨ des applications pratiques. 

                                                 
56 Voir Knowledge-Based Artificial Neural Networks, 1994 (45 pages) qui est cit® dans Reasoning with Deep Learning: an Open 

Challenge de Marco Lippi, 2016 (22 slides). 

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
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Logique floue 

La logique floue est un concept de logique invent® par lôam®ricain Lofti Zadeh (ñFuzzy Logicò) en 

1965
57
. Elle permet de manipuler des informations floues qui ne sont ni vraies ni fausses, en com-

pl®ment de la logique bool®enne, mais ¨ pouvoir faire des op®rations dessus comme lôinversion, le 

minimum ou le maximum de deux valeurs. On peut aussi faire des OU et des ET sur des valeurs 

ñflouesò. 

 

Quid des applications de la logique floue
58
? On les trouve dans le contr¹le industriel, dans des 

bo´tes de vitesse chez Volkswagen (pour tenir compte de lôintention ñfloueò du conducteur), pour 

g®rer des feux de circulation et maximiser le d®bit, dans de nombreuses applications du BTP, dans 

la reconnaissance de la parole et dôimages, le plus souvent, en compl®ment du bay®sien. 

Des dizaines de milliers de brevets auraient ®t® d®pos®s pour prot®ger des proc®d®s techniques 

utilisant la th®orie de la logique floue. 

 

                                                 
57 Jôavais eu lôoccasion de lôentendre la pr®senter lors dôune conf®rence ¨ lôEcole Centrale en 1984, lorsque jô®tais en option informa-

tique en troisi¯me ann®e. ¢a ne nous rajeunit pas ! Lotfi Zadeh est d®c®d® en septembre 2017. Voir Lotfi Zadeh 1921ï2017, par 

Richard Lipton et Ken Regan, octobre 2017. 

58 Quelques exemples dôapplications de la logique floue dans cette pr®sentation : Applications of fuzzy logic de Viraj Patel, 

2016 (22 slides). 

Lotfi Zadeh
1921-2017

http://www.doc.ic.ac.uk/~nd/surprise_96/journal/vol4/sbaa/report.traff.html
http://www.hindawi.com/journals/afs/2013/581879/
https://rjlipton.wordpress.com/2017/10/21/lotfi-zadeh-1921-2017/
https://www.slideshare.net/virajpatel777701/application-of-fuzzy-logic
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Les moteurs de r¯gles de syst¯mes experts peuvent dôailleurs int®grer les principes de la logique 

floue (ci-dessous). 

Ceci dit, la logique floue nôest pas utilis®e de mani¯re tr¯s courante, notamment du fait que les sys-

t¯mes experts ne sont plus ¨ la mode depuis une quinzaine dôann®e. Jôai juste identifi® la startup 

Zsolusionz qui proposait des solutions ¨ base de logique floue mais qui nôa plus de traces sur Inter-

net. 

Planification op®rationnelle 

La planification est une autre branche de lôIA symbolique. Elle vise ¨ r®soudre des probl¯mes de 

logique et dôoptimisation qui sont tr¯s nombreux dans les entreprises, notamment dans les utilities 

et les transports. 

Comment allouer ses ressources pour quôelles soient les mieux utilis®es ? Comment maximiser son 

revenu avec ses ressources existantes ? Comment optimiser le parcours dôun livreur ou dôun com-

mercial ? 

Les solutions pour r®soudre ces probl¯mes sont vari®es. Elles peuvent faire appel ¨ des algorithmes 

ad-hoc, ¨ de la simulation, ¨ des r®seaux dôagents intelligents, une m®thode qui est ¨ la fronti¯re 

entre lôintelligence artificielle et lô®tude des syst¯mes complexes
59
. 

L¨ encore, on se retrouve rapidement dans des situations dôhybridation dôalgorithmes et technolo-

gies pour r®soudre des probl¯mes qui int¯grent des r¯gles de logique et des contraintes num®riques 

(aka : programmation par contrainte, logique propositionnelle, logiques monotone et  non-

monotone, des notions de combinatoires et dôexploration dôarbres de d®cision), le traitement du 

langage et la mod®lisation des connaissances. 

Machine learning 

Le vaste domaine du machine learning, ou apprentissage automatique, est d®fini comme le champ 

de lôIA qui utilise des m®thodes probabilistes pour apprendre ¨ partir des donn®es sans °tre pro-

gramm® explicitement. 

Dôun point de vue pratique, le machine learning vise notamment ¨ identifier des tendances, ¨ faire 

des pr®visions sur des donn®es (r®gressions lin®aires et non lin®aires), ¨ d®couvrir des corr®lations 

entre donn®es et ®v®nements (comme pour d®terminer si un logiciel est un virus, si un client risque 

de quitter un service sur abonnement ou au contraire, sôil sera int®ress® par telle ou telle offre ou 

quôun tableau clinique dôun patient est symptomatique de lô®mergence dôune pathologie de longue 

dur®e), ¨ segmenter des jeux de donn®es (comme une base clients), ¨ reconna´tre des objets (des 

lettres, des objets dans des images), le tout en exploitant des donn®es dôentra´nement. 

Selon son p¯re fondateur Arthur Samuel, qui en d®finit le terme en 1959, le machine learning 

donne aux machines la capacit® dôapprendre sans °tre explicitement programm®es. Le machine 

learning requiert presque toujours de faire des choix de m®thodes et des arbitrages manuels pour les 

data scientists et les d®veloppeurs de solutions. Le choix des m®thodes reste pour lôinstant manuel, 

m°me si certaines startups essayent dôautomatiser ce processus. 

Lôapprentissage automatique sôappuie sur des donn®es existantes. Elles lui permettent de produire 

des pr®visions, des segmentations ou des labels ¨ partir de la g®n®ralisation dôobservations. La qua-

lit® et la distribution statistique des donn®es dôentra´nement doit permettre de faire des pr®visions de 

bon niveau. Si les donn®es ne repr®sentent pas correctement lôespace du possible, les pr®visions ou 

classifications ne seront pas bonnes et elles seront biais®es. Les donn®es sont donc absolument cri-

tiques pour la qualit® des r®sultats. 

                                                 
59 Source : Renouveau de lôintelligence artificielle et de lôapprentissage automatique, un rapport de lôAcad®mie des Technologies 

coordonn® par Yves Caseaux et publi® en avril 2018. 

https://www.academie-technologies.fr/blog/categories/rapports/posts/renouveau-de-l-intelligence-artificielle-et-de-l-apprentissage-automatique
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Un bon syst¯me de machine learning doit pouvoir sôadapter ¨ diff®rentes contraintes comme une 

®volution permanente des donn®es dôentra´nement, ainsi que leur incompl®tude et leur imperfection. 

On distingue en g®n®ral trois grandes cat®gories de machine learning, reprenant le sch®ma ci-

dessus : 

¶ Lôapprentissage supervis® avec la classification qui permet de labelliser des objets comme des 

images et la r®gression qui permet de r®aliser des pr®visions sur des valeurs num®riques. 

Lôapprentissage est supervis® car il exploite des bases de donn®es dôentra´nement qui contien-

nent des labels ou des donn®es contenant les r®ponses aux questions que lôon se pose. En gros, 

le syst¯me exploite des exemples et acquiert la capacit® ¨ les g®n®raliser ensuite sur de nou-

velles donn®es de production. 

¶ Lôapprentissage non supervis® avec le clustering et la r®duction de dimensions. Il exploite des 

bases de donn®es non labellis®es. Ce nôest pas un ®quivalent fonctionnel de lôapprentissage su-

pervis® qui serait automatique. Ses fonctions sont diff®rentes. Le clustering permet dôisoler des 

segments de donn®es spatialement s®par®s entre eux, mais sans que le syst¯me donne un nom ou 

une explication de ces clusters. La r®duction de dimensions (ou embedding) vise ¨ r®duire la 

dimension de lôespace des donn®es, en choisissant les dimensions les plus pertinentes. Du fait de 

lôarriv®e des big data, la dimension des donn®es a explos® et les recherches sur les techniques 

dôembedding sont tr¯s actives. 

¶ Lôapprentissage par renforcement pour lôajustement de mod¯les d®j¨ entra´n®s en fonction des 

r®actions de lôenvironnement. Côest une forme dôapprentissage supervis® incr®mental qui utilise 

des donn®es arrivant au fil de lôeau pour modifier le comportement du syst¯me. Côest utilis® par 

exemple en robotique, dans les jeux ou dans les chatbots capables de sôam®liorer en fonction des 

r®actions des utilisateurs. Et le plus souvent, avec le sous-ensemble du machine learning quôest 

le deep learning. Lôune des variantes de lôapprentissage par renforcement est lôapprentissage su-

pervis® autonome notamment utilis® en robotique o½ lôIA entra´ne son mod¯le en d®clenchant 

dôelle-m°me un jeu dôactions pour v®rifier ensuite leur r®sultat et ajuster son comportement. 

Voici un sch®ma maison qui r®sume tout cela de mani¯re visuelle : 

 

Nous allons explorer une par une ces diff®rentes m®thodes de machine learning et les mod¯les ma-

th®matiques sur lesquelles elles sôappuient. 

Classification 

Il sôagit de pouvoir associer une donn®e complexe comme une image ou un profil dôutilisateur ¨ une 

classe dôobjet, les diff®rentes classes possibles ®tant fournies a priori par le concepteur. 

supervisé non supervisé

classification régression clustering

données sans label
όȄΣ ȅΣ ȊΣ Χύ

données chiffrées
prévoir (y) en fonction de (x)

données avec label
(pixels) -> (label)

réduction 
dimensions

données sans label
όȄΣ ȅΣ ȊΣ Χύ

par renforcement

ajustement

toutes données
modèle entrainé

identification segments clients
regrouper des élèves

bizarrerie quelconque

prévisions quantifiées
consommation électrique

ventes saisonnières

labelliser des images
identifier un virus

classifications binaires

identifier des corrélations 
entre des données

simplifier les modèles

améliorer chatbot
apprentissage de robot
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La classification utilise un jeu de donn®es dôentra´nement associ® ¨ des descriptifs (les classes) pour 

la d®termination dôun mod¯le. Cela g®n¯re un mod¯le qui permet de pr®dire la classe dôune nouvelle 

donn®e fournie en entr®e. 

Dans les exemples classiques, nous avons la reconnaissance dôun simple chiffre dans une image, 

lôappartenance dôun client ¨ un segment de clients ou pouvant faire partie dôune typologie 

particuli¯re de clients (m®contents, pouvant se d®sabonner ¨ un service, etc) ou la d®tection dôun 

virus en fonction du comportement ou de caract®ristiques dôun logiciel. 

Il existe plusieurs m®thodes de classification dont voici les principales. 

Les arbres de d®cision que lôon 

appelle aussi les CART 

(Classification And Regression 

Tree) exploitent des crit¯res 

discriminants, comme dans un 

moteur de r¯gles. Ils permettent 

de classifier un objet en se posant 

successivement des questions 

(comparaison de donn®es, é). Il 

en existe plusieurs sortes, telles 

que les CHAID (pour CHI-square 

Adjusted Interaction Detection) 

qui peuvent utiliser des branches 

multiples ¨ chaque nîud. 
 

Les Support Vector Machines (SVM) lin®aires cherchent ¨ identifier une droite ou un hyperplan 

dans le cas dôun mod¯le ¨ plusieurs dimensions qui permette de distinguer les classes dôobjets les 

unes des autres de mani¯re binaire en essayant de les s®parer par une marge, repr®sent®e par une 

bande autour de lôhyperplan, aussi large que possible. On les appelle aussi des mod¯les 

dôind®pendance conditionnelle simples. 

Les SVM peuvent utiliser un 

mod¯le non lin®aire lorsque les 

objets ¨ s®parer dans lôespace  ne 

peuvent pas °tre isol®s de part et 

dôautre dôun hyperplan. On 

recherche alors une fonction qui 

va transformer ces donn®es, par 

exemple en 2D (x1, x2), dans un 

espace ¨ deux ou trois 

dimensions, les dimenâsions 

®tant un polyn¹me de x1 et x2, 

qui va permettre une s®paration 

des donn®es par un hyperplan si 

on ajoute une dimension
60
. 

 

Les classifications naµves bay®siennes utilisent les probabilit®s pour d®partager les objets dans des 

classes en fonction de caract®ristiques bien ®tablies
61
. 

                                                 
60 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 St®phane Canu, 2014 (78 slides). Lôexemple donn® en sch®ma pourrait °tre 

trait® avec une m®thode plus simple consistant ¨ transformer les coordonn®es (x, y) en coordonn®es polaires avec longueur vecteur + 

angle. On conserverait deux dimensions et la s®paration li®naire SVM pourrait alors fonctionner. 

61 La fiche Wikipedia de la classification naµve bay®sienne explique bien son principe. Elle est  inspir®e des travaux de Thomas Bayes 

(1702 ï 1761) repris ensuite par Laplace. Voir ®galement la pr®sentation Naµve Bayes Classifier (37 slides). 

arbresde décision

classification Bayésiennenaïve

Support Vector Machines

Ensemble Methods

x1

y1

https://www.cs.utah.edu/~piyush/teaching/15-9-slides.pdf
https://oceandatamining.sciencesconf.org/data/program/OBIDAM14_Canu.pdf
https://oceandatamining.sciencesconf.org/data/program/OBIDAM14_Canu.pdf
https://fr.wikipedia.org/wiki/Classification_na%C3%AFve_bay%C3%A9sienne
http://www.cs.ucr.edu/~eamonn/CE/Bayesian%20Classification%20withInsect_examples.pdf
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ê chaque hypoth¯se de d®part, on associe une probabilit®. Lôobservation dôune ou de plusieurs 

instances peut modifier cette probabilit®. On peut parler de lôhypoth¯se la plus probable au vu des 

instances observ®es. Les probabilit®s bay®siennes pr®supposent lôind®pendance des attributs 

utilis®s. 

On retrouve cela dans le th®or¯me de Bayes selon lequel Pro-

babilit® (A sous condition de B) = Probabilit® (B sous condition 

de A)* Probabilit® (A) / Probabilit® (B). Ca fonctionne bien 

seulement si les probabilit®s de A et B sont bien ind®pendantes, 

ce qui nôest pas toujours le cas dans la vraie vie. 
 

Enfin, les m®thodes des ensembles combinent plusieurs m®thodes de classification pour en 

panacher les r®sultats et renforcer le poids des meilleures m®thodes sans d®pendre dôune seule 

dôentre elles. 

Les m®thodes des ensembles 

peuvent combiner des m®thodes 

dites alg®briques (avec une 

moyenne, une moyenne pond®r®e, 

un maximum, un minimum ou 

une m®diane) et des m®thodes par 

vote (utilisant la majorit®, un vote 

pond®r®, é), comme repr®sent® 

dans le sch®ma ci-contre
62
. Le 

choix des assemblages d®pend de 

la distribution statistique des 

donn®es dôentrańement. 
 

Un mod¯le math®matique de 

machine learning est entra´n® 

avec un jeu de donn®es 

dôapprentissage. Cet entra´nement 

consiste ¨ d®terminer la bonne 

m®thode ¨ utiliser ainsi que les 

param¯tres math®matiques du 

mod¯le retenu. Il va g®n®rer un 

mod¯le entra´n®, et ses variables 

de fonctionnement pour faire une 

pr®vision ou une classification.  

Le mod¯le entra´n® est ensuite aliment® avec de nouveaux objets pour pr®dire leur appartenance ¨ 

une classe d®j¨ identifi®e. Les sp®cialistes du machine learning testent habituellement diff®rentes 

m®thodes de classification pour identifier celle qui est la plus efficace compte-tenu du jeu de 

donn®es dôentra´nement, côest- -̈dire, celle qui g®n¯re un maximum de bonnes r®ponses pour un test 

r®alis® avec un jeu de donn®es en entr®es qui sont d®j¨ class®es mais qui nôont pas servi ¨ 

lôentra´nement du mod¯le. 

R®gression 

La r®gression permet de pr®dire une valeur num®rique y en fonction dôune valeur x ¨ partir dôun jeu 

dôentra´nement constitu® de paires de donn®es (x, y). 

                                                 
62 En pratique, on utilise diverses m®thodes dôagr®gation de r®sultats avec les adaboost, boosting, gradient boosting, XGBoost, bag-

ging, LightGBM de Microsoft et autres random forest. Côest bien expliqu® dans Ensemble Learning to Improve Machine Learning 

Results de Vadim Smolyakov, ao¾t 2017. 

ensemble methods

objets + tags

objets sans tags
tags

(1) entrainerle programmeavec un jeu de 
donnéeset paramètres. Le classifier vaétablir
uneprobabilitéd'appartenanced'un objet à une
catégoriedéjà identifiéedansl'espace.

(3) affinerle classifieurenfonctiondes 
résultats, enenrichissantla base 
d'apprentissageouen réduisantle 
nombrede paramètres.

(2) tester le 
classifieur avec un 
jeu de données.

https://blog.statsbot.co/ensemble-learning-d1dcd548e936
https://blog.statsbot.co/ensemble-learning-d1dcd548e936
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On peut par exemple pr®dire la valeur dôun bien immobilier ou dôune soci®t® en fonction de divers 

param¯tres les d®crivant. Les sch®mas ci-dessous qui illustrent ce concept utilisent uniquement une 

donn®e en entr®e et une en sortie. Dans la pratique, les r®gressions utilisent plusieurs param¯tres en 

entr®e. 

Les jeux de donn®e en entr®e 

comprennent plusieurs variables 

(x, y, z, é). Il existe diff®rentes 

formes de r®gression, notamment 

lin®aire et non lin®aire. 

Sôy ajoute aussi la notion 

dôoverfitting et dôunderfitting, qui 

d®crit les m®thodes de r®gression 

qui suivent plus ou moins de pr¯s 

les variations observ®es. Il faut 

®viter les deux et trouver le juste 

milieu ! Côest le travail des data 

scientists.  

Les r®gressions peuvent °tre aussi r®alis®es avec des arbres de d®cision (CART), des mod¯les SVM, 

des r®seaux de neurones, etc. 

Clustering 

Le clustering ou la segmentation automatique est une m®thode dôapprentissage non supervis® qui 

permet ¨ partir dôun jeu de donn®es non labellis® dôidentifier des groupes de donn®es proches les 

unes des autres, les clusters de donn®es. La technique la plus r®pandue est lôalgorithme des k-

moyennes (k-means). 

Les m®thodes de clustering permet-

tent dôidentifier les param¯tres dis-

criminants de ces diff®rents seg-

ments. Elles servent ensuite ¨ pr®-

voir lôappartenance ¨ un segment 

dôune nouvelle donn®e entr®e dans 

le syst¯me. L¨ encore, si le cluste-

ring peut °tre automatis®, en mode 

non supervis®, le choix du mod¯le 

de clustering ne lôest pas n®cessai-

rement pour autant sauf dans des 

outils avanc®s comme ceux de Da-

taRobot et Prevision.io.  

Le machine learning ¨ base de r®seaux de neurones permet de son c¹t® de segmenter des donn®es 

avec une r®partition quasi-arbitraire alors que les m®thodes ®l®mentaires ci-dessus sont limit®es de 

ce point de vue-l¨.  

R®duction de la dimensionalit® 

La dimension des donn®es devient de plus en plus grande ¨ cause de la vari®t® des big data. Un bon 

nombre dôalgorithmes souffrent de la mal®diction des grandes dimensions (ç curse of dimensionali-

ty è).  

Il existe donc des techniques de nombreuses m®thodes de r®duction de dimension. Les les plus clas-

siques consistent ¨ plonger les donn®es (on parle dôembedding) dans un espace de plus faible di-

mension, de fa­on ¨ pr®server certaines propri®t®s.  
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Par exemple, lôAnalyse en Composantes Principales (ou PCA, ç Principal Component Analysis è) 

est une projection lin®aire sur un espace, dont la dimension est le nombre souhait® de dimensions 

final, qui pr®serve le mieux la variance ou la dispersion des donn®es.  

Dans le cas de lôAnalyse Discriminante (Linear Discriminant Analysis : LDA), on projette les don-

n®es lin®airement sur un espace, mais en essayant de pr®server au mieux la discrimination entre les 

classes.  

On pourra ainsi, par exemple, 

identifier les param¯tres dôune 

segmentation client ou leur com-

binaison qui sont les plus perti-

nents pour pr®dire un comporte-

ment donn® (churn, achat, é) ou 

pour identifier les param¯tres cl®s 

qui permettent la d®tection dôun 

virus informatique. Cela permet 

de simplifier les mod¯les et am®-

liore les pr®dictions dans la suite 

des op®rations.  

La r®duction du nombre de variables utilis®es va aussi r®duire la consommation de ressources ma-

chines. Mais attention, les variables discriminantes ou facteurs de corr®lation ne sont pas forc®ment 

des facteurs de causalit®. Ces derniers peuvent °tre externes aux variables analys®es
63

 !  

Les techniques de r®duction de dimension, et notamment la PCA, sont tr¯s largement utilis®es dans 

le machine learning et le deep learning (qui a sa propre version de la PCA calcul®e par un r®seau de 

neurones, dit auto-enccoder). 

Outils du machine learning 

Le machine learning n®cessite dôabord de bien d®terminer la typologie du probl¯me ¨ r®soudre et 

des donn®es disponibles. Le sch®ma ci-dessous originaire de scikit-learn est un exemple dôarbre de 

d®cision permetant de d®terminer la m®thode ¨ utiliser en fonction du probl¯me. 

 

                                                 
63 Côest tr¯s bien expliqu® dans cette tribune de Laurent Alexandre parue en novembre 2018 dans LôExpress : Poss®der un Picasso 

prot®gerait du cancer. 

https://www.lexpress.fr/actualite/sciences/posseder-un-picasso-protegerait-du-cancer_2045260.html
https://www.lexpress.fr/actualite/sciences/posseder-un-picasso-protegerait-du-cancer_2045260.html
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Il existe un tr¯s grand nombre dôoutils de machine learning. Ils combinent plusieurs types de logi-

ciels : 

¶ Des langages de programmation comme Python, Java, C++ ou autres qui sont utilis®s conjoin-

tement avec des biblioth¯ques de calcul sp®cialis®es dans le machine learning. Il y a aussi le 

langage Julia associ® aux biblioth¯ques JuliaStats qui permettent de cr®er des applications statis-

tiques et de machine learning. 

¶ Des biblioth¯ques asso-

ci®es, comme scikit-learn, 

dôorigine fran­aise, qui 

permettent de d®velopper 

les mod¯les dôappren-

tissage ou dôautoappren-

tissage et de les mettre en-

suite en production. Ces 

outils tournent sur poste de 

travail et dans le cloud. 

 

¶ Des environnements de travail, ou IDE pour Integrated Development Environment, qui per-

mettent de param®trer ses syst¯mes et de visualiser les r®sultats, souvent de mani¯re graphique. 

Ils servent ¨ tester diff®rentes m®thodes de classification, r®gression et clustering pour d®finir 

les mod¯les ¨ appliquer. Ils peuvent aussi servir ¨ piloter la mise en production des solutions re-

tenues. Parmi eux, les solutions dôIBM, de SAS, de Knime (2008, USA, $20M), de RapidMi-

ner (2007, USA, $36M), les solutions de Cognitive Scale (2013, USA, $40M
64
) 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 cat®gorie 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 dôautomatisation de la recherche de m®thodes dôapprentissage comme DataRobot 

(2012, $225M, vid®o), le fran­ais Prevision.io (2016, vid®o et d®monstration), le Cor®en Daria 

(2015, $1,1M), Solidware (2014, Cor®e du Sud et cr®® par des fran­ais) propose Davinci Labs 

qui g¯re de mani¯re int®gr®e tout le cycle de la cr®ation de solutions de machine learning. Enfin, 

Darwin de SparkCognition (2014, USA, $56,3M) est un outil ®quivalent. Ces outils r®cup¯rent 

les donn®es du client et permettent de tester diverses m®thodes dôapprentissage relevant du ma-

chine learning pour trouver celles qui sont les plus pertinentes par rapport ¨ un objectif ¨ at-

teindre, de mani¯re plus ou moins automatique selon les cas. Ils ex®cutent les tests de mod¯les 

en parall¯le ï parfois sur diff®rentes ressources dans le cloud - pour pr®dire les valeurs dôune va-

riable dans un tableau ¨ partir dôun tableau dôentra´nement
65
. 

¶ Des outils destin®s aux utilisateurs pour leur permettre dôanalyser leurs donn®es et de produire 

des rapports graphiques pertinents en se passant th®oriquement de data scientists. Côest ce que 

propose Thoughtspot (2012, USA, $150,7M) avec une solution qui utilise le machine learning 

pour identifier les besoins de pr®sentation des donn®es de lôutilisateur. Le montant lev® par cette 

startup nôest pas tr¯s ®tonnant car elle vise un march® de volume,  les utilisateurs et apporte 

beaucoup de valeur ¨ ses clients dôentreprises. 

                                                 
64 Le marketing produit de Cognitive Scale est caricatural : il nôest franchement pas ®videment de comprendre ce que r®alise le pro-

duit. Celui de DataRobot est bien mieux r®alis® et clair. 

65 Les outils permettent de se passer de programmation. Prevision.io cr®® un mod¯le pr°t ¨ lôemploi sans programmation et qui sera 

aussi exploitable par du code dans une application sp®cifique via une API en cloud. Voir ce descriptif pr®cis du mode op®ratoire de 

prevision.io : Building a production-ready machine learning system with Prevision.io de Gerome Pistre, octobre 2017. 

bibliothèques

Scikit-Learn/ Python

TensorFlow

Mlpack/ C++

RapidMiner/ Java

Weka/ Java

SparkMLLib/ Scala

Torch / Lua

JuliaStats / Julia

environnements de travail

Apache Zeppelin

PyCharm

Azure Machine Learning Studio

Amazon Machine Learning

Google Cloud Machine Learning

https://www.youtube.com/watch?v=r5kltAbwwd0
https://www.youtube.com/watch?v=Camo8XdiKD4
https://www.youtube.com/watch?v=M_-OcAzI56A&feature=youtu.be
https://www.cognitivescale.com/technology/
https://medium.com/@geromepistre/building-an-production-ready-machine-learning-system-with-prevision-io-a1de2ef0f6e3
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¶ Invenis (2015, France) et Mondobrain (USA, $2,3M, vid®o) sont sur le m°me cr®neau, ce der-

nier g®n®rant automatiquement un dashboard multicrit¯res ¨ partir dôun jeu de donn®es arbi-

traire
66
. Tableau (2003, USA, $15M, IPO en 2013) propose une sorte de Business Objects en 

cloud multi®crans et dot® de fonctions collaboratives. Ils ont fait lôacquisition de la startup Em-

pirical Systems (2015, USA, $2,5M) en juin 2018 pour ajouter ¨ leur plateforme 

lôautomatisation de la cr®ation de mod¯les de pr®sentation de donn®es. Bref, de faire du machine 

learning plus ou moins automatique. Il faut y ajouter Dataiku (2013, France, $45,7M) qui lan-

­ait en 2018 une nouvelle version de son Data Science Studio s'adressant aux utilisateurs qui 

peuvent ainsi prototyper, cr®er, d®ployer et g®rer leurs mod¯les de donn®es gr©ce ¨ une interface 

graphique accessible et personnalisable. Des astuces telles que la fonction ç Live Model Com-

petition è permettent dôy comparer des mod¯les en temps r®el sans attendre la fin des calculs de 

cr®ation du mod¯le. 

¶ Des outils pour la cr®ation de solutions de machine learning pour les objets connect®s, comme 
ceux de Numericcal (2016, USA). Ils optimisent le code g®n®r® pour tourner dans des syst¯mes 

contraints par la consommation dô®nergie, la m®moire et la puissance disponibles. 

Les comp®tences n®cessaires pour cr®er des solutions de machine learning sont multiples. En 

amont, elles rel¯vent de la collecte et de lôorganisation des donn®es. Côest le big data. En son cîur, 

elle rel¯ve de la data science et des data scientists, qui exploitent ces donn®es avec les logiciels du 

machine learning. Enfin, en aval subsistent des d®veloppeurs qui cr®ent des solutions logicielles 

exploitables par les utilisateurs des entreprises ou le grand public. 

     

Une bonne solution de machine learning doit °tre aliment®e par des sources de donn®es adapt®es au 

probl¯me ¨ r®soudre. Ces donn®es doivent contenir suffisamment dôinformations ¨ valeur statis-

tiques permettant de faire des r®gressions, segmentations ou pr®visions. Leur bonne distribution 

spatiale dans lôunivers du possible qui est ®tudi® est encore plus importante que leur pr®cision ¨ 

lô®chelle unitaire. 

R®seaux de neurones 

Les r®seaux de neurones visent ¨ reproduire approximativement par bio-mim®tisme le fonctionne-

ment des neurones biologiques avec des sous-ensembles mat®riels et logiciels capables de faire des 

calculs ¨ partir de donn®es en entr®es et de g®n®rer un r®sultat en sortie. Côest une technique utilis®e 

dans le machine learning et dans sa variante avanc®e du deep learning. 

                                                 
66 Il sôagit presque toujours dôun tableau avec plusieurs colonnes de param¯tres, la derni¯re colonne ®tant un ç tag è d®terminant dôun 

r®sultat, par exemple, un taux de d®faut de fabrications de pi¯ces, du churn client, ou tout autre comportement de machine ou 

dôindividu. 

outils data scientists
manuels

outils data scientists
automatisés

outils utilisateursoutils de développement
programmation

https://www.youtube.com/watch?v=EuKUPXJso8w
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Les neurones artificiels 

Le principe dôun neurone artificiel est de r®cup®rer diff®rentes variables num®riques en entr®e (x1, 

é, xn) associ®es ¨ un poids (w1, é, wn) et ¨ combiner ces valeurs pour g®n®rer une valeur en sortie. 

Côest un objet logiciel. 

Le neurone artificiel moderne fait la 

somme des entr®es multipli®es par 

leur poids, additionne un biais (b qui 

qui permet de sôassurer que le r®sul-

tat reste entre 0 et 1) et lui applique 

ensuite une fonction dôactivation 

qui est en g®n®ral une fonction non 

lin®aire comme une sigmoµde qui 

g®n¯re une valeur comprise entre 0 

et 1, g®n®rant une valeur % statis-

tique facile ¨ exploiter dans le reste 

du r®seau de neurones.   

La non lin®arit® de la fonction 

dôactivation est une caract®ristique 

cl® des r®seaux de neurones pour 

leur permettre de r®aliser des fonc-

tions complexes, et pas seulement 

lin®aires.  

Le proc®d® imite vaguement le fonc-

tionnement dôun neurone biologique 

qui est largement plus complexe et 

dont le fonctionnement d®pend dôun 

tr¯s grand nombre de param¯tres 

biochimiques
67
.  

Un neurone isol® ne sert pas ¨ grand-chose. Ils sont assembl®s dans des r®seaux de neurones. Un 

r®seau de neurones de machine learning comprend souvent plusieurs couches de neurones. Les 

neurones dôune m°me couche ne sont g®n®ralement pas connect®s entre eux contrairement aux 

neurones du cortex, histoire de cr®er des syst¯mes plus simples. Ils sont connect®s aux neurones de 

la couche suivante. 

On ®vite g®n®ralement des connexions circulaires entre neurones pour ®viter de faire fonctionner le 

r®seau en boucle lors de son apprentissage, sauf dans le cas des r®seaux r®currents. Côest en tout cas 

vrai pour les r®seaux de neurones convolutionnels que nous verrons plus loin. 

Une couche cach®e permet de g®n®rer une m®thode de classification non lin®aire complexe. On 

parle de deep learning lorsque le r®seau de neurones comprend plus dôune couche cach®e. Côest 

pour cela que le deep learning est consid®r® comme ®tant un sous-ensemble du machine learning
68
. 

                                                 
67 Un neurone du cortex c®r®bral est g®n®ralement reli® par son axone ¨ des milliers dôautres neurones via plusieurs synapses qui 

sôassocient ¨ une dendrite, une sorte dôexcroissance de neurone. Il y a huit neurotransmetteurs diff®rents qui font fonctionner les 

synapses. Et lôensemble est r®gul® par lôexpression de 6000 gn̄es diff®rents dans les neurones et par des cellules gliales qui alimen-

tent les neurones en ®nergie et qui r®gulent la production de neurotransmetteurs et la conductivit® des axones via la my®line qui les 

entoure. Bref, côest tr¯s compliqu® ! Mais on en d®couvre tous les jours sur la complexit® 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-m°mes jouer un r¹le cl® dans la m®moire. 

68 Le deep learning est d®nomm® apprentissage profond en fran­ais mais jôutilise lôappellation anglaise dans ce document. 

https://medium.com/intuitionmachine/neurons-are-more-complex-than-what-we-have-imagined-b3dd00a1dcd3
https://medium.com/intuitionmachine/neurons-are-more-complex-than-what-we-have-imagined-b3dd00a1dcd3
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La ç connaissance è du r®seau de neurones est acquise via un processus dôapprentissage permettant 

dôajuster le poids des interconnexions entre neurones pour que les objets en entr®e du r®seau de neu-

rones soient reconnus en sortie, en g®n®ral avec un tag descriptif, aussi appel® une classe, ou une 

valeur, comme le descriptif dôun objet pour une image en entr®e. Il sôagit dôune connaissance pure-

ment probabiliste. 

La connaissance dôun r®seau de neurones nôest pas symbolique. Il ne sait pas donner de sens aux 

objets quôil d®tecte ou aux calculs quôil r®alise ni expliquer les raisons de sa d®cision 

Les perceptrons 

Le concept des r®seaux 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 m®moriser de lôexp®rience.  

Le premier r®seau de neurones mat®riel fut cr®® par Marvin Minsky et Dean Edmons en 1950 

alors quôils ®taient ®tudiants ¨ Harvard. Le SNARC simulait 40 neurones basiques avec 3000 

lampes ¨ tubes ! Et cô®tait avant le Summer Camp de Darmouth de 1956 ! 

Frank Rosenblatt, un coll¯gue de Marvin Minsky, cr®a ensuite le concept du perceptron en 1957 

qui ®tait un neurone assez simple dans son principe avec une fonction de transfert binaire, g®n®rant 

un 0 ou un 1 en sortie.  

Le premier perceptron ®tait donc un r®seau de neurones artificiels ¨ une seule couche tournant sous 

forme de logiciel dans un IBM 704, le premier ordinateur du constructeur dot® de m®moires ¨ tores 

magn®tiques. Cô®tait un outil de classification lin®aire utilisant un seul extracteur de caract®ristique. 

   

En 1969, Marvin Minsky publia avec Seymour Papert le livre Perceptrons qui critiquait les tra-

vaux de Frank Rosenblatt et sur un point tr¯s sp®cifique portant sur lôimpossibilit® de coder une 

porte logique XOR avec un perceptron. Une porte XOR d®tecte si les deux entr®es 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 îuvre la porte XOR. Le livre 

nô®tait donc pas si destructif que cela ! Cô®tait m°me la voie vers les r®seaux multi-couches qui, en 

effet, peuvent calculer un XOR. Mais il faudra attendre pr¯s de 20 ans pour quôils voient le jour. 

Les auteurs contribu¯rent cependant ¨ mettre un coup dôarr°t ¨ ces d®veloppements, le coup de 

gr©ce arrivant avec le rapport Lighthill publi® au Royaume Uni en 1973. Cela fit perdre un temps 

consid®rable ¨ lôensemble des recherches en IA, ce dôautant plus que les r®seaux neuronaux sont 

devenus, depuis, un pan fondamental des progr¯s dans tous les ®tages de lôIA. Marvin Minsky re-

connut toutefois son erreur dôappr®ciation dans les ann®es 1980, apr¯s le d®c¯s de Frank Rosenblatt.  

https://fr.wikipedia.org/wiki/IBM_704
http://www.amazon.com/Perceptrons-Introduction-Computational-Geometry-Expanded/dp/0262631113/ref=sr_1_1?s=books&ie=UTF8&qid=1463476625&sr=1-1&keywords=Perceptrons+papert+minsky
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Du machine learning au deep learning 

Les r®seaux neuronaux ont connu ensuite un fort d®veloppement ¨ partir de 2012 et dans leur mise 

en îuvre dôabord dans le machine learning puis avec le deep learning, qui exploite des r®seaux de 

neurones avec un grand nombre de couches. Côest pour cela quôils sont profonds ! 

Dans le machine learning, les r®seaux de neurones ¨ une ou deux couches cach®es permettent de 

cr®er des m®thodes de classification dôobjets plus sophistiqu®es. 

De nombreuses m®thodes dôorganisation de r®seaux de neurones sophistiqu®s sont ensuite apparues 

pour permettre la reconnaissance de la parole et dôimages. Elles sont ®voqu®es dans la partie sur le 

deep learning. 

 

Enfin, citons les r®seaux de neurones multi-modes qui exploitent des sources dôinformations com-

pl®mentaires, classiquement, de lôaudio et de la vid®o, pour am®liorer la qualit® de la captation. 

Lôaudio dôune vid®o permet par exemple dôam®liorer la capacit® ¨ tagger le contenu de la vid®o. 

Cela peut aller jusquô¨ lire sur les l¯vres pour am®liorer la reconnaissance de la parole. 

Lôimagerie 2D compl®t®e par des informations de profondeur am®liorera la capacit® de d®tection 

dôobjets complexes. La vid®o dôun visage permettra dôam®liorer la captation de la parole par 

lô®quivalent num®rique de la lecture sur les l¯vres. 

  

Un exemple classique ç de dans les livres è de r®seau de neurones simple est celui de lôestimation 

du prix dôun appartement en fonction de quelques crit¯res cl®s discriminants comme sa surface, son 

©ge et son anciennet®. 
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Avec quelques param¯tres num®riques de ce type, un tel r®seau peut se contenter de nôavoir que 

quelques couches, deux dans lôexemple. En sortie de r®seau, il g®n¯rera une estimation du prix de 

lôappartement
69
. 

Ce sont des r®seaux multi-couches dits feed forward : on les alimente en amont avec des donn®es 

qui rentrent dans les neurones de la premi¯re couche puis passent aux neurones de la couche sui-

vante via leurs synapses, ainsi de suite jusquô¨ la derni¯re couche qui donne une r®ponse. 

Sur les sch®mas, lôinformation circule de gauche ¨ droite pendant lôex®cution du r®seau de neurone. 

On appelle aussi cela une inf®rence. 

Comment entra´ne-t-on un r®seau de neurones, ¨ savoir, comment ajuste-t-on le poids de chacune 

des synapses de chaque neurone du r®seau ? Nous r®pondrons ¨ cette question dans la partie consa-

cr®e au deep learning et ¨ la r®tropropagation dôerreurs. 

Programmation de r®seaux de neurones 

Dôun point de vue pratique, la programmation de r®seaux de neurones sôappuie sur des biblio-

th¯ques logicielles sp®cialis®es comme cuDNN, MKL ou OpenNN. On peu aussi citer Synaptic 

qui est une biblioth¯que utilisable avec node.js dans un navigateur en JavaScript. 

Ces biblioth¯ques de r®seaux de neurones sont souvent exploit®es elles-m°mes par des biblio-

th¯ques de machine learning ou de deep learning, comme TensorFlow, qui masquent la complexit® 

du pilotage de r®seaux de neurones ¨ bas niveau et permettent par exemple de d®finir les mod¯les de 

r®seaux de neurones convolutionnels de reconnaissance dôimages et de les entra´ner.  

 

Côest illustr® dans le sch®ma ci-dessus qui empile les couches utilis®es dans le d®veloppement de 

solutions dôIA avec un d®veloppement comprenant un framework dôasbtraction ®lev® utilisant un 

framework, comme le framework Keras qui se situe au-dessus de TensorFlow, puis une biblio-

th¯que de r®seau de neurones, suivie dôune biblioth¯que de pilotage de GPU comme CUDA chez 

Nvidia, et enfin, un GPU ou un CPU au niveau mat®riel. 

                                                 
69 Une solution voisine de cet exemple acad®mique semble °tre maintenant op®rationnelle sur le site SeLoger. Voir Dans les coulisses 

du nouvel outil d'estimation de prix de SeLoger de Justine Gay, octobre 2018. 

framework DL/ML

uberframework 
DL/ML

framework de 
réseau de neurones

framework 
CPU et GPU

GPU et CPU

langages de 
programmation

https://www.journaldunet.com/economie/immobilier/1417346-dans-les-coulisses-du-nouvel-outil-d-estimation-de-prix-de-seloger/
https://www.journaldunet.com/economie/immobilier/1417346-dans-les-coulisses-du-nouvel-outil-d-estimation-de-prix-de-seloger/
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Les frameworks CNTK de Microsoft, PyTorch et Caffe 2 de Facebook supportent pour leur part un 

format de description de mod¯le interm®diaire ONNX qui supporte de son c¹t® les principaux fra-

meworks de CPU et GPU du march®. 

TensorRT est le framework dôex®cution de mod¯les entra´n®s de Nvidia. Qualcomm a le sien pour 

ses Snapdragon, le Qualcomm Neural Processing SDK for AI. CoreML est de son c¹t® li® aux pla-

teformes Apple. 

Deep learning 

Le deep learning est un sous-ensemble des techniques de machine learning ¨ base de r®seaux de 

neurones qui sôappuient sur des r®seaux de neurones ¨ plusieurs couches dites cach®es. 

Celles-ci permettent par exemple de d®composer de mani¯re hi®rarchique le contenu dôune donn®e 

complexe comme de la voix ou une image pour la classifier ensuite : identifier des mots pour la 

voix ou associer des tags descriptifs ¨ des images. 

Côest le principe de lôune des grandes cat®gories de r®seaux de neurones de deep learning, les r®-

seaux convolutionnels ou convolutifs (sch®ma ci-dessous). Un r®seau peut °tre profond mais aussi 

large si le nombre de neurones est ®lev® dans chaque couche. Le deep learning remplace les m®-

thodes ant®rieures du machine learning dites ¨ base de ç handcraft features è qui consistaient ¨ d®fi-

nir ¨ la main les ®l®ments ¨ rechercher dans les objets (formes dans les images, etc). Dans le deep 

learning, notamment pour la d®tection dôimages, le r®seau de neurones d®couvre tout seul ces com-

posantes avec des niveaux dôabstraction ®voluant de bas en haut et de couche en couche. 

 

Le deep learning sert le plus souvent au traitement du langage, de la parole, du bruit, de lô®criture et 

des images. Il a dôautres usages dans les outils dôaide ¨ la d®cision, dans les jeux tels que le Go avec 

AlphaGo et m°me dans lôexploitation de donn®es structur®es, dans la cybers®curit® et dôune ma-

ni¯re g®n®rale dans la recherche scientifique
70
 comme en g®nomique. 

Tous les secteurs dôactivit® peuvent faire appel au deep learning comme nous lôexplorerons dans la 

grande partie correspondant aux applications m®tiers de lôIA. 

                                                 
70 Le slide de droite est issu de la conf®rence de Yann LeCun ¨ lóUSI ¨ Paris en juin 2018 (vid®o). Celui de gauche provient ®gale-

ment de Yann LeCun, mais de sa conf®rence inaugurale au Coll¯ge de France en 2016 (lien). 

chaqueniveaud'un 
réseaude neurones

profond réalise
une fonction de 

classification d'un type 
d'objet en un type 
d'objet supérieur

(pixels => forme => nez
=> visage => individu)

deep

w
id

e

un réseaude neuronesprofond de type convolutionnel comprend plusieurscouches "cachées" qui 
transforment les donnéesen entrée en donnéesayantun niveaud'abstractionsupérieur

https://www.youtube.com/watch?v=2WiPx6thH2E
https://www.college-de-france.fr/site/yann-lecun/inaugural-lecture-2016-02-04-18h00.htm
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Le deep learning permet aussi de g®n®rer des contenus artificiels, extrapol®s ¨ partir de contenus 

r®els, notamment des images, que nous verrons aussi, et qui sôappuient sur des mod¯les g®n®ratifs et 

ç adversariaux è (ou GAN, pour Generative Adversarial Networks). 

Par contre, le deep learning nôest pas la panac®e. Il sôappuie sur des mod¯les probabilistes comme 

son papa le machine learning. Il nôest pour lôinstant pas adapt® au raisonnement, ¨ la g®n®ration de 

sens commun, ¨ la cr®ation de robots intelligents et agiles et dôune mani¯re g®n®rale ¨ la cr®ation 

dôIA g®n®rales (AGI, dont nous parlerons plus tard). Cela pourrait cependant changer un jour. 

Evolutions du deep learning 

Les outils de deep learning sôappuient sur diff®rentes variantes de r®seaux de neurones pour leur 

mise en îuvre pratique. Leur histoire remonte aux perceptrons de Franck Rosenblatt de 1957. 

 

Lôhistoire du deep learning a v®ritablement d®marr® plus de 20 ans plus tard, dans les ann®es 1980. 

Il a cependant fallu attendre 1995 pour que lôon puisse les mettre en îuvre en pratique, sans doute, 

gr©ce aux progr¯s mat®riels, ¨ la loi de Moore mais aussi aux progr¯s conceptuels, notamment aux 

travaux dôAlexander Weibel en 1989, Yann LeCun en 1988 et 1998 et ¨ Geoff Hinton, particuli¯re-

ment ¨ partir de 1986. Le premier est le p¯re des r®seaux TDNN de reconnaissance de phon¯mes, le 

second des r®seaux convolutifs ¨ r®tropropagation dôerreurs tandis que le dernier est consid®r® 

comme ®tant le p¯re de nombreux concepts de base du deep learning. 

Il est de bon ton de d®clarer que les chercheurs nôont pas produit grand chose depuis et que le deep 

learning doit tout aux progr¯s du mat®riel et ¨ lôabondance de donn®es pour entra´ner les syst¯mes.  

perceptrons 1957
multi-layeredperceptron 1969

back propagation 1974
recurrent neural networks 1982

neocognitrons1983
error propagation 1986

restricted boltzmannmachine1986
time delay neural networks 1989

forward propagation199X
convolutionalneural networks1998

deepbelief networks2006
stackedautoencoders2007

googleimagenet2012
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Quand on y regarde de plus pr¯s, on se rend compte quôau contraire, les chercheurs nôont pas cess® 

de faire avancer le domaine
71
. Et dôann®e en ann®e, des progr¯s conceptuels et pratiques font avan-

cer les r®seaux de neurones et le deep learning, ne serait-ce quôavec les r®seaux g®n®ratifs. 

Le champ du deep learning est en perp®tuelle ®volution. On voit fleurir r®guli¯rement de nouveaux 

types de r®seaux de neurones, que ce soit pour la reconnaissance dôimages (identification dôobjets, 

segmentation graphique dôobjets, labellisation dôobjets, temps r®el) ou dans le traitement du langage 

(traduction, questions/r®ponses, repr®sentation des connaissances). Chaque ann®e, un nouveau r®-

seau de neurones rend obsol¯te ceux de lôann®e pr®c®dente. Côest un monde de remise en cause 

permanente de lô®tat de lôart. 

Côest ce que nous allons voir dans ce qui suit. Ces avanc®es du deep learning sont ®tal®es sur plu-

sieurs d®cennies et sont continues. Elles sont ®voqu®es ici de mani¯re chronologique selon leur date 

dôapparition. 

R®tropropagation dôerreurs (1969) 

Un r®seau de neurones a besoin dô°tre entra´n®, ¨ savoir que le poids des synapses a besoin dô°tre 

ajust® pour que le r®seau de neurones g®n¯re de bons r®sultats. Or ces param¯tres sont tr¯s nom-

breux dans un r®seau de neurones de deep learning. Ils peuvent °tre plusieurs milliards ! 

Comment fait-on donc pour d®finir le poids de ces synapses ? La m®thode la plus courante consiste 

¨ utiliser la r®tropropagation du gradient. Elle fonctionne couche par couche en partant du r®sultat et 

en ajustant le poids des neurones pour permettre au r®seau dôidentifier les objets de la base 

dôentra´nement fournis en entr®e. 

Cette r®tropropagation fonctionne en ajustant un par un les poids des neurones de chaque couche et 

en scannant un par un les objets du jeu de test pour optimiser le taux de reconnaissance, en minimi-

sant ce que lôon appelle la ç fonction dôerreur è, soit la diff®rence entre ce que g®n¯re le r®seau pen-

dant sa phase dôentra´nement et la bonne r®ponse dont on dispose d®j¨ dans la base dôentra´nement.  

 

Lôapprentissage des r®seaux de neurones est g®n®ralement supervis® et automatique ! Supervis® car 

il utilise des labels descriptifs des objets dôune base de r®f®rence et automatique car les poids synap-

tiques des neurones sont ajust®s automatiquement gr©ce ¨ ces m®thodes de r®tropropagation pro-

gramm®es dans le syst¯me dôentra´nement. 

Les ®volutions des m®thodes de r®tropropagation cr®®es par la suite visaient surtout ¨ ®conomiser 

du temps machine car lôop®ration est tr¯s fastidieuse puisquôelle doit °tre r®p®t®e pour chaque neu-

rone du r®seau et pour chaque objet de la base de r®f®rence. Cela donne une combinatoire tr¯s ®le-

v®e !  

                                                 
71 Voir par exemple Beyond backpropagation : can we go deeper than deep learning ? de Marina Yao, novembre 2017. 

https://www.topbots.com/deeper-than-deep-learning-beyond-backpropagation-geoffrey-hinton/
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La m®thode est perfectionn®e en 1986 par David Rumelhart, Geoff Hinton et Ronald Williams dans 

Learning representations by back-propagating errors, alors quôau m°me moment, Yann LeCun pu-

bliait une version de lôalgorithme dans sa th¯se (en 1987). La plus couramment utilis®e aujourdôhui 

est la descente stochastique de gradient (ou SGD pour stochastic gradient descent en anglais), vue 

un peu plus loin, et qui permet dôam®liorer la vitesse de convergence des r®seaux lors de leur en-

tra´nement. 

La backprop a ceci de particulier quôelle ne rel¯ve pas a priori du biomim®tisme. Ou tout du moins, 

on nôen sait rien puisque lôon ne conna´t pas les m®canismes biologiques dôentra´nement du cer-

veau. 

R®seaux de neurones r®currents et ¨ m®moire (1982 puis 1993) 

Ces RNN (Recurrent Neural Networks) permettent dôanalyser des informations ®voluant dans le 

temps comme la voix au niveau des phon¯mes et le langage au niveau de lôassemblage des mots. Ils 

sont en effet tr¯s utilis®s dans les syst¯mes de reconnaissance de la parole, pour la traduction auto-

matique et la reconnaissance de lô®criture manuscrite. 

Ils peuvent aussi analyser des signaux comme le bruit ou les vibrations de machines pour y d®tecter 

des anomalies, dans le cadre de maintenance pr®ventive, aux pr®visions de cours dôaction, de la 

consommation dô®nergie ou dôeau pour les utilities, ¨ lôanalyse dô®lectro-cardiogrammes
72
 et m°me 

¨ la d®tection des exoplan¯tes par la m®thode des transits
73
.  

 

Les r®seaux de neurones ̈  m®moire ont bien ®volu® dans le temps avec diff®rentes d®clinaisons qui 

se sont inspir®es les unes les autres :  

                                                 
72 Concommitamment avec dôautres m®thodes comme les CNN, r®seaux convolutionnels. 

73 Que jôai eu lôoccasion dôexpliquer ici : http://www.oezratty.net/wordpress/2017/astronomie-entrepreneuriat-exoplanetes/. 

ŀƴŀƭȅǎŜ ŘΩ9/D
(+CNN)

prévisions boursièresmaintenance préventive

reconnaissance de la parole
(+ CNN)

traduction automatique

consommation

https://www.iro.umontreal.ca/~vincentp/ift3395/lectures/backprop_old.pdf
http://www.oezratty.net/wordpress/2017/astronomie-entrepreneuriat-exoplanetes/

































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































