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Objectifs et contenu 

Cet ebook vous propose un tour dôhorizon ¨ 360Á de la th®matique de lôintelligence artificielle, pour 

en expliquer les origines, la d®mythifier, en d®crire les principales techniques, pour en montrer la 

port®e dans les solutions destin®es aussi bien aux entreprises quôau grand public, et pour traiter de 

ses retomb®es ®conomiques, soci®tales et politiques. 

Alors que la notion m°me dôintelligence artificielle ®tait presque bannie du langage commun depuis 

lôav¯nement du web en 1995, elle est redevenue au go¾t du jour au d®but des ann®es 2010 et surtout 

aux alentours de 2015 avec lô®mergence du deep learning dans les applications grand public. 

Comme de nombreuses th®matiques li®es au num®rique, lôIA est aussi devenue un sujet dôattention 

par les questionnements quôelle g®n¯re : 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. 

A lôinstar de nombreuses technologies num®riques, lôIA reste myst®rieuse et pr°te le flanc ¨ de 

nombreuses interpr®tations. Ses technologies et m®thodes sont m®connues, y compris par la majori-

t® des professionnels du num®rique, dôo½ la propagation de nombreux mythes ¨ son sujet, un peu 

trop directement inspir®s par la science-fiction ou par les th¯ses singularistes
1
. 

On croit par exemple que le ç deep learning è ou ç apprentissage profond è raisonne alors quôil ne 

fait quôappliquer des mod¯les probabilistes. On pourrait aussi intuiter que lôapprentissage non-

supervis® est de lôapprentissage supervis® ç autonomis® è alors que ce nôest pas le cas. La s®man-

tique de lôIA est porteuse de contre-sens quôil faut d®crire et ®viter. Le sens m°me de lôappellation 

ç IA è est sujet ¨ dôinfinis d®bats, connot®s dôaccents anthropomorphiques alors que lôIA est artifi-

cielle et donc diff®rente de lôintelligence humaine, m°me si les deux peuvent pr®senter quelques 

zones de recouvrement. Et on peine encore ¨ caract®riser pr®cis®ment les contours de lôintelligence 

humaine sans compter le fait quôelle est in®galement r®partie et, surtout, utilis®e dans ce bas monde. 

Gr©ce ¨ une inexorable loi de Moore, qui nôest ni une loi math®matique ni inexorable ad-vitam en 

pratique, les singularistes voient arriver ¨ grand pas une intelligence artificielle g®n®ralis®e qui ren-

drait lôHomme caduque, la connexion directe des IA aux cerveaux et autres d®lires transhumanistes. 

Ces craintes ont pu saturer lôespace m®diatique avec des propos qui se focalisent sur le pour et le 

contre de lôIA. Lô®thique de lôIA et les biais de lôIA sont dôailleurs plus connus que les techniques 

de lôIA ! LôIA est devenue le r®ceptacle et le r®v®lateur de tous les d®fauts r®els ou per­us du num®-

rique et des logiciels. 

Cet ouvrage se positionne depuis sa cr®ation ¨ 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. Ce document est aussi une 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 le cinqui¯me dôune s®rie lanc®e en 2016 et dont voici les ®volutions successives. 

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 assez approximatif. Je 

môint®ressais notamment au cas dôIBM Watson qui me semblait survendu ¨ lô®poque. 

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

l®gendes de lôintelligence artificielle par Cl®ment Jeanneau, mai 2019 qui en reprend quelques autres (8 en tout). 

https://www.oezratty.net/wordpress/2016/avancees-intelligence-artificielle-ebook/
http://www.oezratty.net/wordpress/2016/avancees-intelligence-artificielle-1/
http://www.oezratty.net/wordpress/2017/douze-mythes-intelligence-artificielle/
https://signauxfaibles.co/2019/05/11/mythes-et-legendes-de-lintelligence-artificielle/
https://signauxfaibles.co/2019/05/11/mythes-et-legendes-de-lintelligence-artificielle/
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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 de 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 et la distribution. 

La troisi¯me ®dition de novembre 2018 ®tait une tr¯s importante mise ¨ jour de la seconde (520 

pages). Les entreprises commen­aient ̈  prendre en main lôIA. Les ®tudes de cas ®taient plus nom-

breuses et mieux document®es. Les pouvoirs publics sôemparaient une seconde fois du sujet apr¯s le 

rapport FranceIA de mars 2017 avec le rapport de la Mission Villani de mars 2018. On nôa jamais 

autant ®voqu® lôIA dans les m®dias et m°me dans la fiction. 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 

octobre 2017 et avril 2018, sur la dimension cr®ative de lôIA, sur lôIA ®motionnelle, sur lôIA et la 

cybers®curit® et sur lôIA symbolique. 

La quatri¯me ®dition de novembre 2019 (624 pages) mettait ¨ jour lôensemble du document, avec 

quelques nouvelles parties (AIOps, art, usages de lôIA dans la recherche, les usages dans les achats, 

les fake news) et une s®rieuse ®volution des parties sur lôaviation, sur la distribution et sur lô®thique 

de lôIA. Cette mise ¨ jour intervenait alors que les solutions dôIA devenaient pl®thoriques, passant ¨ 

lô¯re de lôhyperchoix dans lôIA. 

Cette cinqui¯me ®dition de f®vrier 2021 (742 pages) grossit naturellement de mani¯re homoth®-

tique dans toutes ses parties, avec une forte actualisation dans le deep learning, la vision et le trai-

tement du langage, dans la partie mat®rielle, notamment dans la dimension ®nerg®tique de lôIA, 

dans les transports avec lôajout de la mer, dans la sant® et un peu partout ailleurs. 

Le message cl® ¨ retenir est que 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 logicielles et mat®rielles qui exploitent des briques dôintelligence arti-

ficielle 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, en passant par le 

traitement du langage et lôexploitation de grandes bases de donn®es et de connaissances structur®es 

ou non structur®es. LôIA interagit avec ses utilisateurs via toutes les interfaces imaginables : par le 

texte (chatbots), les graphiques (reporting, dataviz), le tactile (dans les smartphones et tablettes), et 

m°me physiquement (avec la robotique). La cr®ation et lôint®gration de solutions dôIA sont encore 

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

Derri¯re chaque prouesse dôune nouvelle IA se cachent aussi des Humains qui ont travaill® 

dôarrache-pied, ont d®velopp® et test® diverses techniques, ®chou®, r®essay®, et dôautres qui ont 

souvent labellis® laborieusement des donn®es dôentra´nement. Il y a toujours de la sueur bien hu-

maine derri¯re les nouvelles IA qui d®fraient la chronique,  m°me pour celles qui sont dites cr®a-

tives ! LôIA pure et non-humaine nôexiste pas encore. 

Nous en sommes toujours ¨ lô©ge de pierre, avec un peu plus dôune soixantaine dôann®es de recul 

sur la question et une vingtaine dôann®es pour ce qui est du deep learning. Les chercheurs du do-

maine continuent cependant de faire avancer la discipline. Le passage de la recherche ¨ la produc-

tion est de plus en plus rapide, les outils de d®veloppement de lôIA permettant de les mettre en pra-

tique assez rapidement 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 ! Dôautres 

essayent de faire en sorte que les IA n®cessitent moins de donn®es dôentra´nement et veillent ®gale-

ment ¨ r®duire son empreinte ®nerg®tique. 

https://www.oezratty.net/wordpress/2017/usages-intelligence-artificielle-ebook/
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Dans mes diff®rentes lectures scientifiques, en particulier autour du calcul quantique, jôai d®couvert 

aussi la r®alit® des limites scientifiques et th®oriques 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 ordina-

teurs, m°me quantiques. 

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

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

lôHomme de les choisir. Cela permet de mieux comprendre pourquoi lôIA surhumaine qui pourrait 

tout pr®voir, calculer et cr®er est un mythe. Je fais aussi la distinction entre les approches probabi-

listes de lôIA qui interpr¯tent le monde par les donn®es (approche top-bottom) et les outils math®-

matiques et informatiques qui permettent de simuler des ph®nom¯nes physiques ̈  partir des ®qua-

tions qui les r®gissent (approche bottom-up). Les deux se compl¯tent et ®voluent en parall¯le. 

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"
2
 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. ¢a 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. Heureusement, 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, notamment dans 

le domaine du machine learning d®di® ¨ lôinterpr®tation des donn®es. Côest avec sa d®mocratisation 

que lôon peut ®valuer lô®volution de la maturit® dôune technologie ®mergente. 

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, notamment sur les techniques les plus r®-

centes (transformers, compositionnalit®)
3
 ! Jôexplore aussi les ®volutions du champ de la repr®senta-

tion des connaissances et du raisonnement automatique, lôun des domaines les plus ardus de lôIA
4
. 

Cet ebook adopte un d®coupage en neuf grandes parties qui est adapt® ¨ la compr®hension ¨ la fois 

des techniques de lôIA, de ses outils de d®veloppement et, surtout, de ses usages dans les entre-

prises : 

¶ 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 ? 

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

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

4 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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¶ 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®rale ? 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 ? Pourquoi les donn®es peuvent-elles g®n®rer des 

biais dans les IA ? Comment les ®vite-t-on ? Quels sont les capteurs qui alimentent les donn®es 

de lôIA ? Comment pr®pare-t-on et labellise-t-on les donn®es du machine learning et du deep 

learning ? Comment les entreprises peuvent-elles valoriser leurs propres donn®es ? Quelles sont 

les donn®es ouvertes disponibles pour alimenter ses propres IA ? Comment audite-t-on les solu-

tions de machine learning ? 

¶ Infrastructure de lôIA : quelles sont les ressources mat®rielles qui font avancer lôIA ? Com-

ment ®volue la loi de Moore ? Quel est le r¹le des GPU et des processeurs neuromor-

phiques dans lôIA ? Comment se distinguent-ils et comment les classifier ? Qui 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 ? Comment r®duire lôempreinte ®ner-

g®tique de lôIA ? Est-ce que la photonique et lôinformatique quantique auront un impact sur 

lôIA ? Comment sont g®r®es les ressources en cloud de lôIA ainsi que du c¹t® des syst¯mes em-

barqu®s ? Comment architecturer les solutions dôIA ? Cette partie couvre aussi le champ des 

AIOps, celui de la RPA et enfin les questions de cybers®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, ainsi que la finance et les achats. 

¶ 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, 

les utilities, le BTP et lôimmobilier, la distribution, les m®dias, le tourisme, lôagriculture, 

lô®ducation, le luxe, les services et le conseil, les m®tiers juridiques, les services publics, la d®-

fense et le renseignement. Pourquoi certains de ces march®s sont plus dynamiques que 

dôautres ? Comment les startups permettent aux entreprises dôinnover dans ces diff®rents mar-

ch®s
5
 ? 

¶ 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 ? 

                                                 
5 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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¶ 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 ? 

LôEurope est-elle condamn®e, prise en sandwich entre les USA et la Chine ? Quelle est la situa-

tion de la France ? 

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

Quelles sont les bonnes m®thodes et pratiques ? Comment benchmarker les solutions dôIA ? 

Comment sôorganiser ? Comment g®rer les comp®tences ? Quelles questions juridiques se po-

sent dans lôadoption de lôIA ? Comment va ®voluer le m®tier de d®veloppeur ? Comment se 

former en g®n®ral ? 

Ce document sôappuie toujours ¨ 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. Côest la magie 

dôInternet quand on prend le temps de creuser ! Lôabondance de la documentation scientifique per-

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

Bonne lecture ! 

Olivier Ezratty, f®vrier 2021 
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Histoire et s®mantique de lôIA 

Lôintelligence artificielle sôinscrit dans une Histoire humaine faite de machines qui d®multiplient la 

puissance humaine, dôabord m®canique, puis intellectuelle avec de lôautomatisation et une re-

cherche effr®n®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
6
. 

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

artificielle et m°me humaine
7
 ! Elle est source dôune interminable bataille s®mantique

8
 qui touche 

notamment les startups 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 sa-

vons pas encore tout du fonctionnement du cerveau biologique. Mais il est vain de vouloir le copier 

¨ lôidentique. Il doit servir de source dôinspiration pour faire diff®remment et mieux. Mais cela pr®-

sente des limites : les avions ne battent pas de lôaile et nôont pas de plume ! Les logiciels et lôIA ne 

sont donc pas condamn®s ¨ mimer le cerveau humain. Cela doit en °tre un appendice plut¹t quôune 

copie. 

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

digne de faire partie de lôIA et 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. 

Souvent, côest la ç force brute è qui permet aux IA de gagner ¨ divers jeux de soci®t®. Le num®rique 

a ainsi toujours utilis® la force brute pour d®passer lôhomme, dôabord en capacit®s de calcul, puis de 

m®moire. 

                                                 
6 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. 

7 Voir On Defining Artificial Intelligence par Pei Wang, 2019 (37 pages) qui propose une analyse s®mantique fine de la notion 

dôintelligence artificielle. Il distingue plusieurs formes dôabstraction de lôintelligence artificielle : une abstraction structurelle (lôIA 

®mule le cerveau humain), une abstraction comportementale (on  sôen tient aux apparences, comme dans le test de Turing), une abs-

traction par les capacit®s (¨ r®soudre des probl¯mes donn®s), par les fonctions (en segmentant les fonctions cognitives humaines 

comme la perception, la planification ou le raisonnement) et par les principes (qui sous-tend une notion dôoptimisation sous con-

traintes). 

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

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

Cun, lôIA est est ç la capacit®, pour une machine, d'accomplir des taches g®n®ralement assum®es par les animaux et les humains : 

percevoir, raisonner et agir. Elle est ins®parable de la capacit® ¨ apprendre, telle qu'on l'observe chez les °tres vivants è. 

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 maison n'®tait pas "de l'Internet". Reste ¨ d®finir "une IA", qui est toujours un assemblage de plusieurs compo-

santes (donn®es, algorithmes, hard, savoir faire m®tier) et ¨ ausculter les startups en examinant le CV de leurs ®quipes techniques, 

leurs solutions 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). Lôouvrage date dôavant la grande vague du deep learning. 

https://dailygeekshow.com/intelligence-artificielle-mythes/
https://content.sciendo.com/configurable/contentpage/journals$002fjagi$002f10$002f2$002farticle-p1.xml
https://www.amazon.fr/Intelligence-artificielle-vers-domination-programm%C3%A9e/dp/B01N2H25HO
https://ai.stanford.edu/~nilsson/QAI/qai.pdf
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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 ®quivalente ¨ l'intelligence 

humaine, ne serait-ce que parce que celle-ci est construite sur un substrat biologique qui lôalimente 

avec son cerveau, ses sens, son syst¯me hormonal, ses muscles, son squelette, ses besoins vitaux, 

une relation au temps et un processus de d®veloppement bien particulier. Le cerveau est lent mais 

massivement connect® et parall¯le. Il se construit lentement par lôexp®rience dans le monde r®el. 

Côest en particulier le cas dôune partie m®connue du cerveau : le cervelet, qui comprend plus des 

deux tiers des neurones de notre cerveau alors quôil nôen repr®sente que 10% du poids. Celui-ci co-

g¯re les mouvements appris avec le cortex. Quantitativement, une bonne part de notre intelligence 

est consacr®e ̈  la capacit® ¨ nous mouvoir dans lôespace. Côest un point commun que nous avons 

avec une bonne part des mammif¯res qui nous d®passent parfois de ce point de vue-l¨. Les robots 

ont dôailleurs bien du mal ¨ imiter cette comp®tence. La partie cognitive du cerveau ne repr®sente 

qu'¨ peine 10% des neurones du cerveau. Côest surprenant 
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. Les mod¯les cognitifs humains ne sont pas forc®ment ceux que nous avons besoin de 

reproduire
12
. Les intelligences sont 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 prodigieuse 

intelligence collective, que lôon peut simuler dans lôIA avec des syst¯mes et r®seaux multi-agents. 

Lôintelligence de l'Homme est tr¯s diverse, entre le citoyen 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, ou Jimmy 

Page et Jimmy Hendrix ¨ la guitare ! Rien n'emp°che de cr®er d'autres formes d'intelligences que 

l'intelligence humaine, des alter-intelligences ! Les machines d®multiplient la force physique de 

lôHomme. A charge pour lôIA de d®multiplier son intelligence. 

Lôintelligence artificielle est aussi une discipline de lôinformatique intimement li®e ¨ dôautres do-

maines scientifiques. 

Avec les math®matiques, la logique 

et les statistiques qui lui servent de 

base th®orique, les sciences hu-

maines (sciences cognitives, psy-

chologie, philosophie, linguistique, 

é) et les neurosciences qui aident 

¨ reproduire des composantes de 

lôintelligence humaine par biomi-

m®tisme
13
, et enfin, les technolo-

gies mat®rielles qui servent de sup-

port physique ¨ lôex®cution des 

logiciels dôIA. 
 

 

 

                                                 
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. 

12 Comme ce quô®voque Why Cognitive Technology May Be A Better Term Than Artificial Intelligence par Kathleen Walch, 2019.  

13 Voir De quelles fa­ons lôintelligence artificielle se sert-elle des neurosciences ? par Fr®d®ric Alexandre, octobre 2019. 
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https://www.forbes.com/sites/cognitiveworld/2019/12/22/why-cognitive-technology-may-be-a-better-term-than-artificial-intelligence/
https://theconversation.com/amp/de-quelles-facons-lintelligence-artificielle-se-sert-elle-des-neurosciences-124402
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LôIA est un pan entier de lôinformatique avec sa diversit®, ses briques technologiques, ses m®thodes, 

ses assemblages et solutions en tout genre. Elle est maintenant imbriqu®e dans quasiment tous les 

pans du num®rique. 

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

remarquent. Côest par exemple le cas des syst¯mes de d®tection et de suivi des visages dans la mise 

au point des photos et vid®os des smartphones. Et puis bien entendu, avec les agents conversation-

nels comme Google Assistant, Apple Siri et Amazon Alexa. 

Hauts et bas de lôIA 

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

Leibnitz (circa 1671), les travaux de George Boole en 1854 sur la logique symbolique, la machine 

et le fameux test dôAlan Turing que lôon ne pr®sente plus (1935 et 1950), les neurones formels 

de Warren McCulloch et Walter Pitts (1943), lôarchitecture de John Von Neumann qui sert en-

core de base ¨ celle des ordinateurs traditionnels dôaujourdôhui avec unit® de contr¹le, unit® de cal-

cul, m®moire pour les programes et les donn®es (1945) ou encore le th®or¯me de lôinformation de 

Claude Shannon (1949). 

Lôhistoire moderne de lôintelligence artificielle a cependant v®ritablement pris son envol lors 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 (29 ans), Claude Shannon (40 ans) et Oliver Selfridge (30 ans) tous trois du 

MIT, Marvin Minsky (29 ans) de Princeton, Allan Newell (29 ans) et Herbert Simon (40 ans) de 

Carnegie Tech, puis Arthur Samuel (55 ans) et Nathaniel Rochester (37 ans), tous deux dôIBM. 

Ce dernier avait con­u lôIBM 701, le premier ordinateur scientifique dôIBM, ¨ lampes, lanc® en 

1952 et commercialis® ¨ 19 exemplaires. On remarquera dans ces lignes que lôhistoire de lôIA ®vo-

lue parall¯lement et simultan®ment ¨ celle de lôinformatique classique ¨ partir des ann®es 1950. 

 

Le Congr¯s de Darmouth ®tait une sorte de hackathon intellectuel de huit semaines. 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. Environ 

une trentaine de personnes y ont particip® en tout. LôHistoire a donn® une importance surdimen-

sionn®e ¨ cet ®v®nement qui ®tait plut¹t un point de d®part, une ®tape, plus quôun accomplissement. 

Marvin Minksy, MIT
1927-2016

John McCarthy, MIT
1927-2011

Nathaniel Rochester,IBM
1919-2001

Claude Shannon, Bell
1916-2001

Summer Camp de Darmouth
USA  New Hampshire ςété 1956
définit le périmètreŘΩƛƴǾŜǎǘƛƎŀǘƛƻƴde ƭΩL!

« The study is to 
proceed on the basis 
of the conjecturethat 
every aspect of 
learning or any other 
feature of intelligence 
can in principle be so 
precisely described 
that a machine can be 
made to simulate it. »

ÅAutomatic computers
ÅUse a language
ÅNeuron nets
ÅTheory of the size of calculation
ÅSelf-improvements
ÅAbstractions
ÅRandomness and creativity
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Voyage ®ternel ou aboutissement ? 

Lôexpression ç intelligence artificielle è fut couch®e sur papier le 31 ao¾t 1955 par John McCar-

thy
14
 dans la note de 13 pages proposant lôorganisation du Summer Camp de Darmouth

15
. Elle re-

couvre les th®ories et de techniques mises en îuvre en vue de r®aliser des machines capables de 

simuler l'intelligence. Il sôagit de sciences et technologies qui permettent dôimiter, dô®tendre et/ou 

dôaugmenter lôintelligence humaine avec des machines. Aucune IA nôa ¨ ce jour les capacit®s int®-

gratives de lôintelligence humaine. A noter un biais humain courant dôinterpr®tation de la prouesse 

des machines : si on en comprend la m®thode, ce n'est plus de la magie et ce nôest plus intelligent. 

Lôintelligence est souvent mieux appr®ci®e si elle est inexplicable ! 

Dans la note dôao¾t 1955, lôintelligence artificielle ®tait pr®sent®e comme une conjecture. Quelque 

chose qui nôest pas d®montr®. Côest toujours le cas ¨ ce jour
16

 ! A cette date, lôinformatique est alors 

un march® naissant avec ¨ peine quelques centaines dôordinateurs dans le monde, fonctionnant en-

core avec des lampes. 1955 ®tait lôann®e de lôapparition des premiers mainframes ¨ transistors avec 

le TRADIC des Bell Labs et lôIBM 702 dont seulement 14 exemplaires ont ®t® fabriqu®s. Côest 

lôIBM S/360 qui va v®ritablement faire ®merger le march® des mainframes. Sa commercialisation 

d®marrera en 1965 ! Il sera notamment utilis® ¨ Houston dans la salle de contr¹le du programme 

Apollo. Le PDG dôIBM de cette ®poque est Thomas Watson Jr, le fils du fondateur dôIBM Thomas 

Watson. Fondation en 1924 ¨ partir de la soci®t® C.T.R. qui avait consolid® lôactivit® de quatre so-

ci®t®s dont la Tabulating Machine Company cr®®e en 1896 par Herman Hollerith, lôinventeur de la 

m®canographie ¨ base de cartes perfor®es. 

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, issue en 1948 des travaux du math®maticien et philo-

sophe Norbert Wiener (1894-1964). La science-fiction de lô®poque inspira aussi son mari
17
. 

Contrairement ¨ nombre de nouvelles expressions du num®rique (client serveur, big data, objets 

connect®s, Internet des objets, blockchain) qui trouvent leur origine dans le marketing de soci®t®s 

priv®es, lôIA est donc une appellation cr®®e par un chercheur ! Elle lui permettait dôinstaller son 

domaine dans le paysage et dô®viter son assimilation ¨ des disciplines voisines comme les math®ma-

tiques, les statistiques ou lôinformatique. Cô®tait donc 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. Si lôIA a atteint temporellement lô©ge de la retraite, elle 

reste encore adolescente et brouillonne en pratique. 

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

aussi lôann®e du retour dans le pass® de Marty McFly dans Back to the Future (1985). 

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 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. An attempt will be made to find how to 

make machines use language, form abstractions and concepts, solve kinds of problems now reserved for humans, and improve them-

selves. [é] Topics to study: automatic computers and programs for them; programming computers to use a language; neuron nets; 

machine self-improvement; classifying abstractions; and two areas particularly relevant to Solomonoffôs work, though they would not 

be part of AI for many years ð how to measure the complexity of calculations, and randomness and creativityò. 

17 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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Lôappellation la plus appropri®e serait peut-°tre celle dôintelligence humaine augment®e
18
, 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
19
. Cela se rapproche de la notion dôexo-darwinisme promue par le philosophe Michel 

Serres (1930-2019)
20
. Dans le 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®men-

tarit®. 

Autre ®l®ment de compr®hension : se rappeller que lôIA imite et simule lôintelligence humaine, et 

des mammif¯res et surtout pour ce qui est de la partie non cognitive (sens, capacit® de mouvement). 

Elle sert aussi dôoutil dôanalyse et de compr®hension de lôintelligence humaine. 

Il est fascinant de confronter deux avis en apparence compl¯tement oppos®s : celui de Luc Julia 

selon lequel lôIA nôexiste pas, au sens, dôune IA anthropomorphique imitant lôintelligence humaine, 

et celui de Laurent Alexandre selon lequel lôIA produirait des gilets jaunes, sachant quôil faut chez 

lui souvent traduire IA par ruptures technologiques en g®n®ral
21
. 

 

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
22
. 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
23
. 

                                                 
18 Voir Why AI Should Rightfully Mean Augmented Intelligence, Not Artificial Intelligence par Joe McKendrick, juin 2019. 

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

augment®e. 

20 Voir Exo-Darwinisme Num®rique, Olivier Ezratty, octobre 2007, qui pointe sur une conf®rence de Michel Serres o½ il expose 

brillamment ce concept. 

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

fait un livre publi® d®but 2019. Voir son interview ç Lôintelligence artificielle nôexiste pas è : interview de Luc Julia, le cocr®ateur de 

Siri, par Anne Cagan, janvier 2019. 

22 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. 

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

https://www.forbes.com/sites/joemckendrick/2019/06/29/why-ai-should-rightfully-mean-augmented-intelligence-not-artificial-intelligence/#69482ec51008
https://www.lesechos.fr/idees-debats/cercle/0301524444041-intelligence-artificielle-en-finir-avec-les-mirages-2167227.php
https://www.oezratty.net/wordpress/2007/exo-darwinisme-numrique/
https://whydigital.fr/2018/06/16/pour-moi-lia-nexiste-pas-luc-julia-inventeur-de-siri-in-cb_news-via-babgi-whydigital2018/
https://www.journaldugeek.com/dossier/lintelligence-artificielle-nexiste-interview-de-luc-julia-cocreateur-de-siri/
https://www.journaldugeek.com/dossier/lintelligence-artificielle-nexiste-interview-de-luc-julia-cocreateur-de-siri/
http://www.planete-a-roulettes.net/squelettes/par/pro/documents/IA_BOISARD.pdf
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Faut-il pour autant enterrer lôIA dôaujourdôhui comme le font certains qui indiquent quôelle est dans 

lôimpasse, quôelle repr®sente un grand mensonge si ce nôest une escroquerie
24

 ? Comme nous lever-

rons dans cet ouvrage, lôIA dôaujourdôhui rend bien des services, sous certaines conditions. Si elle 

nôest pas anthropomorphique, ce nôest pas bien grave tant quôelle peut compl®ter lôintelligence hu-

maine et dans tous les secteurs dôactivit®. 

Bases conceptuelles 

Deux ans apr¯s le summer camp de 

Darmouth avait lieu le Congr¯s de Mid-

dlesex (1958) au Royaume-Uni avec des 

contributions des principaux participants 

du Congr¯s de Darmouth, Marvin 

Minsky et John MacCarthy ainsi 

quôOliver Selfridge, lui aussi pr®sent ¨ 

Darmouth. Lôobjet des publications asso-

ci®es ®tait la mod®lisation et la m®canisa-

tion des m®canismes de la pens®e en par-

ticulier avec des logiques heuristiques. 

Cô®tait de lôIA symbolique.  

Sôen suivirent des publications cl®s comme celles de Marvin Minsky qui jetait les bases th®oriques 

de la programmation heuristique
25
. La m°me ann®e, Oliver Selfridge, posait les bases des r®seaux 

de neurones pour la reconnaissance des formes
26
 (IA connexionniste) et John McCarthy, celle des 

syst¯mes experts
27
 (IA symbolique). Ce dernier est aussi connu pour la cr®ation en 1958 du lan-

gage de programmation LISP, ¨ la base de syst¯mes ¨ base de logique formelle et de r¯gles. 

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

Ces recherches ®taient principalement financ®es par lôARPA, lôagence de recherche du Pentagone 

cr®®e en 1958, juste apr¯s lô®pisode du lancement du satellite Spoutnik par lôURSS en 1957, deve-

nue la DARPA en 1972, dot®e dôun budget annuel de plus de $3B
28
. 

La recherche sur lôIA ®tait surtout financ®e par les deniers publics. 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 GAFAMI. Via 

lôagence IARPA, les agences du renseignement comme la CIA et la NSA financent aussi la re-

cherche en IA. Cela peut alimenter au passage les craintes sur les applications futures de lôIA, no-

tamment 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 dôInria en 1967, ¨ lô®poque IRIA
29
, 

dans le cadre du plan calcul visant ¨ apporter une ind®pendance ¨ la France dans les calculateurs 

n®cessaires au d®veloppement de la dissuasion nucl®aire nationale. 

                                                 
24 Voir Lôintelligence artificielle est ç dans lôimpasse è par Vincent B®renger, d®cembre 2019, ç The wall è : les limites ¨ venir de l'IA 

par Etienne Grass, f®vrier 2020, ç Lôintelligence artificielle est bien aujourdôhui une escroquerie ! è par Robert Bentz,  novembre 

2019, ñAI is a lieò ï OôReilly  par Jenn Webb, 2019 et How to recognize AI snake oil par Arvind Narayanan (21 slides). 

25 Voir Some Methods of Artificial Intelligence and Heuristic Programming de Marvin Minsky, 1958 (34 pages) qui fut approfondie 

peu apr¯s dans Steps Toward Artificial Intelligence de Marvin Minksy, 1960 (23 pages). 

26 Dans Pandemonium : a paradigm for learning, Olivier Selfridge, 1958 (21 pages). 

27 Voir Programming with common sense, John McCarthy. 1959 (15 pages). 

28 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, informations r®cup®r®es le plus souvent sur Crunchbase. 

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

https://www.lemonde.fr/idees/article/2019/12/24/l-intelligence-artificielle-est-dans-l-impasse_6023927_3232.html
https://www.lesechos.fr/idees-debats/sciences-prospective/the-wall-les-limites-a-venir-de-lia-1170812
https://www.lemonde.fr/idees/article/2019/11/24/l-intelligence-artificielle-est-bien-aujourd-hui-une-escroquerie_6020312_3232.html
https://www.oreilly.com/radar/ai-is-a-lie/
https://www.cs.princeton.edu/~arvindn/talks/MIT-STS-AI-snakeoil.pdf
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://pdfs.semanticscholar.org/8107/8917881d7111b6253912096411c2c09a0b55.pdf
http://i-trofimov.narod.ru/1959-McCarthy-Programs_with_Common_Sense.pdf
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Le plan calcul avait aussi amen® par Mecano industriel ¨ la cr®ation en 1966 de la CII (Compagnie 

Informatique Internationale) consolidant lôactivit® de plusieurs PME du secteur. La CII fusionnait 

avec Honeywell Bull en 1975, devenu Bull en 1982, enfin absorb® par Atos en 2014. 

La cr®ation du langage Prolog par Alain Colmerauer
30
 et Philippe Roussel ¨ lôUniversit® dôAix-

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

blement d®coll® 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. 

D®monstrations de th®or¯mes 

Les premiers travaux autour de lôIA symbolique port¯rent sur la d®monstration automatique de 

th®or¯mes, notamment en g®om®trie de base. 

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 rudi-

mentaire. 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 servirent plus tard de base aux techniques de 

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

1980. 

Premiers chatbots 

On vit appara´tre les anc°tres de cat®go-

ries de solutions dôIA courantes au-

jourdôhui avec lôun des premiers chat-

bots, simulant un dialogue avec un psy, 

ELIZA entre 1964 et 1966. Il aurait 

inspir® Stanley Kubrick et Richard C. 

Clarke dans la pr®paration du sc®nario 

de ç 2001 Odyss®e de lôEspace è pour 

le personnage-machine HAL
31
. Apr¯s 

ELIZA, suivra le syst¯me SHRDLU, 

de Terry Winograd du MIT, lôun des 

premiers ¨ comprendre le langage natu-

rel en 1968 (vid®o). 
 

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

31 Voir The Real Technology Behind 2001ôs HAL par Paul Ceruzzi, mai 2018. Lô®criture du sc®nario du film a d®marr® en 1964. 

https://www.youtube.com/watch?v=QAJz4YKUwqw
https://airandspace.si.edu/stories/editorial/real-technology-behind-2001%E2%80%99s-hal
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Ces premiers chatbots tenaient le coup pendant des conversations avec quelques ®changes mais ne 

passaient pas le fameux test de Turing
32
. Malgr® tout, ils nôont pas ¨ rougir vis- -̈vis de nombreux 

chatbots contemporains, sauf peut-°tre pour les plus r®cents d®velopp®s avec le mod¯le GPT-3 pro-

venant dôOpenAI. 

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 en 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 

financements 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 ! Ironie de lôHistoire, par un ph®nom¯ne de 

vases communicants, ces coupes budg®taires sur lôIA auraient contribu® indirectement ¨ la nais-

sance de lôindustrie de la micro-informatique au milieu des ann®es 1970
33

 ! 

En effet, alors que ce premier hiver de lôIA a dur® jusquôen 1980, nous avons eu pendant ce trou 

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

(1977), le Alto (1973) puis le Star de Xerox (1980) qui a ensuite inspir® Apple pour Lisa (1983) et 

le Macintosh (1984), puis enfin les pr®paratifs du lancement de lôIBM PC (1980-1981). 

Au Royaume-Uni, cet hiver 

®tait la cons®quence de la 

publication du Rapport 

Lighthill qui ®tait destin® 

au Science Research 

Council, lô®quivalent de 

notre Agence Nationale de 

la Recherche dôaujourdôhui. 

Il remettait en cause le bien 

fond® des recherches de 

lô®poque en robotique et en 

traitement du langage
34
.  

Côest 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
35
. Côest un bel exemple de manque de 

vision long terme des auteurs de ce genre de rapport. En France, lô®quivalent serait le fameux Rap-

port de G®rard Th®ry de 1994 sur les autoroutes de lôinformation qui d®nigrait Internet et le Web. 

Le rapport Lighthill mettait en avant les 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 comme le montrent les citations ci-dessus
36
. 

                                                 
32 Le test de Turing est d®crit implicitement dans Computing Machinery and Intelligence, Alan Turing, 1950 (20 pages). 

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

34 Voir Lighthill Report: Artificial Intelligence: a paper symposium, 1973. 

35 1973 est lôann®e de lôapparition du premier micro-ordinateur de lôhistoire, le fran­ais Micral de Fran­ois Gernel et Andr® Truong. 

36 Voir Machine who think de Pamela McCorduck, 2004 (584 pages) qui fait un inventaire int®ressant des erreurs de pr®visions en 
relatant les cinquantes premi¯res ann®es de lôHistoire de lôintelligence artificielle. Cet ouvrage librement t®l®chargeable est par ail-

leurs tr¯s instructif sur lôhistoire de lôIA. Voir aussi cette timeline de History of artificial intelligence. 

http://www.espace-turing.fr/IMG/pdf/Computing_Machinery_and_Intelligence_A-M-_Turing.pdf
https://en.wikipedia.org/wiki/DARPA
http://www.chilton-computing.org.uk/inf/literature/reports/lighthill_report/contents.htm
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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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. 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 prolif®r®. Leurs versions actualis®es tournent autour de la singu-

larit® et du transhumanisme : lôordinateur plus intelligent que lôhomme entre 2030 ou 2045 et 

lôimmortalit® ou une vie de 1000 ans pour les enfants qui viennent de na´tre ! 

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 enthousiasme a dur® moins dôune d®cennie. Une 

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

Notamment du fait de lôessoufflement de la vague 

des syst¯mes experts et lôeffondrement associ® du 

march® des ordinateurs d®di®s au LISP
37
, notamment 

ceux des startups Symbolics et Lisp Machines, 

toutes deux issues du MIT, la premi¯re ayant ®t® lan-

c®e en 1980 et ferm®e en 1996. Ces deux startups se 

disputaient sur des questions de propri®t® intellec-

tuelle. Côest ce qui a conduit Richard Stallman, lui 

aussi du MIT, ¨ cr®er la Free Software Foundation 

en 1985 et ¨ lancer le mouvement du logiciel open 

source. LôHistoire a des ramifications inattendues ! 
 

                                                 
37 Voir cet historique : Lisp machine dans Wikipedia. 

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/Lisp_machine
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Lôautre raison du d®clin de lôIA ®tait que le mat®riel nôarrivait pas ¨ suivre les besoins de lôIA, no-

tamment 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 neurones 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 ȥ350M et 

enfin, avec le Strategic Computing Initiative lanc®e par la DARPA en 1983. 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 nucl®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® est rest®e ind®pendante jusquô¨ son 

acquisition par SGI en 1996, ce dernier ®tant ¨ son tour absorb® par HPE en juillet 2019. 

Le march® des supercalculateurs a ®t® renouvel® ¨ partir de 2017 avec lôadoption des GPGPU de 

Nvidia. Ils sont ainsi devenus des machines aussi adapt®es aux applications les plus exigeantes de 

lôIA. 

 

Le sch®ma ci-dessus de mon cru illustre ces hauts et ces bas par d®cennies. En voici, ci-dessous une 

variante, provenant de Fran­oise Souli®-Fogelman et qui pr®sente le d®calage entre les ®t®s et les 

hivers des IA symbolique et connexionniste. 
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http://kuliah-sore-malam-unkris.ggkarir.co.id/IT/en/2185-2061/Strategic-Computing-Initiative_21812_kuliah-sore-malam-unkris-ggkarir.html


Les usages de lôintelligence artificielle ï Olivier Ezratty ï F®vrier 2021 - Page 20 / 742 

Les r®seaux de neu-

rones et le deep lear-

ning ont connu un 

premier essor au mi-

lieu 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®coller v®rita-

blement ¨ partir de 

2012 avec lôarriv®e de 

GPU de Nvidia. 
 

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 : 

Tout dôabord, les progr¯s th®oriques et pratiques constants dans le machine learning, les r®seaux 

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

seconde partie d®di®e aux algorithmes et logiciels de lôIA. 

Lôaugmentation de la puissance du mat®riel a ensuite permis de diversifier la mise en îuvre de 

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

vant 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 poursuit inexorable-

ment, malgr® les limites actuelles de lôint®gration des transistors dans les circuits int®gr®s. Une par-

tie de ce document est aussi d®di®e ¨ cet aspect. 

Les avanc®es de lôIA ont aussi ®t® marqu®es par lôatteinte de diverses ®tapes marquantes comme la 

victoire dôIBM Deep Blue contre Kasparov en 1997 (apr¯s la victoire de ce dernier contre Deep 

Blue dans la moiti® des parties jou®es entre 1996 et 1997) puis dôIBM Watson dans Jeopardy en 

2011. Enfin, d®but 2016, la victoire de Google DeepMind AlphaGo au jeu de Go contre le cham-

pion 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, trois IA ont aussi gagn® au jeu de poker
38
, Libratus et DeepStack en 2017 puis Pluribus en 

2019, face ¨ plusieurs champions
39
 ! Par rapport aux ®checs ou au jeu de Go o½ le jeu est enti¯re-

ment visible, la performance de ces IA tient dôune part au fait quôelles agissent dans un environne-

ment dôinformation incomplet et, dôautre part, au fait quôelles peuvent moduler lôagressivit® du jeu. 

                                                 
38 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 ! 

39 Voir Facebook AI forces poker pros to fold in Texas Hold'em tourney par Qweenie Wong, 2019. Pluribus a ®t® d®velopp® par Face-

book et des ®quipes de lôUniversit® Carnegie Mellon. 

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://www.cnet.com/news/facebook-ai-forces-poker-pros-to-fold-in-texas-holdem-tourney/
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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
40
. 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 ¨ AlphaGo Zero qui nôest pas en open 

source
41
. 

 

DeepMind a aussi cr®® AlphaStar, une IA qui joue dans les jeux vid®o Starcraft et Quake III et 

battait en janvier 2019 les meilleurs joueurs du monde
42
. Et en octobre 2019, DeepMind faisait at-

teindre le plus haut niveau de jeu possible, le Grandmaster, pour son IA multi-agents pour Star-

Craft II
43
. 

OpenAI Five battait une ®quipe de joueurs humains dans Dota 2 en avril 2019 apr¯s avoir battu un 

seul joueur en 2017
44
. En 2020, ce m°me OpenAI cr®ait un algorithm capable dôapprentissage pour 

r®soudre un Rubik's Cube avec une main robotis®e
45
. 

Tous ces succ¯s r®cents sôappuient sur de lôIA connexionniste et du deep learning, de plus en plus 

associ®e ¨ des r®seaux dôagents entra´n®s par renforcement
46
. Des algorithmes g®n®tiques ont ®t® 

utilis®s pour gagner ¨ diff®rents jeux Atari
47
. 

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

DeepMind Achieves Holy Grail: An AI That Can Master Games Like Chess and Go Without Human Help, Philipp Ross, d®cembre 

2018. 

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

42 Voir les explications de DeepMind dans AlphaStar: Mastering the Real-Time Strategy Game StarCraft II, janvier 2019 et Capture 

the Flag: the emergence of complex cooperative agents, mai 2019. StarCraft est un jeu dynamique o½ lôinformation disponible est 

incompl¯te o½ il faut associer une planification ¨ long terme et jeu temps r®el, le tout avec un grand nombre dô®l®ments ¨ int®grer et 

une combinatoire ®norme associ®e. AlphaStar ®tait aliment® par des parties existantes de joueurs humains, le tout ®tant compl®t® par 

un apprentissage par renforcement. Lôentra´nement de lôIA a dur® plusieurs semaines sur 16 TPU de Google. LôIA de DeepMind a 

gagn® contre deux joueurs professionnels de StarCraft II. Quake est un jeu o½ il faut coop®rer avec des joueurs humains et artificiels. 

43 Voir AlphaStar: Grandmaster level in StarCraft II using multi-agent reinforcement learning, octobre 2019. 

44 Voir OpenAI Five. 

45 Mais en exploitant un millier de PC plus des douzaines de serveurs dot®s de GPGPU calculant pendant plusieurs mois et consom-

mant 2,8 GWh dô®lectricit®. 

46 Voir ¨ ce sujet Reinforcement learning from scratch, par Emmanuel Ameisen, mai 2019. 

47 Voir Evolving simple programs for playing Atari games par Dennis Wilson, 2018 (8 pages). En pareille occasion, les algorithmes 

®volutionnaires battent les IA ¨ base de deep learning. 
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https://arxiv.org/abs/1712.01815
https://spectrum.ieee.org/tech-talk/robotics/artificial-intelligence/mb
https://research.fb.com/facebook-open-sources-elf-opengo/
https://deepmind.com/blog/article/alphastar-mastering-real-time-strategy-game-starcraft-ii
https://deepmind.com/blog/article/capture-the-flag-science
https://deepmind.com/blog/article/capture-the-flag-science
https://www.deepmind.com/blog/article/AlphaStar-Grandmaster-level-in-StarCraft-II-using-multi-agent-reinforcement-learning
https://openai.com/five/
https://www.topbots.com/reinforcement-learning-from-scratch/
https://arxiv.org/abs/1806.05695
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En 2019, lôIA Five dôOpenAI gagnait au jeu dôesport Dota 2 face ¨ cinq joueurs champions du jeu
48
 

et une agence creative et technologique, AKQA, a cr®® une IA ¨ base de deep learning qui a invent® 

un sport composite, Speedgate, sôinspirant des r¯gles de sports existants
49
. 

Autre facteur de d®veloppement de lôIA, lôInternet grand public qui a cr®® de nouveaux besoins 

comme les moteurs de recherche et aussi permis le d®ploiement dôarchitectures massivement distri-

bu®es. LôInternet a aussi permis 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 fa-

meux 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® ¨ accu-

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

Cela a g®n®r® 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 ma-

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

blication 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 dô®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 Uni-

versit®s. 

Citons aussi 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 escroqueries en ligne. Sans compter lôobjectif des japonais de sôoccuper de leurs se-

niors avec des robots faute dôaccepter politiquement une immigration de travail, ce qui a dôailleurs 

chang® r®cemment. 

La diffusion de lôIA a aussi b®n®fici® de la culture de lôopen source qui domine les outils de d®ve-

loppement de solutions dôIA et les jeux de donn®es sus-cit®s. Les chercheurs doivent publier des 

exemples de codes sources pour illustrer leurs m®thodes, sur Github qui peuvent alors °tre repro-

duits et v®rifi®s par la communaut® des chercheurs et d®veloppeurs. Ce processus permet une diffu-

sion rapide des nouveaut®s algorithmiques, 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 automati-

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

Tout cela a abouti ̈  la cr®ation de nombreuses applications commerciales de lôIA m°lant le ma-

chine learning, les objets connect®s, la mobilit® et le big data. Avec des attentes fortes dans le mar-

keting, 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. 

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
50
. 

                                                 
48 Voir OpenAIôs Dota 2 AI steamrolls world champion e-sports team with back-to-back victories par Nick Slatt, avril 2019. Five 

utilise une technique dôapprentissage par renforcement dans une version virtuelle du jeu. Le jeu est plut¹t complexe avec plus dôune 

centaine de personnages et artefacts. 

49 Voir AKQA says it used AI to invent a new sport called Speedgate par Anthony Ha, avril 2919. 

50 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®. 

https://www.theverge.com/2019/4/13/18309459/openai-five-dota-2-finals-ai-bot-competition-og-e-sports-the-international-champion
https://techcrunch.com/2019/04/11/akqa-says-it-used-ai-to-invent-a-new-sport-called-speedgate/
https://neurovenge.antonomase.fr/
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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®s 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 

probabilistes. 

¶ 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 ¨) via dô®ventuelles contraintes. Côest 

un raisonnement d®ductif qui sôappuie sur la logique reposant sur des faits et r¯gles connus. 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. 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. 

Lôesp¯ce humaine passe ainsi son temps ¨ alterner intelligence connexioniste pour comprendre le 

monde et le tester et intelligence symbolique pour raisonner avec les connaissances acquises. 

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
51
. Comme si il y avait 

un ®cart entre la c¹t® Est et la c¹te Ouest
52
 ! 

Le sch®ma ci-dessous 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 Le Cun
53
. 

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.  

                                                 
51 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. 

52 Cette ®volution entre IA symbolique et connexionniste dans le temps est analys®e dans We analyzed 16,625 papers to figure out 

where AI is headed next par Karen Hao, janvier 2019.Voir aussi ce d®bat envenim® sur Twitter entre Gary Marcus et Yann LeCun en 

d®cembre 2019. 

53 Jôorthographie son nom en version fran­aise en s®parant le Le du Cun. A lô®tranger et aux USA, Yann LeCun sô®crit dôun seul mot 

pour ®viter que le Le soit per­u comme le middlename. 

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/
https://www.technologyreview.com/2019/01/25/1436/we-analyzed-16625-papers-to-figure-out-where-ai-is-headed-next/
https://www.technologyreview.com/2019/01/25/1436/we-analyzed-16625-papers-to-figure-out-where-ai-is-headed-next/
https://twitter.com/GaryMarcus/status/1201260764339683328
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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. 

La technique la plus remarquable ®tant celle des r®seaux de neurones convolutifs, cr®®e par le fran-

­ais Yann Le Cun et largement am®lior®e depuis par nombre de chercheurs, faisant elle-m°me suite 

aux TDNN (time delay neural networks) dôAlexandre Waibel
54
. 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 fulgurant du deep 

learning depuis 2012. 

                                                 
54 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. 

"scruffies" "neats"

Marvin Minsky SNARC 1951
Frank Rosenblatt Perceptrons 1957

Joseph Weizenbaum ELIZA1964
Terry Winograd SHRDLU1968

Doug Lenat Cyc1984
Rodney Brooks / Anita Flynn robots 1989

John McCarthy LISP 1958
Herbert Simon GPS 1957
Allen NewellGPS 1957

Donald MichieMENACE 1960
Robert Kowalski theoremproving

biomimétisme
réseaux de neurones

deeplearning

stats/maths/Bayésien
systèmes experts

IA symbolique, AGI

connexionnisme
raisonnement inductif

symbolisme
raisonnement déductif

https://www.isca-speech.org/archive/eurospeech_1989/e89_2537.html
https://www.isca-speech.org/archive/eurospeech_1989/e89_2537.html
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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
55
. Dôautres comme DeepMind essaient de g®rer toute forme de raison-

nement avec des r®seaux de neurones. 

D®finitions et segmentations 

Lorsque jôai commenc® ¨ môint®resser s®rieusement ¨ lôIA ¨ partir de 2015, jôai ®t® confront® ¨ une 

difficult® : comment segmenter ce champ scientifique bien touffu ? Jôai consult® de nombreuses 

sources dôinformations qui ne môont pas satisfait. Certaines comprenaient m°me de graves erreurs, 

ce dont je ne me suis rendu compte plus tard, apr¯s les avoir propag®es dans mes premiers ®crits sur 

le sujet. 

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. Intuitivement, on peut consid®rer que la connaissance humaine est le r®sultat de 

lôaccumulation dôobservations obtenues par des m®thodes connexionnistes. Il peut en °tre autant 

dans le couplage entre lôIA symbolique et lôIA connexionniste. 

¶ 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 

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. LôIA connexionniste 

sôentra´ne avec des donn®es et/ou en interagissant avec son environnement via le principe de 

lôentra´nement par renforcement. 

¶ 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 ®tait cens® apporter au robot Pepper de Softbank Robotics 

(ex Aldebaran). Dans la pratique, cette troisi¯me cat®gorie est un peu hors sol et peut °tre mise 

en îuvre avec un mix dôIA symbolique et connexionniste. 

                                                 
55 Voir Que devient lôIA symbolique, Olivier Ezratty, en avril 2018. 

https://www.oezratty.net/wordpress/2018/que-devient-ia-symbolique/
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Reprenant plus ou moins ce d®-

coupage, cette segmentation sous 

forme dôarbre comprend trois 

grandes branches : lôune pour 

les t©ches dôexpertise, la seconde 

pour les t©ches courantes (per-

ception, sens commun, raisonne-

ment, langage) et la troisi¯me 

pour les t©ches formelles (jeux, 

math®matiques). 

Cette autre segmentation tr¯s uti-

lis®e aux alentours de 2015 

(sch®ma suivant) comprend le 

machine learning, le deep lear-

ning, le traitement du langage, les 

syst¯mes experts, la robotique et 

la vision. 
 

Elle place curieusement au m°me 

niveau des outils g®n®riques 

comme le machine learning et le 

deep learning et ses propres ap-

plications comme la vision artifi-

cielle 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 bat-

teries. 

 

Cette autre segmentation datant 

de 2011, donc dôavant lôexplosion 

cambrienne du deep learning, 

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
56
. 

Elle rappelle aussi que ces diff®-

rents courants de recherche se 

nourrissent les uns les autres 

comme dans nôimporte quelle 

discipline scientifique. Il faudrait 

que cela puisse continuer ! 
 

                                                 
56 Voir aussi cet article int®ressant : An intuitive, high-level framework to understand the technical trends in Artificial Intelligence par 

Charles Vr, septembre 2017. Il d®crit bien les diff®rences dôexigences entre les t©ches de perception et celles de d®cision. 

https://becominghuman.ai/an-intuitive-high-level-framework-to-understand-the-technical-trends-in-artificial-intelligence-9acb19a608b6
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Celle-ci qui provient dôune pr®senta-

tion dôAccenture de 2018
57
 fait un 

tri assez ®l®gant entre techniques 

li®es ¨ la perception, ¨ lôanalyse et ¨ 

la prise de d®cision. Elle associe 

dans les deux derni¯res cat®gories 

les briques de lôIA connexionniste 

(NLP, machine learning) et de lôIA 

symbolique (repr®sentation des con-

naissances, syst¯mes experts). Il 

manque les r®seaux multi-agents qui 

jouent un r¹le important dans 

lôint®gration des briques de lôIA. 
 

Voici une autre forme de segmenta-

tion, assez r®ductrice, qui reprend en 

quelque sorte la pr®c®dente, et passe 

par un arbre de d®cision pour d®ter-

miner si une solution rel¯ve de 

lôIA
58
. Il faut en gros quôelle voie, 

lise, entende, se d®place (robot) ou 

raisonne. Cela exclut cependant de 

nombreuses applications de lôIA, au 

niveau des analyses pr®dictives, de 

segmentation automatique, de r®-

seaux multi-agents. Cette arbores-

cence est surtout adapt®e aux fonc-

tions de perception : vision et trai-

tement du langage.  

Ici
59
, les approches symboliques 

sont int®gr®es dans lôapprentissage 

automatique, ce qui nôest pas forc®-

ment exact. Les r¯gles qui alimen-

tent les moteurs de r¯gles sont sou-

vent capt®es manuellement. IBM 

Watson est en effet parfois utilis® 

pour extraire des r¯gles par traite-

ment du langage qui alimentent en-

suite des moteurs de r¯gles. Un filtre 

humain est n®cessaire ce qui enl¯ve 

la notion dôautomatique ¨ 

lôapprentissage. Et quôest-ce qui est 

de lôIA et ne rel¯ve pas de 

lôapprentissage automatique ? Les 

r®seaux multiagents ou la program-

mation par contraintes ? On nôen 

saura rien selon ce sch®ma !   

                                                 
57 Voir AI in Agile, AI and automation conclave, Anubhav Gupta, 2018, Accenture (34 slides). 

58 Voir Is this AI, we drew a flowchart to work it out par Karen Hao dans MIT Technology Review, novembre 2018. 

59 Voir Regards crois®s sur l'IA, Grand Lyon 2019 (36 pages). 

https://www.accenture.com/_acnmedia/pdf-81/accenture-ai-in-agile-workshop.pdf
https://www.technologyreview.com/s/612404/is-this-ai-we-drew-you-a-flowchart-to-work-it-out/
https://www.millenaire3.com/ressources/Regards-croises-sur-l-intelligence-artificielle
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Le rapport France IA publi® en mars 2017 par le gouvernement fran­ais proposait pour sa part une 

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

Mais cela reste encore touffu
60
. 

 

Bref, il faudrait inventer une IA qui segmente convenablement le champ de lôIA ! Jôen propose une 

page 33 qui comprend le raisonnement automatique, le machine learning et les r®seaux multi-

agents. 

A un niveau conceptuel plus elev®, voici une segmentation qui relie entre eux quatre domaines de 

mani¯re plus hi®rarchique (cf sch®ma ci-dessous) : 

¶ 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®. 

¶ 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
61
. 

Lorsquôune 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®. 

                                                 
60 Voir Strat®gie France I.A. : Pour le d®veloppement des technologies dôintelligence artificielle, mars 2017. 

61 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. 

http://www.enseignementsup-recherche.gouv.fr/cid114739/rapport-strategie-france-i.a.-pour-le-developpement-des-technologies-d-intelligence-artificielle.html
https://medium.com/@AymericPM/lintelligence-artificielle-en-questions-7e3dee4e2fc2
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Limites de lôIA 

Je vous livre ici le fruit dôune r®flexion 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 

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
62
. 

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©tonnement ¨ 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 temp®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
63
. 

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

63 Ce probl¯me est actuellement r®solu de mani¯re approximative avec du deep learning (apprentissage sur lôexistant). Dôici quelques 

d®cennies, lorsque les ordinateurs quantiques seront assez puissants, on passera ¨ la simulation qui sera plus pr®cise et plus puissante. 
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https://www.reasoning.world/ai-is-about-machine-reasoning-or-when-machine-learning-is-just-a-fancy-plugin/
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Côest lôun des champs dôapplication du calcul quantique. Lorsque 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 mo-

d®lise avec du calcul scientifique ou 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 ap-

proximation, comme avec 

lôusage de la m®thode des 

®l®ments finis pour des simu-

lations dô®coulement dôair sur 

les ailes dôavions ou pour des 

simulations m®t®o. On ali-

mente les simulations avec 

des ®tats r®els mesur®s, 

comme les images satellites et 

donn®es de terrain pour la 

m®t®o. 

On commence ¨ parler de ju-

meau num®rique pour repr®-

senter un syst¯me et effectuer 

des simulations dessus au lieu 

de faire les exp®rimentations 

dans le monde r®el, comme 

pour les crash-tests de v®hi-

cules ou la simulation de vol 

dôun a®ronef. Cette derni¯re 

colonne correspond aux li-

mites 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
64
. 

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
65
. 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. 

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, et peut-

°tre aussi ¨ accepter que le monde nôest pas d®terministe et r®git par des r¯gles immuables ! 

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

65 Voir ¨ ce sujet lôint®ressant Pourquoi la soci®t® ne se laisse pas mettre en ®quations ? de Hubert Guillaud, avril 2018. 
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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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Comme le d®crit la liste ci-contre, les 

param¯tres dôun syst¯me ¨ simuler ou ¨ 

exp®rimenter sont nombreux. Est-ce que 

le syst¯me est accessible ou pas pour °tre 

mesurable ? 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 politique ®co-

nomique) ? 
 

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®rimenta-

tions 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 ! Soit-dit en passant, heureusement. 

Etat des lieux 

Faisons ici un point rapide sur lô®tat des lieux de lôIA en ce d®but 2021. Le sch®ma qui suit posi-

tionne 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®. 

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

des sp®cialistes. Un v®ritable bilingue fera toujours mieux quôun syst¯me automatique. Quant aux 

agents vocaux, ils rendent des services mais sont tr¯s loin de passer le test de Turing pour ®galer un 

sp®cialiste humain, m°me avec Google Duplex qui prend rendez-vous avec votre docteur ¨ votre 

place. 

Le raisonnement g®n®raliste est encore hors de port®e avec lôIA actuelle
66
. Ceux qui cherchent ¨ le 

reconstituer sont oblig®s de le d®composer en t©ches et sous-t©ches et de les mettre en îuvre labo-

rieusement. 

                                                 
66 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
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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 des robots de Boston Dynamics, qui sont dôailleurs en partie ç fake è car 

ces robots sont en fait t®l®guid®s par des op®rateurs humains. Côest pour cela que lôon nôest pas pr¯s 

de voir des robots sôoccuper des patients dans les h¹pitaux ou les maisons de retraite ou que le robot 

de Samsung pr®sent® au CES 2021 qui remplit le lave-vaisselle nôest pas encore sur le point dô°tre 

commercialis®
67
. 

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

nôont pas dô®motions et dôenvies, en tout cas autonomes. Elles peuvent d®tecter des signes ext®-

rieurs dô®motions humaines et r®agir de mani¯re m®canique ¨ ces ®motions. Pour ce qui est de 

lô®nergie, les IA sont en g®n®ral plus voraces que lôHomme avec son cerveau qui ne consomme que 

20W. 

En pratique, les solutions exploitant de lôIA rendent de tr¯s nombreux services au quotidien au 

grand public et aux entreprises, mais sans forc®ment relever de lôimitation de lôintelligence hu-

maine, notamment sa capacit® de raisonnement. Il en va ainsi des syst¯mes ¨ base de machine lear-

ning 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 que trop rarement le moyen dôint®grer un effet de surprise dans leurs recom-

mandations, 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 (et 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. Côest 

la combinaison des trois qui fait encore de nous les Humains des °tres diff®rents des machines. 

Pourvu que cela dure ! 

                                                 
67 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. Pour le robot de Samsung, voir Samsung's CES 2021 robots will clean your house and pour you a 

glass of wine par Shara Tibken dans C-NET, janvier 2021. 
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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
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Algorithmes et logiciels de lôIA 

Pour d®crire lôunivers des algorithmes, logiciels et outils de d®veloppement de lôIA, jôutilise et am®-

liore r®guli¯rement une segmentation simplifi®e du domaine apparue dans lô®dition 2017 de cet 

ebook avec les outils du raisonnement automatique, ceux du machine learning qui int¯grent les r®-

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

tituent 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 traitent du raisonnement et de la planification rel¯vent de diff®rentes variations de mo-

teurs de r¯gles, solveurs 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 des 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 grise dans le 

sch®ma qui d®crit lôalimentation dôapproches symboliques par des r¯gles extraites de donn®es 

via le deep learning. 

¶ 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. 
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¶ 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. Cette tech-

nique permet de fortement r®duire les apprentissages doublonn®s de r®seaux neuronaux pour des 

usages identiques. La mutualisation de r®seaux neuronaux et leur acc¯s en ç open data è dimi-

nuerait aussi lôimpact environnemental de lôapprentissage de lôIA. 

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 fonctionnement 

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 multidimension-

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 multidimensionnelles. 

¶ 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
68
. 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 repr®sentation interm®diaire des 

informations. Le deep learning nôest pas d®di® exclusivement au traitement de lôimage et du 

langage et peut aussi servir dans dôautres environnements complexes comme dans le traitement 

de graphes, comme en g®nomique ou en chimie. On lôutilise aussi dans des approches dites mul-

timodales qui int¯grent diff®rents sens comme la vision et le langage. Enfin, le deep learning est 

aussi test® dans des approches symboliques, avec les Symbolic Neural Networks. 

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

science de lôorchestration dôagents logiciels autonomes interagissant avec leur environnement. 

Les r®seaux multiagents peuvent servir ¨ faire de la simulation, comme celle du comportement 

des foules. Les agents peuvent °tre homog¯nes ou h®t®rog¯nes. Lôassemblage dôagents dans des 

r®seaux multi-agents h®t®rog¯nes est une version ç macro è de la cr®ation de solutions dôIA. 

                                                 
68 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


Les usages de lôintelligence artificielle ï Olivier Ezratty ï F®vrier 2021 - Page 35 / 742 

¶ Un chatbot comme un robot est toujours un assemblage h®t®roclite de briques avec des moteurs 

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

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

lôIA. 

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. 

Celle-ci est issue dôune pr®sentation 

dôEricsson. Elle s®pare le machine lear-

ning de lôintelligence artificielle qui est l¨, 

attach®e au raisonnement, correspondant ¨ 

la premi¯re case de mon sch®ma
69
. 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 machine learning, r®alise des 

t©ches qui imitent des composantes 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 de jeu et ¨ identifier les chemins les plus optimums parmi des zillions de combinaisons 

possibles. 

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

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

de r®duction de la combinatoire doivent °tre utilis®es. On utilise alors des algorithmes dô®lagage qui 

®vacuent 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. Mais la fronti¯re entre les deux risque de sôatt®nuer. 

Côest dôailleurs plus facile ¨ r®ali-

ser aux ®checs quôau jeu de Go. 

La combinatoire du premier est 

plus faible que celle du second, 

notamment du fait de la taille de 

la grille de jeu qui est respective-

ment de 8x8 et 19x19 cases (ci-

contre) !  

Cela explique pour lôIA a gagn® au Go apr¯s lôavoir fait aux ®checs ! 

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

en 1996 puis en 1997 contre Gary Kasparov, en ®valuant 200 millions de positions par seconde 

gr©ce ¨ 510 processeurs travaillant simultan®ment. 

                                                 
69 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


Les usages de lôintelligence artificielle ï Olivier Ezratty ï F®vrier 2021 - Page 36 / 742 

   

En 2016, des r®seaux de neurones ®taient exploit®s pour gagner au jeu de Go avec AlphaGo de 

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

learning permettant de faire des ®conomies de combinatoires ¨ tester pour identifier les meilleurs 

coups. 

La combinatoire du jeu de Go est en effet de plusieurs ordres de grandeur sup®rieure ¨ celle des 

®checs. La premi¯re version dôAlphaGo b®n®ficiait aussi dôun apprentissage supervis® par 

lôexploitation de parties de Go existantes, et dôun apprentissage par renforcement, le syst¯me appre-

nant en jouant contre lui-m°me. Dans sa derni¯re version en octobre 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
70
. 

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. 

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®communi-

cations sont abordables et les capteurs 

de plus en plus nombreux, des appareils 

photo/vid®o des smartphones aux cap-

teurs dôobjets connect®s divers
71
.  

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
72
. 

                                                 
70 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. 

71 Source de lôimage : https://xkcd.com/399/. 

72 Comme le rappelle Brian Bannon en 2009 dans Unreasonable Effectiveness of Data. 

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/
http://static.googleusercontent.com/media/research.google.com/fr/pubs/archive/35179.pdf
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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. 

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 le cortex c®r®bral 

g¯re la m®moire et les actions explicites, y compris le d®clenchement de mouvements
73
. 

    

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 toutes sur des mod¯les probabilistes pour identifier 

des objets, faire des pr®visions ou des recommandations
74
. Sôappuyant sur de la logique formelle, 

lôIA symbolique ne rel¯ve pas des probabilit®s. Mais des combinaisons sont possibles comme lors-

que lôon int¯gre la notion de logique floue aux moteurs de r¯gles. 

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 syllogisme associant deux pr®misses 

et une d®duction (si A et B sont vrais alors C est vrai). 

                                                 
73 Voir Le cerveau statisticien : la r®volution bay®sienne en sciences cognitives, de Stanislas Dehaene, cours du Coll¯ge de France (31 

slides). Source de lôillustration : A Bayesian Network for Probabilistic Reasoning and Imputation of Missing Risk Factors in Type 2 

Diabetes 2015 (2 pages). 

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

2018. 

http://www.college-de-france.fr/media/stanislas-dehaene/UPL5981541562447201298_Cours2012_CerveauStatisticien_6.pdf
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-19551-3_22
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-19551-3_22
https://www.linkedin.com/pulse/traditional-statistical-methods-often-out-perform-machine-paul-cuckoo/
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Dôautres ont tent® de formaliser la notion m°me de raisonnement et de cr®ation de nouveaux con-

cepts comme le th®ologien Ramon Llull en 1308 avec sa roue dôassemblage de concepts de base 

puis Gottfried Leibniz en 1666 avec son art de la combinaison
75
. 

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
76
. 

                

ê 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 connexionniste 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 et 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 lear-

ning, 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
77
. 

                                                 
75 Voir 12 Artificial Intelligence (AI) Milestones: 2. Ramon Llull And His óThinking Machineô par Gil Press, f®vrier 2020 qui dresse 

une int®ressante histoire philosophique de la structuration du savoir. 

76 On distingue habituellement trois niveaux de logique : la logique dôordre z®ro ou logique des propositions, la logique dôordre un ou 

calcul/logique des pr®dicats et la logique dôordre deux. La logique dôordre z®ro exploite des propositions qui sont vraies ou fausses et 

sans variables. La logique dôordre un raisonne ¨ partir de variables et de quantificateurs. La logique dôordre deux peut utiliser des 

fonctions. Tout ceci est ¨ peu pr¯s correctement expliqu® dans Une nouvelle logique math®matique ainsi que dans Intelligence Artifi-

cielle Symbolique de Guillaume Piolle, 2015 (109 slides). Mais cela reste assez th®orique et difficile ¨ appr®hender. 

77 Voir le compte-rendu des auteurs sur Logic Theorist : The Logic Theory Machine A Complex Information Processing System, juin 

1956 (40 pages). 

https://www.forbes.com/sites/gilpress/2020/02/26/12-artificial-intelligence-ai-milestones-2-ramon-llull-and-his-thinking-machine/#55cc5454251b

http://sboisse.free.fr/science/maths/logique.php
http://guillaume.piolle.fr/doc/ia.pdf
http://guillaume.piolle.fr/doc/ia.pdf
http://shelf1.library.cmu.edu/IMLS/MindModels/logictheorymachine.pdf
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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
78
. 

Nous lôavons d®j¨ cit®, en 1959, Herbert Gelernter cr®ait le Geometry Theorem Prover
79
, capable 

de d®montrer des th®or¯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 !  

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
80
. 

                                                 
78 Cr®® en 1980 et maintenant sp®cialis® dans les logiciels de gestion dôapplications pour SAP, un m®tier plus terre ¨ terre 

79 Voir Realization of a Geometry-Theorem Proving Machine par Herbert Gelernter, 1959 (30 pages). 

80 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. 

http://www.aaai.org/ojs/index.php/aimagazine/article/viewArticle/89
http://www.aaai.org/ojs/index.php/aimagazine/article/viewArticle/89
https://pdfs.semanticscholar.org/2edc/8083073837564306943aab77d6dcc19d0cdc.pdf
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Les moteurs de r¯gles et les solveurs sont couramment employ®s dans les syst¯mes experts depuis 

les ann®es 1980
81
. 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 repr®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. 

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. 

                                                 
81 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 dispara´tre. 

DENDRALςcomposition de matériaux, Feigenbaum, Buchanan et al, 1965

SYNCHEMςchimie organique, 1966-1997

ALICEςsolver, Jean-Louis Laurière, 1976 

PROSPECTOR ςprospection géologique, 1977

R1 ςDigital Equipment, 1982

DIPMETER ςprospection géologique, 1982

MYCIN ςdiagnostique de maladies infectieuses,  1983

SOAR- Laird, 1983

CycςSI généraliste, Lenat and Guha, 1984

Neuron DataςNxpert, 1985

SNARK4 ςsystème expert, Jean-Louis Laurière, 1986

ILOG Rules - IBM Operational Decision Manager, 1987

EPIC- trafic aérien, Rosbe, Chong, and Kieras, 2001

Web sémantique / RDF - 2001

ACT-R- Anderson and Lebiere, 2003

ICARUS - Langley, 2005

SNePS- Semantic Network Processing System, Shapiro, 2007



Les usages de lôintelligence artificielle ï Olivier Ezratty ï F®vrier 2021 - Page 41 / 742 

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 consortium de recherche priv® 

MCC qui ferma ses portes en 2000. Doug 

Lenat lôa transform® en projet entrepre-

neurial avec Cycorp, lanc®e en 1994
82
. 

Cette derni¯re propose une base de con-

naissance int®grant 630 000 concepts, 7 

millions de faits et r¯gles et 38 000 rela-

tions.  

Le tout ®tant exploitable par des moteurs de r¯gles. 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 dôautres pour des entreprises 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 ex-

ploitait 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 li-

cences d®di®es ¨ la recherche ou de licences commerciales. Cycorp est devenu une soci®t® de con-

seil et dôint®gration en IA, sp®cialis®e notamment dans le traitement du langage et des connais-

sances. Bref, pour lôinstant, cela ne va pas fort pour eux. 

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. 

                                                 
82 Voir ce talk ¨ TEDx Youth Austin de Doug Lenat qui date de 2015 (16 mn) et The 'Cyc' project and why it was flawed par W Da-

niel Hillis qui explique pourquoi la d®marche de Doug Lenat ne pouvait pas aboutir (2 mn). 

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.

https://www.youtube.com/watch?v=2w_ekB08ohU
https://www.youtube.com/watch?v=pIB2eK8s3gY
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Les techniques associ®es sont moins connues 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 analyse du langage dans des r®seaux de neurones r®currents. 

Le deep learning et les r®seaux de neu-

rones r®currents que nous verrons plus 

loin alimentent maintenant couramment 

les bases de connaissances et les mo-

teurs de r¯gles quôils ont contribu® indi-

rectement ¨ faire d®cliner. Les bases de 

connaissances sont devenues des 

graphes de connaissances (Knowledge 

Graphs), mais côest un peu la m°me 

chose, comme lôillustre le sch®ma ci-

contre
83
, issu dôune pr®sentation sur les 

r®seaux de neurones symboliques.  

Faisons le tour de quelques soci®t®s du secteur. 

Celonis (2011, Allemagne, $77,5M) 

propose une solution de ç process mi-

ning è qui sert ¨ reconstruire les proces-

sus de workflow dôune entreprise 

comme celui du r¯glement fournisseurs, 

du service clients ou de flux de travail 

collaboratif, le tout par analyse de logs. 

Le processus est ensuite analysable 

avec d®tection de variations et anoma-

lies via des algorithmes de machine 

learning, puis donne lieu ¨ des optimi-

sations. Bref, de la donn®e brute permet 

de g®n®rer des graphes de workflows.  

Khresterion (2014, France) propose un logiciel dôaide au diagnostic dans divers domaines. Ils 

sôappuient sur un moteur de r¯gles, 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® tra-

vaille dans les domaines financiers et juridiques apr¯s avoir t©t® du domaine de la sant®. 

ExpertSystem (1989, Italie) propose diverses solutions pour les entreprises ¨ base de syst¯mes ex-

perts et dóoutils de traitement du langage naturel. 

Tree-Logic (1986, France) propose ç la maµeutique è, une solution de raisonnement automatique 

cr®e par Jean-Philippe de Lespinay qui se d®bat depuis plus de trois d®cennies pour faire adopter ses 

vues. Le principe de sa solution repose sur lôextraction de connaissances implicites des experts et 

dôusage dôune logique dôordre z®ro. La solution est mise en forme dans un agent conversationnel 

qui exploite un syst¯me expert de quelques centaines de r¯gles m®tier. 

                                                 
83 Ce sch®ma est issu de Toward Neural Symbolic Processing de Hang Li, 2017 (36 slides). 

http://tcci.ccf.org.cn/summit/2017/dlinfo/05.pdf
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Elle avait ®t® d®ploy®e il y a longtemps ¨ la Banque de Bretagne et chez quelques autres
84
. 

Cosmo Tech (2010, France/USA, $32,9M) est une startup spin-off de lôENS Lyon et du CNRS ba-

s®e ¨ Lyon et aux USA qui a d®velopp® une plateforme logicielle de mod®lisation et de simulation 

de syst¯mes complexes. Elle sôappuie sur le langage de mod®lisation CosML qui sert ¨ repr®senter 

les ®tats ainsi que les comportements des syst¯mes complexes et ¨ les ®tudier gr©ce ¨ de la simula-

tion. Le syst¯me exploite des r¯gles m®tier et des corr®lations 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 applica-

tion 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 ex-

perts sôint¯grent dans les solutions dôIA. 

Comme nous le verrons dans la partie d®di®e ¨ lôAGI, des tentatives nombreuses visent ¨ utiliser 

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
85
 mais qui ne 

semble pas avoir abouti ¨ des applications pratiques. 

Logique floue 

La logique floue est un concept de logique invent® par lôam®ricain Lofti Zadeh (ñFuzzy Logicò) en 

1965
86
. 

Elle permet de manipuler des informations 

floues qui ne sont ni vraies ni fausses, en 

compl®ment de la logique bool®enne, mais ¨ 

pouvoir faire des op®rations dessus comme 

lôinversion, le minimum ou le maximum de 

deux valeurs ou le regroupement 

dôensembles. On peut aussi faire des OU et 

des ET sur des valeurs ñflouesò. 
 

                                                 
84 Voir Notre technologie et L'ordinateur intelligent, une invention fran­aise bloqu®e depuis 20 ans, par Bernard Lambilly, Les Echos, 

2011, qui raconte lôhistoire fort chahut®e de cette invention. Jean-Philippe de Lespinay se d®bat contre lôestablishment de la re-

cherche en IA qui m®priserait ses travaux, comme en t®moigne sa difficult® ̈  faire valider une fiche le concernant dans la version 

fran­aise de Wikipedia. Sa fiche Wikipedia en anglais dont il est visiblement lôauteur a ®t® supprim®e car sôappuyant essentiellement 

sur des auto-r®f®rences. Lôauteur d®crit sa m®thode dans un article publi® dans Science & Vie en 1991, Intelligence artificielle : du 

z®ro point® au ç z®ro plus è. Lôauteur môa harcell® plusieurs fois, clamant haut et fort que son IA fran­aise ®tait la seule v®ritable IA 

du march®, ¨ lôexclusion donc de toutes les autres formes et techniques dôIA. 

85 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). 

86 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. 

http://www.tree-logic.com/notre-technologie.htm
http://archives.lesechos.fr/archives/cercle/2011/10/18/cercle_38885.htm
https://jpdelespinay.wordpress.com/2019/08/01/2011-lobstruction-des-encyclopedies-libres-a-mon-ia-aboutie-pour-une-majorite-dinformaticiens-lintelligence-artificielle-est-un-concept-et-non-une-technologie-aboutie/
https://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Articles_for_deletion/Jean-Philippe_de_Lespinay
http://www.tree-logic.com/scienceetvie.htm
http://www.tree-logic.com/scienceetvie.htm
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
https://rjlipton.wordpress.com/2017/10/21/lotfi-zadeh-1921-2017/
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Quid des applications de la logique floue
87
? On les trouve dans le con-

tr¹le industriel
88
, 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 sou-

vent, en compl®ment du bay®sien et dans des outils de recommandation. 

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. 

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 

syst¯mes experts ne sont plus ¨ la mode depuis une quinzaine dôann®es. 
 

 

Jôai identifi® la startup Zsolusionz qui proposait des solutions ¨ base de logique floue mais qui nôa 

plus de traces sur Internet. On peut compter ®galement sur intellitec (1998, France), une soci®t® de 

R&D sp®cialis®e dans la logique floue et ses applications industrielles, fond®e par Zyed Zalila qui 

enseigne ¨ lôUTC Compi¯gne. La soci®t® avait d®marr® en cr®ant des syst¯mes dôaide ¨ la conduite 

(ADAS). Leur offre sôarticule autour du moteur de r¯gles floues xtractis. Lôun de ses b®n®fices est 

de cr®er des syst¯mes dôIA explicables dot®s de capacit®s dôapprentissage inductif automatique
89
. 

Recherche op®rationnelle 

La recherche op®rationnelle est une autre branche de lôIA symbolique. Elle vise ¨ r®soudre des pro-

bl¯mes de logique et dôoptimisation qui sont tr¯s nombreux dans les entreprises, notamment dans 

les utilities et les transports. 

                                                 
87 Quelques exemples dôapplications de la logique floue dans cette pr®sentation : Applications of fuzzy logic de Viraj Patel, 2016 (22 

slides). 

88 Voir cette r®f®rence : Fuzzy Logic with Engineering Applications par Timothy J. Ross, 2010 (607 pages). 

89 Voir le livre blanc Applications op®rationnelles des math®matiques du flou par Zyed Zalila, 2018 (11 pages) qui fait un inventaire 

dô®tudes de cas de la logique flou dans une vingtaine de march®s. Ainsi que Approche xtractif par Zyed Zalila et al, 2018 (18 pages). 

Lotfi Zadeh
1921-2017

http://www.doc.ic.ac.uk/~nd/surprise_96/journal/vol4/sbaa/report.traff.html
http://www.doc.ic.ac.uk/~nd/surprise_96/journal/vol4/sbaa/report.traff.html
https://www.slideshare.net/virajpatel777701/application-of-fuzzy-logic
http://iauctb.ac.ir/Files/%D9%88%D8%A8%20%D8%B3%D8%A7%DB%8C%D8%AA%20%D8%A7%D8%B3%D8%A7%D8%AA%DB%8C%D8%AF/fuzzy%20logic%20with%20engineering%20application-3rdEdition.pdf
http://xtractis.ai/wp-content/uploads/2018/09/White-Paper-FR-Applications-du-flou-1808.pdf
http://xtractis.ai/wp-content/uploads/2018/09/White-Paper-FR-Approche-xtractis-pour-mod%C3%A9lisation-pr%C3%A9dictive-robuste-1312.pdf
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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
90
. Il existe des outils de r®solution 

de probl¯mes de logique comme les probl¯mes SAT
91
. 

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, ou encore apprentissage sta-

tistique, est d®fini comme le champ de lôIA qui utilise des m®thodes probabilistes pour apprendre ¨ 

partir des donn®es. 

Dôun point de vue pratique, le machine learning vise notamment ¨ reconna´tre et classifier des ob-

jets (des lettres, des objets dans des images), ¨ 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 symp-

tomatique de lô®mergence dôune pathologie de longue dur®e), ¨ segmenter des jeux de donn®es 

(comme une base clients), le tout en exploitant des donn®es dôentra´nement. 

Le machine learning est utilis® lorsque lôon ne sait pas mod®liser un syst¯me avec des ®quations  

d®terministes permettant dôobtenir directement les r®sultats recherch®s. Cela sôapplique donc sur-

tout aux syst¯mes complexes qui ne sont ni mod®lisables ni simulables. 

Le p¯re fondateur du machine learning est Arthur Samuel, qui en d®finit le terme en 1959. Le ma-

chine 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 ma-

nuels pour les data scientists et les d®veloppeurs de solutions. Le choix des m®thodes reste pour 

lôinstant manuel, m°me si certaines startups proposent maintenant dôautomatiser ce processus. Et on 

continue de coder pour cr®er des solutions de machine learning ! 

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 conditionnent celle des pr®visions. Si 

les donn®es ne repr®sentent pas correctement lôespace du possible, les pr®visions ou classifications 

ne seront pas bonnes et seront aussi biais®es. Lôentra´nement de mod¯les de machine learning con-

siste ¨ r®duire au minimum la fonction de co¾t (cost function) qui ®value lôerreur dans les op®ra-

tions dôentra´nement par apprentissage supervis®. 

Les donn®es dôentra´nement sont donc absolument critiques pour la qualit® des r®sultats. 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. 

                                                 
90 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. 

91 Voir Ils ne savaient pas que cô®tait insoluble, alors ils lôont r®solu, par Serge Abiteboul et Charlotte Truchet, octobre 2019. 

https://www.academie-technologies.fr/blog/categories/rapports/posts/renouveau-de-l-intelligence-artificielle-et-de-l-apprentissage-automatique
https://www.lemonde.fr/blog/binaire/2019/10/04/ils-ne-savaient-pas-que-cetait-insoluble-alors-ils-lont-resolu/
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On distingue en g®n®ral trois grandes cat®gories de machine learning selon les m®thodes 

dôapprentissage utilis®es, mais qui conditionnent aussi leur fonctionnalit®, reprenant le sch®ma ci-

dessous : 

¶ 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. Côest la m®thode la plus couramment utilis®e. Lôun des enjeux 

cl®s de ce domaine est de diminuer les besoins en donn®es pour r®aliser lôapprentissage, no-

tamment dans le cas particulier du deep learning. 

¶ Lôapprentissage non supervis® avec le clustering et la r®duction de dimensions. Il exploite des 

jeux de donn®es non labellis®es pour son entra´nement. Ce nôest pas un ®quivalent fonctionnel 

de lôapprentissage supervis® 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 sys-

t¯me puisse les labelliser ou en fournir une explication s®mantique. A charge pour les humains 

ou ̈ du machine learning ¨ apprentissage supervis® de d®terminer ces labels. La r®duction de 

dimensions vise ¨ r®duire la dimension de lôespace des donn®es utilis®es, en choisissant les di-

mensions les plus pertinentes. Du fait de lôarriv®e de la ç big data è, la dimension des donn®es a 

explos® et les recherches sur les techniques dôembedding associ®es 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 servant ¨ adapter 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 supervis® 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
92
. 

Voici un sch®ma maison qui r®sume tout cela de mani¯re visuelle : 

 

                                                 
92 Lôapprentissage par renforcement peut aussi imiter le fonctionnement du cerveau humain qui fonctionne sur un syst¯me de r®com-

penses ¨ base de lôhormone dopamine.Voir An algorithm that learns through rewards may show how our brain does too par Karen 

Hao, janvier 2020. 

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 entraîné

identification segments clients

détecter toute bizarrerie

prévisions quantifiées

consommation électrique

ventes saisonnières

labelliser des images

identifier une cybermenace

classifications binaires

identifier des corrélations 
entre des données

simplifier les modèles

améliorer chatbot

apprentissage de robot

+ auto-supervisé et semi-supervisé

https://www.technologyreview.com/2020/01/15/130868/deepmind-ai-reiforcement-learning-reveals-dopamine-neurons-in-brain/
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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. Nous couvrirons aussi les variantes comme les appren-

tissages auto-supervis® et semi-supervis® qui sôappuient g®n®ralement un mix dôapprentissage 

supervis® et dôapprentissage non supervis® avec une partie seulement des donn®es dôentra´nement 

qui sont labellis®es. 

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 du syst¯me. 

La classification utilise un jeu de donn®es dôentra´nement associ® ¨ des descriptifs (les noms des 

classes dôobjets) pour la d®termination dôun mod¯le. Cela g®n¯re un mod¯le de machine learning 

qui permet de pr®dire la classe dôune nouvelle donn®e fournie en entr®e. Un mod¯le est en fait un 

logiciel avec les param¯tres qui lui permettent de fonctionner. 

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. Un cas plus exotique peut 

consister ¨ identifier des pr®f®rences politiques dôune personne en fonction de la photo de son 

v®hicule, ®videmment avec un taux dôerreur probablement significatif. 

Comme nous le verrons plus loin, le machine learning se d®coupe lui-m°me en sous cat®gories : le 

machine learning de base sur des donn®es avec un petit nombre de dimensions, que nous verrons 

ici, puis les r®seaux de neurones et le deep learning, que nous traiterons plus loin, et qui sont 

adapt®s aux donn®es comportant un grand nombre de dimensions comme les images. 

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 arbres de d®cision sont d®clin®s dans des versions multiples avec notamment les Random 

Forests (qui utilisent plusieurs arbres de d®cision de classification dôobjet bas®s sur lôusage de 

fonctions de classification al®atoires et font la moyenne des r®sultats, sorte de variation de la 

m®thode des ensembles
93
) et le Stacking (qui utilise un empilement de plusieurs niveaux dôarbres 

de d®cision). 

                                                 
93 Les random forests ont ®t® propos®s en 1995 par Tin Kam Ho puis ®tendus en 2001 par Leo Breiman de Berkeley et Adele Cutler 

de lôUniversit® de lôUtah. Côest m°me une marque d®pos®e par ces deux inventeurs. Voir Random Forests par Leo Breiman, 2001 (33 

pages) et Trees and Random Forests par Adele Cutler, 2013 (92 slides). 

arbresde décision

classification Bayésiennenaïve

Support Vector Machines

Ensemble Methods

https://www.stat.berkeley.edu/~breiman/randomforest2001.pdf
https://math.usu.edu/adele/RandomForests/UofU2013.pdf
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Le Deep Forest est la version la 

plus sophistiqu®e. Côest un 

empilement de couches 

dôensembles de random forests, 

chacune servant ¨ identifier des 

caract®ristiques (features) qui 

ensuite sont transmises ¨ la 

couche suivante, un peu comme 

dans les r®seaux convolutifs. Cela 

peut sôappliquer ¨ diff®rents types 

de donn®es.  

Le Deep Forest permet un entra´nement avec un plus faible volume de donn®es et se positionne 

comme alternative au deep learning ¨ base de couches de r®seaux de neurones
94
, que nous verrons 

plus loin. Lôautre avantage est de permettre de cr®er des syst¯mes plus facilement explicables, du 

fait que les r¯gles utilis®es dans chaque arbre de d®cision sont en clair et pas le r®sultat dôun 

entra´nement de r®seaux de neurones par r®tropropagation de gradients. 

Les Support Vector Machines (SVM), cr®®s en 1992 par Vladimir Vapnik, Isabelle Guyon et 

Bernhard Boser, servent ¨ 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 dimensions ®tant 

un polyn¹me de x1 et x2, qui va 

permettre une s®paration des 

donn®es par un hyperplan si on 

ajoute une dimension
95
. 

 

Les classifications naµves bay®siennes utilisent les probabilit®s pour d®partager les objets dans des 

classes en fonction de caract®ristiques bien ®tablies
96
. 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. 

                                                 
94 Voir Deep Forest: Towards An Alternative to Deep Neural Networks par Zhi-Hua Zhou et Ji Feng, 2017 (7 pages) et Deep Forest 

des m°mes auteurs, 2018 (34 pages), qui compare la performance de deep forest avec du deep learning, Deep Forest as a framework 

for a new class of machine-learning models, Lev Utkin & Al, 2018,  The Deep Forest and its Modifications, de Lev Utkin, 2017 (66 

slides) et A Report on Decision Tree, Random Forest and Deep Forest de Shrutina Agarwal. 

95 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. 

96 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). 

x1

y1

https://www.ijcai.org/proceedings/2017/0497.pdf
https://arxiv.org/pdf/1702.08835.pdf
https://academic.oup.com/nsr/article/6/2/186/5232404
https://academic.oup.com/nsr/article/6/2/186/5232404
https://www.statistik.uni-muenchen.de/institut/institutskolloquium/pdf_daten/ws1718/munich_2017.pdf
https://edu.authorcafe.com/academies/7920/a-report-on-decision-tree-random-forest-and-deep-forest
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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Elles appliquent le th®or¯me de Bayes selon lequel Probabilit® 

(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
97
. Le 

choix des assemblages d®pend de 

la distribution statistique des 

donn®es dôentra´nement.  

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 

Une 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). x peut °tre une seule valeur num®rique ou 

une combinaison de valeurs (vecteur ou matrice de donn®es). On peut par exemple pr®dire la valeur 

dôun bien immobilier ou dôune soci®t® en fonction de divers param¯tres les d®crivant. 

                                                 
97 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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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 r®gressions 

lin®aires sont les plus simples. Mais on exploite le plus souvent des m®thodes de r®gression non 

lin®aires. Une r®gression lin®aire rel¯ve-t-elle de lôIA ? Sujet de d®bat. Au mieux en est-ce une 

forme des plus simples. 

Il existe de nombreuses m®thodes de r®gression, comme le LASSO (Least Absolute Shrinkage and 

Selection Operator)
98
 qui date de 1986 et qui optimise notamment la s®lection de variables exploi-

t®es pour calculer la r®gression non lin®aire. 

Les jeux de donn®es en entr®e 

comprennent plusieurs variables 

(x, y, zé). 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, le partitionnement 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 don-

n®es proches les unes des autres, les clusters de donn®es. Les m®thodes de clustering permettent 

dôidentifier les param¯tres discriminants de ces diff®rents segments ainsi que dôidentifier de nou-

velles classes dôobjets par rapport ¨ un jeu de classes existant. 

Elles servent ensuite ¨ pr®voir 

lôappartenance ¨ un segment dôune 

nouvelle donn®e entr®e dans le 

syst¯me. L¨ encore, si le clustering 

peut °tre automatis®, en mode non 

supervis®, le choix du mod¯le de 

clustering ne lôest pas n®cessaire-

ment pour autant sauf avec des 

outils avanc®s comme ceux de Da-

taRobot et Prevision.io.  

La technique la plus r®pandue est lôalgorithme des k-moyennes (k-means) qui vise ¨ r®partir les 

objets dans k classes dôobjets distinctes. Lôoptimum de la segmentation est obtenu lorsque la dis-

tance moyenne entre les points de chaque classe et leur barycentre atteint un minimum. 

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¨. 

                                                 
98 Voir 40 Techniques Used by Data Scientists, parVincent Granville, 2016. 

régression linéaire et non linéaire

mesure la relation entre une et plusieurs variables

ǇŜǊƳŜǘ ŘŜ ǇǊŞŘƛǊŜ ƭŀ ǾŀƭŜǳǊ ŘΩǳƴŜ ǾŀǊƛŀōƭŜ Ŝƴ ŦƻƴŎǘƛƻƴ ŘŜ ǾŀǊƛŀōƭŜǎ ŘΩŜƴǘǊŞŜǎ

courbe y = ax + b (linéaire) ou bien polynomiale (non linéaire)

overfitting vs underfitting

linéaire non linéaire

exemples avec (x, y)

ŎƘƻƛȄ ŘΩǳƴ ƳƻŘŝƭŜ 

test du modèle 
avec un jeu de 
données

validation du 
modèle

application du 
modèle

source : http://mindcraft.ai/wp-content/uploads/2018/04/classifiers-comparison-scikit-learn-mod.png

https://www.datasciencecentral.com/profiles/blogs/40-techniques-used-by-data-scientists
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R®duction de la dimensionnalit® 

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 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. 

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®visions 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
99
 ! 

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-encoder). 

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 associ® ¨ la biblioth¯que dôorigine fran­aise scikit-

learn d®velopp®e par Inria est un exemple dôarbre de d®cision permettant de d®terminer la m®thode 

¨ utiliser en fonction du probl¯me ¨ r®soudre : r®gression, classification, clustering ou r®duction des 

dimensions et les sous-m®thodesen fonction de la typologie et du volume des donn®es. Côest le b-a-

ba du data scientist. 

La panoplie des outils de machine learning est de fait abondante selon leur niveau de personnalisa-

tion et dôacc¯s ¨ des publics plus ou moins techniques. 

                                                 
99 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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On peut les classifier en plusieurs cat®g®ories : 

¶ 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
100
. 

¶ Des biblioth¯ques asso-

ci®es qui permettent de d®-

velopper les mod¯les 

dôapprentissage ou dôauto-

apprentissage et de les 

mettre ensuite en produc-

tion. Ces outils tournent 

sur poste de travail et dans 

le cloud
101
. On y trouve 

notamment scikit-learn, qui 

est dôorigine fran­aise  

¶ 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. 

                                                 
100 Le langage Julia date de 2012. Voir Julia pourrait acc®l®rer le d®veloppement dôapp n®cessitant des math®matiques complexes, 

Services Mobiles, ao¾t 2019. 

101 On peut y ajouter Nvidia Rapids qui est un ensemble de biblioth¯ques open source en Python d®di®es au machine learning et 

sôappuyant sur les APIs CUDA-X qui supportent la distribution de traitements sur plusieurs GPU et serveurs. Elle comprend notam-

ment cuDF (manipulation de donn®es), cuML (biblioth¯ques de machine learning scikit-learn ex®cutables sur GPU) et cuGraph (pour 

la gestion de graphes). 

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.servicesmobiles.fr/julia-pourrait-accelerer-le-developpement-dapplications-necessitant-des-mathematiques-complexes-47825


Les usages de lôintelligence artificielle ï Olivier Ezratty ï F®vrier 2021 - Page 53 / 742 

¶ Parmi eux, les solutions dôIBM, de SAS, de Knime (2008, Suisse, 20Mú), de RapidMiner 

(2007, USA, $36M), les solutions de Cognitive Scale (2013, USA, $40M
102
), le Data Science 

Workbench de Cloudera (2008, USA, $1B) et le Data Studio de Dataiku (2013, France, 

$246,8M). Il y a enfin Matlab. Cette cat®gorie comprend de nombreux autres acteurs tels 

que Alteryx (2010, USA, $163M), Predixion Software (2009, USA, $37M), Alpine Data 

Labs (2011, USA, $25M), H2O.ai (2012, USA, $146M) et Lavastorm (1999, USA, $55M). 

 

¶ Des outils dôautomatisation de la recherche de m®thodes dôapprentissage aussi appel®s 

AutoML
103
 comme chez DataRobot (2012, $225M, vid®o), Prevision.io (2016, France, 7,5Mú, 

vid®o et d®monstration), Synaplus (2014, France) et son outil Cozmo, DataValoris (2015, 

France) et RAISE, 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. Peltarion (2005, Su¯de, $36,8M) propose aussi un outil en cloud qui g¯re tout 

le cycle, de lôingestion des donn®es jusquô¨ la production. MyDataModels (2018, France, 

3,5Mú) propose aussi un environnement dôanalyse des donn®es de type AutoML destin® aux 

chercheurs et ing®nieurs. Google AutoML peut aussi servir ¨ analyser ses donn®es, en plus de 

ses capacit®s dans le traitement de lôimage et du langage. Ces outils r®cup¯rent les donn®es du 

client. Ils permettent de tester diverses m®thodes dôapprentissage relevant du machine learning 

pour trouver celles qui sont les plus pertinentes par rapport ¨ un objectif ¨ atteindre, 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 variable dans un tableau 

¨ partir dôun tableau dôentra´nement
104
.  

                                                 
102 Le marketing produit de Cognitive Scale est caricatural : il nôest franchement pas ®videment de comprendre ce que r®alise le 

produit. Celui de DataRobot est bien mieux r®alis® et clair. 

103 Voici une description des diff®rentes m®thodes et niveaux dôautomatisation de la creation de mod¯les de machine learning : What 

is neural architecture search? An overview of NAS and a discussion on how it compares to hyperparameter optimization par Liam Li 

et Ameet Talwalkar, d®cembre 2018. Voir aussi 6 Top AutoML Frameworks for Machine Learning Applications (May 2019) par 

Alibaba, septembre 2019. 

104 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. 

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://www.oreilly.com/ideas/what-is-neural-architecture-search
https://www.oreilly.com/ideas/what-is-neural-architecture-search
https://www.alibabacloud.com/blog/6-top-automl-frameworks-for-machine-learning-applications-may-2019_595317
https://medium.com/@geromepistre/building-an-production-ready-machine-learning-system-with-prevision-io-a1de2ef0f6e3
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¶ Dans la m°me lign®e, Amazon AutoGluon simplifie le choix des mod¯les et des hyperpara-

m¯tres pour les d®veloppeurs de solutions de machine learning ainsi que de deep learning
105
. 

¶ 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
106
. Invenis (2015, 

France), Mondobrain (2014, USA, cr®e par le Fran­ais Augustin Huret, $13,3M, vid®o) et Jet-

Pack Data (2016, France) sont sur le m°me cr®neau, ce dernier g®n®rant automatiquement un 

dashboard multicrit¯res ¨ partir dôun jeu de donn®es arbitraire
107
. Tableau (2003, USA, $15M, 

IPO en 2013, acquis par Salesforce en 2019) propose une sorte de Business Objects en cloud 

multi®crans et dot® de fonctions collaboratives. Ils ont fait lôacquisition de la startup Empirical 

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, $246,8M)
108
. On peut aussi y ran-

ger Palantir (2004, USA, $20B). 

¶ 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 les d®veloppeurs traditionnels continuent de cr®er 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®e 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. 

Les neurones artificiels 

Un neurone artificiel est un objet logiciel qui r®cup¯re des variables num®riques en entr®e (x1, é, 

xn) associ®es ¨ un poids (w1, é, wn) et combine ces valeurs pour g®n®rer une valeur en sortie. 

                                                 
105 Voir Avec AutoGluon, Amazon automatise le deep learning par Paul Krill, janvier 2020. 

106 Le montant lev® par ThoughtSpot nôest pas tr¯s ®tonnant car la startup vise un march® de volume,  les utilisateurs et apporte beau-

coup de valeur ¨ ses clients dôentreprises. 

107 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. 

108 Dataiku lan­ait 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 Competition è permettent dôy comparer des mod¯les en temps r®el sans attendre la fin des calculs de cr®a-

tion du mod¯le 

https://www.youtube.com/watch?v=EuKUPXJso8w
https://www.lemondeinformatique.fr/actualites/lire-avec-autogluon-amazon-automatise-le-deep-learning-77690.html
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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®sultat reste entre 0 et 1) et lui 

applique ensuite une fonction 

dôactivation qui est une fonction 

non lin®aire comme une sigmoµde 

qui g®n¯re une valeur comprise 

entre 0 et 1, ou entre -1 et +1 g®-

n®rant une valeur % statistique 

facile ¨ exploiter dans le reste du 

r®seau de neurones
109
.   

Les sigmoµdes sont utilis®es dans 

les r®seaux fully connected et les 

ReLU (qui met ¨ z®ro les valeurs 

n®gatives) le sont dans les r®-

seaux convolutifs que nous ver-

rons plus loin. La non lin®arit® de 

la fonction dôactivation est une 

caract®ristique cl® des r®seaux de 

neurones depuis les ann®es 

1980
110
. La non-lin®arit® permet 

de faire converger le r®seau de 

neurones lors de son entra´nement 

par r®tropropagation des gra-

dients. 
 

Elle sert ¨ filtrer le signal, pour ne conserver que les informations utiles et supprimer le bruit inutile.  

Le proc®d® imite vaguement le fonctionnement dôun neurone biologique qui est largement plus 

complexe et dont le fonctionnement d®pend dôun tr¯s grand nombre de param¯tres biochimiques. 

Un neurone isol® ne sert pas ¨ grand-chose
111
. 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. 

                                                 
109 Voir cet excellent article qui d®crit les variantes de fonctions dôactivation avec notamment les softmax : Activation Functions : 

Sigmoid, ReLU, Leaky ReLU and Softmax basics for Neural Networks and Deep Learning par Himanshu Sharma, janvier 2019. 

110 Le passage des neurones basiques de type perceptron aux neurones exploitant des fonctions non lin®aires date du d®but des ann®es 

1980. Yann Le Cun raconte que cela a ®t® permis par lôav¯nement de stations de travail Sun dot®es de processeurs capables de calculs 

en nombres flottants. On a aussi oubli® que le processeur du premier IBM PC, lôIntel 8088 ®tait compl®t® dôun coprocesseur de cal-

culs en nombre flottants, le 8087, lanc® en 1980. Il a ®t® suivi du 80287 qui accompagnait le processeur 16 bits 80286 puis du 80387 

qui compl®tait le processeur 32 bits 80386 lanc® en 1985. A partir des Pentium lanc®s en 1993, Intel a int®gr® les calculs flottants 

dans le CPU. Le passage au calcul flottant qui a permis la cr®ation de r®seaux de neurones multicouches et leur entra´nement. 

111 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 g¯nes 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. 

https://medium.com/@himanshuxd/activation-functions-sigmoid-relu-leaky-relu-and-softmax-basics-for-neural-networks-and-deep-8d9c70eed91e
https://medium.com/@himanshuxd/activation-functions-sigmoid-relu-leaky-relu-and-softmax-basics-for-neural-networks-and-deep-8d9c70eed91e
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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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 convolutifs 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
112
. 

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 label descriptif, aussi appel® une classe, ou une 

valeur, comme la d®nomination dôun objet ou le nom dôune personne pour une image en entr®e. Il 

sôagit dôune connaissance purement probabiliste. La r®ponse nôest pas d®terministe. Elle est g®n®ra-

lement exprim®e sous la forme dôun taux de probabilit®, normalement sup®rieur ¨ 90%. 

Le savoir int®gr® dans un 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. 

Dans lôinformatique classique, on classifie les processeurs en deux cat®gories : les CISC ¨ jeu 

dôinstruction complexe (comme chez Intel) et les RISC ¨ jeu dôinstruction simple (comme chez arm 

ou RISC-V). Un processeur mettant en oeuvre un r®seau de neurones est classifi® en NISC : ç no 

instruction set computer è car le syst¯me ne fonctionne pas avec une unit® de contr¹le encha´nant 

des instructions ¨ la suite comme dans un mod¯le de Von Neumann. 

Les perceptrons 

Le concept des r®seaux de neurones a vu le jour en 1943 avec 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 de type triodes ! 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 fonc-

tion 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 construc-

teur dot® de m®moires ¨ tores 

magn®tiques. 

 

Cô®tait un outil de classification lin®aire utilisant un seul extracteur de caract®ristique et sortant une 

simple valeur binaire. Un calculateur d®di® fut ensuite construit en 1957, le "Mark 1 perceptron", 

pour faire de la reconnaissance dôimages avec 400 cellules photo. 

                                                 
112 Le deep learning est d®nomm® apprentissage profond en fran­ais mais jôutilise lôappellation anglaise dans ce document. 

Mark I Perceptron computer
premier processeur synaptique, 1957

Frank Rosenblatt
"Perceptron" 1957-1958

Minksy & Papert
"Perceptron" 1969

single layer XOR impossibility
and 2-layers proposal

perceptronsMcCulloch & Pitts 
artificial neurons1943

ŘŞōǳǘǎ ŘŜ ƭΩŀǇǇǊƻŎƘŜ 
connexionniste

https://fr.wikipedia.org/wiki/IBM_704
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Le poids de neurones ®tait g®r® par des potentiom¯tres motoris®s. En 1960, une version plus sophis-

tiqu®e ®tait cr®®e, ADALINE (Adaptive Linear Neuron or later Adaptive Linear Element) un r®seau 

de neurones monocouche construit avec des memristors par Bernard Widrow ̈  Stanford. 

En 1969, Marvin Minsky publia avec 

Seymour Papert le livre Perceptrons qui 

critiquait les travaux 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 de-

viennent 1 et 0,1 ou 1, 0 deviennent 0. 

Tout en proposant une solution de con-

tournement associant deux couches de 

neurones pour mettre en îuvre la porte 

XOR. Le livre nô®tait donc pas si destruc-

tif 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. 

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 et de donn®es comportant un grand 

nombre de dimensions comme les pixels dôune image. 

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 multimodes 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 de r®seau de neurones simple est celui de lô®valuation du prix de vente poten-

tiel dôun appartement en fonction de quelques crit¯res cl®s discriminants comme sa surface, son ©ge 

et son anciennet®. 

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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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
113
. 

Ce sont des r®seaux multicouches 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 neu-

rones. 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
114
. 

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. 

 

                                                 
113 Une solution voisine de cet exemple acad®mique semble °tre maintenant op®rationnelle sur le site SeLoger. Voir Dans les cou-

lisses du nouvel outil d'estimation de prix de SeLoger de Justine Gay, octobre 2018. 

114 Voir Neural Networks and Deep Learning par Michael Nielsen, 2018 (224 pages) qui explique bien les basiques math®matiques 

des r®seaux de neurones, de leur entra´nement, y compris dans le cas du deep learning. 
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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/
http://static.latexstudio.net/article/2018/0912/neuralnetworksanddeeplearning.pdf
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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 convolutifs 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 dôabstraction ®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. 

Les frameworks CNTK de Microsoft, PyTorch de Facebook supportent pour leur part un format de 

description de mod¯le interm®diaire ONNX qui supporte de son c¹t® les principaux frameworks 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
115
. 

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 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 ma-

chine learning ¨ base de 

ç handcraft features è qui con-

sistaient ¨ d®finir ¨ la main les 

®l®ments ¨ rechercher dans les 

objets (formes dans les images, 

tournures dans les textes)
116
. 

Le sch®ma ci-contre
117
 illustre 

bien cette diff®rence entre ma-

chine learning avec extraction 

manuelle de features et deep 

learning qui g¯re automati-

quement diff®rents niveaux 

dôabstraction de ces features. 

 

                                                 
115 Voir La version 6 du langage Swift ciblera le machine learning par Paul Krill, f®vrier 2020 qui ®voque le fait que le langage de 

d®veloppement dôapplications mobiles dôApple supporte maintenant le d®veloppement de solutions exploitant du machine learning et 

sôappuyant notamment sur CoreML. 

116 Voir Convolutional Neural Networks par Christof Angermueller et Alex Kendall (48 slides). 

117 Le sch®ma provient de lôexcellente pr®sentation The Power and Limits Of Deep Learning de Yann Le Cun ̈  Harvard, mars 2019 

(120 slides). 

https://www.lemondeinformatique.fr/actualites/lire-la-version-6-du-langage-swift-ciblera-le-machine-learning-78088.html
http://cbl.eng.cam.ac.uk/pub/Intranet/MLG/ReadingGroup/cnn_basics.pdf
https://drive.google.com/file/d/1etTj7QdDAwsWxuuEqKMUGsRi0YN_i_Sc/view?fbclid=IwAR0_zPp4mve_pHXlL-d57QczJXO13TEwygYelvYCDqv-FIc8wnHjVrcMzUE
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Dans le deep learning, notamment pour la d®tection dôimages, le r®seau de neurones d®couvre tout 

seul ces composantes avec des niveaux dôabstraction ®voluant de bas en haut et de couche en 

couche
118
. 

 

Le deep learning sert le plus souvent au traitement du langage, de la parole, du bruit, de lô®criture, 

des images et, côest moins connu, de graphes. Il a dôautres usages dans les outils dôaide ¨ la d®ci-

sion, 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 mani¯re g®n®rale dans la recherche scientifique
119
 comme en g®no-

mique. 

     

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). 

Il ne faut pas confondre la notion de deep learning avec les diff®rents mod¯les dôentra´nement qui 

sôappliquent aussi bien au deep learning quôau machine learning : lôentra´nement supervis®, par ren-

forcement ou auto-supervis®. Certaines extensions du deep learning comme la programmation diff®-

rentielle et certains mod¯les de graphes lui permettent dôadapter dynamiquement la structure du 

r®seau de neurones. 

                                                 
118 Pour comprendre le fonctionnement du deep learning, vous pouvez profiter de cette excellente pr®sentation : Deep Learning : A 

crash Course par Andrew Glassner, 2018 (3h33mn). Andrew Glassner est un sp®cialiste de lôinformatique graphique et lôauteur de 

Deep Learning From Basics to Practice en deux volumes (2018). 

119 Le slide de droite est issu de la conf®rence de Yann Le Cun ¨ lóUSI ¨ Paris en juin 2018 (vid®o). Celui de gauche provient ®gale-

ment de Yann Le Cun, mais de sa conf®rence inaugurale au Coll¯ge de France en 2016 (lien). 
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https://www.youtube.com/watch?v=r0Ogt-q956I
https://www.youtube.com/watch?v=r0Ogt-q956I
https://www.amazon.com/gp/product/B079XSQNRX/ref=as_li_qf_asin_il_tl?ie=UTF8&tag=andrewglass0a-20&creative=9325&linkCode=as2&creativeASIN=B079XSQNRX&linkId=f62bf347940f2e95e3907c7d15cf16b5
https://www.youtube.com/watch?v=2WiPx6thH2E
https://www.college-de-france.fr/site/yann-lecun/inaugural-lecture-2016-02-04-18h00.htm


Les usages de lôintelligence artificielle ï Olivier Ezratty ï F®vrier 2021 - Page 61 / 742 

Par contre, le deep learning nôest pas la panac®e. Il sôappuie sur des mod¯les probabilistes comme le 

machine learning dont il est une classe de variantes. Il nôest pour lôinstant pas adapt® au raisonne-

ment, ¨ 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. 

£volutions 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 Le Cun en 1988 et 1998 et ¨ Geoff Hinton, particuli¯-

rement ¨ 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. Geoff Hinton, Yann Le Cun et 

Yoshua Bengio ont re­u ensemble la m®daille de Turing en mars 2019 pour leurs travaux sur le deep 

learning
120
. 

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. 

Quand on y regarde de plus pr¯s, on se rend compte quôau contraire, les chercheurs nôont pas cess® 

de faire avancer le domaine
121
. 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 mais aus-

si avec les transformers et la notion de compositionnalit® que nous verrons rapidement plus loin. 

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) sans compter le fascinant champ 

des r®seaux de neurones g®n®ratifs qui cr®ent des contenus nouveaux ¨ partir de contenus existants. 

                                                 
120 Geoff Hinton raconte les d®buts du deep learning dans la conf®rence 'The Deep Learning Revolution' - Geoffrey Hinton - RSE 

President's Lecture 2019, juillet 2019 (1h23). Et notamment le rejet de lôestablishment de lôIA jusquôen 2009. 

121 Voir par exemple Beyond backpropagation : can we go deeper than deep learning ? de Marina Yao, novembre 2017. 

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

AlexNet / google imagenet2012
captule networks2017

federated learning 2017
transformers 2017

https://www.youtube.com/watch?v=re-SRA5UZQw
https://www.youtube.com/watch?v=re-SRA5UZQw
https://www.topbots.com/deeper-than-deep-learning-beyond-backpropagation-geoffrey-hinton/
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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. Si vous souhaitez aller directement ¨ lôessentiel, consultez en priorit® les r®seaux con-

volutifs, les r®seaux de neurones r®currents et ¨ m®moire et enfin, les r®seaux g®n®ratifs. 

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 ! Le record 

fin 2020 ®tait le r®seau de neurones de traduction GShard avec ses 600 milliards de param¯tres
122
. 

Il atteignait 1,6 trillions de param¯tres (au sens am®ricain du terme) avec le r®seau de neurones 

Switch-C de Google Brain
123
. 

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®tro-

propagation fonctionne en ajustant un par un les poids des neurones de chaque couche et en scan-

nant un par un les objets du jeu de test pour optimiser le taux de reconnaissance, en minimisant ce 

que lôon appelle la ç fonction dôerreur è, soit la diff®rence entre ce que g®n¯re le r®seau pendant sa 

phase dôentra´nement et la bonne r®ponse dont on dispose d®j¨ dans la base dôentra´nement. 

 

                                                 
122 Voir GShard: Scaling Giant Models with Conditional Computation and Automatic Sharding par Dmitry Lepikhin, juin 2020 (35 

pages). Côest un r®seau de neurones de 600 milliards de param¯tres pour faire de la traduction entra´n® sur 2048 TPU de Google 

pendant quatre jours. Il peut traduire des textes de 100 langages en anglais. Mais cela ne va pas sôarr°ter l¨. La technique ZeRO 

permettrait dôoptimiser lôentra´nement de ce genre de r®seau de neurones pour d®passer le trillion de param¯tres. Voir ZeRO: 

Memory Optimizations Toward Training Trillion Parameter Models par Samyam Rajbhandari et al, mai 2020 (24 pages). 

123 Voir Switch transformers: scaling to trillion parameter models with simple and efficient sparsity par William Fedus et al, 2021 (31 

pages). 

croissance de la taille des modèles

The Next Generation of AI Processors, Linley Gwennap, The Linley Group, avril 2020 + mises à jour Olivier Ezratty (112 slides)
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encore plus complexes

GPT-3
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Gshard
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Switch-C
1,6 trillion
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https://arxiv.org/abs/2006.16668v1
https://arxiv.org/pdf/1910.02054.pdf
https://arxiv.org/pdf/1910.02054.pdf
https://arxiv.org/pdf/2101.03961.pdf
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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 ! 

 

La m®thode est perfectionn®e en 1986 par David Rumelhart, Geoff Hinton et Ronald Williams
124
 

alors quôau m°me moment, Yann Le Cun publiait 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 vi-

tesse de convergence des r®seaux lors de leur entra´nement. L¨ encore, ce sont les capacit®s de cal-

cul en nombres flottants qui ont permis ¨ ces techniques de prolif®rer. 

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 servir aux pr®visions de cours dôaction, de la consommation dô®nergie ou dôeau pour les 

utilities, ¨ lôanalyse dô®lectrocardiogrammes (ECG)
125
 et m°me ¨ la d®tection des exoplan¯tes par la 

m®thode des transits
126
. 

                                                 
124 Voir Learning representations by back-propagating errors, 1986. 

125 Concommitamment avec dôautres m®thodes comme les CNN, r®seaux convolutifs. 

126 Que jôai eu lôoccasion dôexpliquer ici : http://www.oezratty.net/wordpress/2017/astronomie-entrepreneuriat-exoplanetes/. 

https://www.iro.umontreal.ca/~vincentp/ift3395/lectures/backprop_old.pdf
http://www.oezratty.net/wordpress/2017/astronomie-entrepreneuriat-exoplanetes/
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Dans lôindustrie, on 

exploite aussi les RNN 

pour analyser le bruit 

ou les vibrations de 

machines pour y d®tec-

ter des anomalies, dans 

le cadre de mainte-

nance pr®ventive. Il 

faut bien entendu en 

g®n®ral disposer de 

donn®es dôentra´nement 

labellis®es.  

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 : 

¶ Hopfield Network (1982) est un des premiers r®seaux ¨ 

m®moire qui imite le fonctionnement de lôhippocampe du 

cerveau. Son cr®ateur, un physicien, a relanc® lôint®r°t des 

r®seaux de neurones qui ®taient en rade depuis 1969. Le 

r®seau de Hopfield permet de g®rer une m®moire associa-

tive bidirectionnelle. Cela se retrouve dans sa matrice de 

connexions qui est sym®trique et nulle dans sa diagonale. 

Tous les neurones du r®seau sont connect®s aux autres. La 

technique est cependant limit®e en termes de stockage
127
.  

¶ BPTT (1987), BackProp Through Time, une m®thode dôentra´nement de r®seaux de neurones 
r®currents, RTRL (1989), Real Time Recurrent Learning, une variante de r®seaux de neurones 

r®currents puis Simple Recurrent Network (SRN) ou Ellman Network (1990) qui g¯re une 

couche cach®e de contexte et sôentra´ne par r®tropropagation
128
. 

¶ LSTM (1997), Long Short Term 

Memory, qui savent g®rer le con-

texte dans lequel les contenus ap-

paraissent
129
 et sont tr¯s utilis®s 

pour le traitement du langage et la 

traduction automatique. Ce sont 

des r®seaux en quelque sorte r®-

cursifs. Ils ont ®t® cr®®s par 

lôAllemand Sepp Hochreiter et le 

Suisse Jurgen Schmidhuber. Ils 

sont encore aujourdôhui une base 

cl® du traitement du langage, sous 

forme de variantes diverses. 
 

                                                 
127 Voir Hopfield Networks (29 slides). 

128 Voir The Simple Recurrent Network: A Simple Model that Captures the Structure in Sequences qui d®crit bien la logique des 

SRN. 

129 Les LSTM ont ®t® conceptualis®s par Sepp Hochreiter et J¿rgen Schmidhuber dans Long short-term memory, en 1997. Ce dernier 

est le cr®ateur de la startup suisse nNaisense, qui ambitionne de cr®er une AGI (Artificial General Intelligence). Il est difficile 

dôobtenir des donn®es de dimentionnement de ces r®seaux de neurones. Les r®seaux de neurones de traitement du langage de Google 

comprendraient 8 milliards de param¯tres. 

ŀƴŀƭȅǎŜ ŘΩ9/D
(+CNN)

prévisions boursièresmaintenance préventive

reconnaissance de la parole
(+ CNN)

traduction automatique

consommation

http://www.doc.ic.ac.uk/~ae/papers/Hopfield-networks-15.pdf
https://web.stanford.edu/group/pdplab/pdphandbook/handbookch8.html
http://www.bioinf.jku.at/publications/older/2604.pdf
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¶ Reservoir Computing (2005) 

utilise un ç r®servoir è de neu-

rones constituant un syst¯me com-

plexe et dynamique qui nôexploite 

pas lôapproche classique du feed 

forward et qui pourrait 

sôapparenter ¨ la notion de ligne ¨ 

retard, comme dans lôaudio
130
. On 

lôentra´ne avec une fonction li-

n®aire qui consolide les valeurs de 

lôensemble du r®servoir dans dans 

une couche de classification.  

Cette couche de classification ressemble ¨ celle de la fin dôun r®seau convolutif. Ce genre de r®-

seau est adapt® aux syst¯mes o½ r¯gne le chaos. Il est utilis® dans les pr®visions financi¯res, 

dans le traitement du son, dans la d®tection dô®pilepsies, dans la localisation de robots, dans la 

gestion de structures grammaticales. Il existe trois variantes de Reservoir Networks : Liquid 

State Machine, Echo State Network et Backpropagation-Decorrelation learning rule. 

¶ GRU (2014), Gated Recurrent Units
131
 est une des variantes plus simples des LSTM et est tr¯s 

utilis®e. Elle ®vite notamment lôapparition du probl¯me de diminution des gradients (ç vanis-

hing gradient problem è) qui emp°che lôentra´nement du r®seau de neurones du fait de gradients 

de propagation dôerreurs trop faibles. Elle sert aussi ¨ m®moriser les d®pendances ¨ longue dis-

tance dans les jeux de donn®es. 

¶ BLSTM (2015), Bidirectionnal Long Short Term Memory, des LSTM bidirectionnels, Tree-

LSTM (2015), des LSTM organis®s en arbres et non lin®airement qui peuvent notamment servir 

¨ lôanalyse de sentiment dans des textes
132
, Stacked RNN (2015) qui sont des RNN empil®s

133
 

puis MANN (2015), des Memory-Augmented Neural Networks qui permettent un entra´nement 

plus rapide des r®seaux ¨ m®moire et avec un jeu de tests plus limit®. 

¶ Transformers (2017) sont des r®seaux de neurones qui utilisent un m®canisme de gestion de 

lôattention
134
. Ils sont adapt®s ¨ la traduction et plus rapides ¨ entra´ner que les LSTM et autres 

variantes de r®seaux r®currents
135
. Ils exploitent des m®thodes dôapprentissage non supervis®. Le 

concept est issu de Google et notamment mis en îuvre dans GPT-3 qui est issu dôOpenAI en 

fait partie. Il prend la suite des r®seaux r®currents et autres r®seaux ¨ m®moire (LSTM) qui tien-

nent compte de la temporalit® des mots. Les transformers analysent le langage de mani¯re paral-

l®lis®e et non par s®quences et en utilisant des m®canismes de gestion de lôattention. Cela ex-

plique pourquoi les nouveaux r®seaux de neurones de type GPT-3 peuvent °tre entra´n®s sur de 

tr¯s grands jeux de donn®es, 500 milliards de mots pour ce dernier, issus pour lôessentiel dôun 

crawl du web r®alis® par lôassociation Common Crawl. 

                                                 
130 Voir la pr®sentation Introduction to Reservoir Computing, de Helmut Hauser, 2013 (282 slides) et la source du sch®ma Reservoir 

computing based on delay-dynamical systems (160 pages). 

131 Les GRU ont ®t® cr®®s par  Junyoung Chung en 2014. Voir ce papier de Junyoung Chung, Caglar Gulcehre, KyungHyun Cho et 

Yoshua Bengio Empirical evaluation of gated recurrent neural networks on sequence modeling qui compare les GRU aux LSTM. 

132 Voir Improved Semantic Representations From Tree-Structured Long Short-Term Memory Networks de Kai Sheng Tai et Christo-

pher Manning de Stanford et Richard Socher de Metamind, une startup acquise par Salesforce, 2015 (11 pages). 

133 Voir Meta-Learning with Memory-Augmented Neural Networks, 2016 (9 pages). 

134 Voir Decoding NLP Attention Mechanisms par Reda Affane, f®vrier 2020, qui explique bien le principe des transformers. 

135 Voir Attention Is All You Need, 2017 (11 pages), Universal Transformers, juillet 2018 (19 pages) et Transformer: A Novel Neural 

Network Architecture for Language Understanding de Jakob Uszkoreit, 2017. 

https://www.ifi.uzh.ch/dam/jcr:00000000-2826-155d-0000-0000225e9316/Formale_Methoden_UZH_Nov_2013.pdf
https://ifisc.uib-csic.es/users/phocus/attachments/AppeltantThesis_8mei_Hoofdletters.pdf
https://ifisc.uib-csic.es/users/phocus/attachments/AppeltantThesis_8mei_Hoofdletters.pdf
https://arxiv.org/pdf/1412.3555.pdf
https://arxiv.org/pdf/1503.00075.pdf
http://proceedings.mlr.press/v48/santoro16.pdf
https://www.topbots.com/decoding-nlp-attention-mechanisms
https://papers.nips.cc/paper/7181-attention-is-all-you-need.pdf
https://arxiv.org/abs/1807.03819
https://ai.googleblog.com/2017/08/transformer-novel-neural-network.html
https://ai.googleblog.com/2017/08/transformer-novel-neural-network.html
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¶ Le tout alimentant un r®seau de neurones comprenant 175 milliards de param¯tres. Les trans-

formers sont ®galement utilis®s dans la vision artificielle
136
. 

 

¶ BERT (2018, Bidirectional Encoder Representations from Transformers) est un nouveau mo-

d¯le de r®seaux de neurones originaire de Google qui donne dôexcellents r®sultats dans la com-

pr®hension du langage
137
. Il a g®n®r® plein dô®mules dont les Fran­ais CamemBERT et Flau-

BERT. Nous traitons de ces diff®rents r®seaux de traitement du langage dans une partie d®di®e. 

Nous y ®voquons notamment GPT-3. 

Je vous ®pargne les d®tails de toutes ces variantes de r®seaux r®currents, ce dôautant plus que je nôai 

pas encore tr¯s bien compris leur fonctionnement dans le d®tail. Ils sont difficiles ¨ vulgariser, bien 

plus que les r®seaux de neurones convolutifs que nous verrons un peu plus loin, et qui permettent 

dôanalyser le contenu dôimages
138
. 

Ces r®seaux sont dôailleurs souvent combin®s entre eux de mani¯re plus ou moins empirique. Ils 

transforment g®n®ralement les mots et phrases en vecteurs, des objets math®matiques tritur®s pour 

°tre compar®s les uns aux autres, classifi®s, modifi®s et transform®s. Ils permettent surtout de tenir 

compte du contexte dans lequel les objets comme des mots sont d®tect®s pour analyser le sens dôune 

phrase. Lôun des points cl®s de ces r®seaux est leur capacit® ¨ m®moriser des contextes
139
. Côest un 

domaine dôam®lioration encore plus intense que dans les r®seaux de neurones convolutifs. Avec ¨ la 

cl® des solutions de plus en plus performantes pour la reconnaissance de la parole, la traduction 

automatique et les agents conversationnels r®ellement intelligents. 

Machines de Boltzmann restreintes (1986) 

Les machines de Boltzmann restreintes utilisent une seule couche de neurones source et cible. 

Il nôy a pas de connexions entre les neurones dôune 

m°me couche. Côest le mod¯le le plus simple de r®-

seau de neurones qui est ensuite exploit® dans dôautres 

assemblages, comme les Deep Belief Networks 

(DBN) cr®®s en 2006 par Geoff Hinton.  

                                                 
136 Voir Essential Guide to Transformer Models in Machine Learning par Limarc Ambalina, octobre 2020, qui tente de vulgariser le 

fonctionnement des transformers. 

137 Voir BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding par Jacob Devlin, octobre 2018 (16 

pages). 

138 Voir par exemple Understanding LSTM and its diagrams, par Shi Yan, 2016 qui explique comment sont assembl®es les cellules 

des LSTM et le cours de Stanford Recurrent Neural Networks de Fei-Fei Li, Justin Johnson et Serena Yeung, mai 2018 (107 slides) 

139 Voir la conf®rence de Rob Fergus au Coll¯ge de France en avril 2016 dans le cadre de la chaire de Yann Le Cun. 

https://hackernoon.com/essential-guide-to-transformer-models-in-machine-learning-dzz3tk8
https://arxiv.org/abs/1810.04805
https://medium.com/mlreview/understanding-lstm-and-its-diagrams-37e2f46f1714
http://cs231n.stanford.edu/slides/2018/cs231n_2018_lecture10.pdf
http://www.college-de-france.fr/site/yann-lecun/seminar-2016-04-08-12h00.htm
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Time Delay Neural Networks (1989) 

Cr®®s par lôAllemand Alexander Weibel en 1989, les TDNN permettent notamment de reconna´tre 

des phon¯mes dans la parole sans avoir ¨ les positionner explicitement dans le temps
140
. Les TDNN 

peuvent °tre consid®r®s comme des pr®curseurs des r®seaux convolutifs. 

Ces derniers reconnaissaient au d®part des images tandis que les 

TDNN reconnaissaient des sons qui sont aussi des donn®es bi-

dimensionnelle (fr®quence, temps). La diff®rence entre les TDNN 

et les ConvNets se situe surtout dans lôajout de couches de pooling 

dans ces derniers. Nous verrons cela plus loin. Les TDNN ont ®t® 

utilis®s en France dans lô®quipe de Fran­oise Souli® Fogelman 

pour la parole
141
 et les images

142
, et au LIMSI uniquement pour le 

traitement de la parole avec Laurence Devillers en 1992.  

R®seaux de neurones convolutifs (1988) 

En 1988, Yann Le Cun
143
, qui avait quitt® lô®quipe de Fran­oise Souli®-Fogelman apr¯s sa th¯se en 

1987, pour rejoindre celle de Geoff Hinton ¨ Toronto, puis celle de Larry Jackel aux Bells Labs en 

1988, ®tend le mod¯le des TDNN ¨ la reconnaissance de caract¯res puis ¨ la reconnaissance 

dôimages
144
. Cela a donn® naissance aux r®seaux de neurones convolutifs

145
. 

 

En 1993, on ®tait capable de reconna´tre un visage dans une image de 256x256 pixels, toujours sur 

une station de travail. Le temps de calcul dôune inf®rence ®tait de 6 secondes sur une SPARCstation 

de Sun Microsystems. Les temps dôentra´nement ®taient aussi tr¯s longs et, qui plus est, ne pou-

vaient pas exploiter de gros volumes de donn®es labellis®es. 

                                                 
140 Voir Review of TDNN (Time Delay Neural Network) ï Architecture for Speech Recognition de Masahide Sugiyamat, Hidehumi 

Sazoait et Alexander Waibel qui font le point en 1991 de lô®tat de lôart des TNDD (4 pages). 

141 Voir Experiments with time delay networks and dynamic time warping for speaker independent isolated digits recognition de 

L®on Bottou et al, 1989 (4 pages). 

142 Voir Scene segmentation using multiresolution analysis and MLP de Emmanuel Viennet et Fran­oise Fogelman Souli®, 1992. 

143 Yann Le Cun sô®tait inspir® des travaux de Kunihiko Fukushima, un chercheur de la NHK, et de ses r®seaux de neurones multi-

couches Neocognitron. Ce r®seau de neurones pouvait reconna´tre des chiffres mais manquait dôun algorithme dôapprentissage pour 

lôensemble de ses couches. Voir Neocognitron: A Hierarchical Neural Network Capable of Visual Pattern Recognition, 1987.  Et le 

papier de 1998 Gradient-based learning applied to document recognition dont les auteurs sont Yann Le Cun, L®on Bottou, Yoshua 

Bengio et Patrick Haffner (46 pages). Lôillustration provient de la pr®sentation The Power and Limits Of Deep Learning, Yann Le 

Cun, mars 2019. 

144 Voir cette bonne explication en trois parties : A Beginner's Guide To Understanding Convolutional Neural Networks de   Adit 

Deshpande (un ®tudiant aux USA), partie 1, partie 2 et partie 3, 2016. 

145 Yann LeCun raconte cela tr¯s bien dans Quand la machine apprend: La r®volution des neurones artificiels et de l'apprentissage 

profond, octobre 2019. 

http://isl.anthropomatik.kit.edu/cmu-kit/downloads/CP_1991_Review_of_TDNN_(Time-Delay_Neural_Network)_Architectures_for_Speech_Recognition.pdf
https://www.isca-speech.org/archive/archive_papers/eurospeech_1989/e89_2537.pdf
http://dx.doi.org/10.1016/B978-0-444-89488-5.50165-2
http://vision.stanford.edu/teaching/cs131_fall1415/lectures/Fukushima1988.pdf
http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/lecun-01a.pdf
https://drive.google.com/file/d/1etTj7QdDAwsWxuuEqKMUGsRi0YN_i_Sc/view?fbclid=IwAR0_zPp4mve_pHXlL-d57QczJXO13TEwygYelvYCDqv-FIc8wnHjVrcMzUE
https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/A-Beginner's-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks/
https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/A-Beginner's-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks-Part-2/
https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/The-9-Deep-Learning-Papers-You-Need-To-Know-About.html
https://www.amazon.fr/Quand-machine-apprend-artificiels-lapprentissage/dp/2738149316
https://www.amazon.fr/Quand-machine-apprend-artificiels-lapprentissage/dp/2738149316
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En 2012, le r®seau AlexNet dôAlex Krizhevsky et Geoffrey Hinton ®crasait les autres techniques 

lors de la comp®tition ILSVRC (ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge), ®tablissant 

la sup®riorit® des r®seaux de convolution pour la reconnaissance dôimages face aux m®thodes tradi-

tionnelles du machine learning. Ce sont des outils qui servent principalement ¨ r®aliser de la classi-

fication dôobjets, comme pour associer une image ¨ une classe dôobjets (chat, bateau, avioné) ou 

un phon¯me vocal ¨ son identifiant (/a/, /u/, ..). 

Les premiers CNN de production ont ®t® d®ploy®s en 1995 pour la reconnaissance des ch¯ques, via 

une solution de NCR. Les CNN, appel®s aussi ConvNets (convolutional neuron networks), utilisent 

plusieurs techniques encha´n®es les unes avec les autres avec notamment des filtres et des feature 

maps qui consistent ¨ identifier des formes dans les images, avec des niveaux dôabstraction allant du 

plus petit au plus grand. Depuis, la technique a ®volu® avec de nombreuses variantes de plus en plus 

performantes
146
. 

Un ConvNet utilise une alternance de convolution, dôactivation non lin®aire ¨ base de ReLU puis 

dôagr®gation, ou pooling. Les convolutions sont des transformations lin®aires g®n®rant des feature 

maps, des matrices de pixels qui cartographient lôapparition dôun filtre donn® dans lôimage analy-

s®e. Un ConvNet utilise un jeu de plusieurs filtres initialis® al®atoirement, sauf pour la premi¯re 

couche de convolution qui est g®n®ralement initialis®e avec des filtres classiques d®crivant des tran-

sitions horizontales, verticales et diagonales dans les images, une technique utilis®e dans les m®-

thodes dôanalyse dôimages ant®rieures aux r®seaux convolutifs. Les filtres sont des matrices de 

quelques pixels de c¹t®, en g®n®ral 3x3 ou 4x4
147
. Ils mettent en îuvre ce que lôon appelle le weight 

sharing (partage de poids) qui est illustr® dans le sch®ma ci-contre.  

ê gauche, un r®seau fully connected 

o½ les neurones dôune couche sont 

reli®s aux neurones dôune autre 

couche avec des poids diff®rents. ê 

droite, une convolution qui relie une 

couche de neurones ¨ la suivante en 

partageant des poids qui correspon-

dent aux filtres qui balayent lôimage 

de la couche ¨ traiter. 
 

                                                 
146 Voir lôexcellente s®rie de papiers A Beginner's Guide To Understanding Convolutional Neural Networks, A Beginner's Guide To 

Understanding Convolutional Neural Networks Part 2 et The 9 Deep Learning Papers You Need To Know About (Understanding 

CNNs Part 3), 2016, qui d®crit les diff®rentes g®n®rations de CNN qui sô®taient  alors succ®d®es : AlexNet (2012, avec cinq couches 

de convolution, entra´n® avec 15 millions dôimages sur deux GPU Nvidia pendant une semaine et comprenant 60 millions de para-

m¯tres), ZF Net (2013), VGGNet (2014, qui utilise des petits filtres de 3x3 pixels), GoogleLeNet (2015, qui utilise des filtres de taille 

diff®rente en parall¯le et une centaine de couches en tout, devenu ensuite Inception dont la derni¯re version est la V4 sortie en 2016, 

puis Xception en 2018, voir Xception: Deep Learning with Depthwise Separable Convolutions par Fran­ois Chollet, avril 2017, 8 

pages), Microsoft ResNet (2015, avec 152 couches), les R-CNN (2013-2015), puis les GAN (2014). Voir aussi cette vid®o dôAndrej 

Karpathy, Deep Learning for Computer Vision, septembre 2016 (1h25) 

147 On retrouve cette taille de matrices dans les processeurs neuromorphiques et dans les derniers GPU de Nvidia Volta. 

https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/A-Beginner's-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks/
https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/A-Beginner's-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks-Part-2/
https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/A-Beginner's-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks-Part-2/
https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/The-9-Deep-Learning-Papers-You-Need-To-Know-About.html
https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/The-9-Deep-Learning-Papers-You-Need-To-Know-About.html
https://arxiv.org/abs/1610.02357
https://www.youtube.com/watch?v=u6aEYuemt0M
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Ils sont ensuite affin®s par r®tropropagation dôerreurs de lôensemble du r®seau, un m®canisme qui 

est appliqu® pour toutes les images dôun jeu dôentra´nement qui peut comprendre des millions 

dôimages
148
 et m°me 3,5 milliards chez Facebook labellis®es avec 15 000 hashtags diff®rents

149
. Cet 

entra´nement est tr¯s consommateur de ressources machine et aussi dôacc¯s ¨ la m®moire mais bien 

plus efficace quôun simple r®seau de neurones multicouches. Cela vient du fait que le r®seau com-

prend moins de param¯tres. Ce nombre de param¯tres est approximativement ®gal ¨ la somme de 

lôinformation des nombreux filtres de chaque convolution et des poids des synapses des couches 

terminales du r®seau. 

 

Chaque feature map g®n®r®e par lôapplication des filtres sur lôimage de d®part se voit appliqu®e une 

suppression des valeurs n®gatives par une ReLU (Rectified Linear Units) pour s®parer les contours 

bien nets, r®duire la quantit® de travail ¨ appliquer aux couches suivantes et appliquer une transfor-

mation non lin®aire. La ReLU est suivie dôune couche de Max Pooling qui applique une r®duction 

de r®solution permettant de r®duire la sensibilit® de la d®tection des formes ¨ leur position dans 

lôimage. Cette r®duction se fait dôun facteur 2 dans les deux dimensions et conserve la valeur la plus 

®lev®e des petites matrices adjacentes de 2x2 pixels des feature maps r®duites ¨ un seul pixel. 

Le processus est r®p®t® sur plusieurs couches, chaque feature map issue dôun niveau devenant une 

image qui subit un traitement ®quivalent dans la couche de convolution suivante. A la fin de 

lôhistoire, la derni¯re couche de feature maps est reli®e ¨ une liste dôindex de tags avec une probabi-

lit® de correspondance via quelques couches de neurones dites fully connected, ¨ savoir que tous 

les neurones dôune couche sont li®s ¨ ceux de la couche suivante. 

Côest l¨ quôun chat ou un bateau sont reconnus dans lôimage. La derni¯re couche de cet empilement 

est un ensemble de neurones dont le nombre est ®gal au nombre de classes dôobjets diff®rents ¨ re-

conna´tre. Il peut °tre tr¯s grand mais doit rester raisonnable pour tenir compte des capacit®s du 

mat®riel. Plus est grand le nombre dôobjets diff®rents que lôon veut reconna´tre, plus devra °tre 

grand le nombre de param¯tre du r®seau de neurones. 

Un ConvNet de type VGG16 ̈  cinq couches de convolution et prenant en entr®e des images de 

224x224 pixels en couleur (RGB) contient 138 millions de param¯tres. 

                                                 
148 Voir Everything you wanted to know about Deep Learning for Computer Vision but were afraid to ask (25 pages) qui d®crit bien 

les techniques dôoptimisation de la phase dôentra´nement dôun r®seau convolutionnel. 

149 Voir Advancing state-of-the-art image recognition with deep learning on hashtags, de Dhruv Mahajan, Ross Girshick, Vignesh 

Ramanathan, Manohar Paluri et Laurens Van Der Maaten, mai 2018. 

http://sibgrapi.sid.inpe.br/col/sid.inpe.br/sibgrapi/2017/09.05.22.09/doc/_2017_sibgrapi__Tutorial_Deep_Learning_for_CV___Survey_Paper_CRP.pdf
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Pour les images en couleur, les filtres de la premi¯re couche de convolution sont des matrices 

nxnx3, n ®tant la taille des filtres. La feature map r®sultante est une matrice carr®e avec une seule 

couche de profondeur. Chaque point de cette matrice est le r®sultat de la comparaison entre le filtre 

¨ trois couleurs avec des matrices de m°me taille extraites de lôimage dôorigine. La couleur peut °tre 

repr®sent®e en mode RGB ou dans un espace colorim®trique YUV, avec une luminance, la satura-

tion et la chrominance. 

Les moteurs de reconnaissance dôimages reconnaissent au grand maximum que quelques dizaines 

de milliers de classes dôobjets dans cette derni¯re couche de r®seaux de neurones
150
. Côest li® en 

particulier aux contraintes de la m®moire des GPU utilis®s. Les derniers GPU Nvidia qui sont cou-

ramment utilis®s pour entra´ner des ConvNets disposent de 16 Go ¨ 32 Go de m®moire. 

 

Voici, ci-dessus, un autre exemple illustr® du processus des ConvNet de reconnaissance de carac-

t¯res. En 1), on peut identifier la pr®sence des diagonales et croix dans les feature maps ¨ droite. 

Puis le pooling en 2) pour divise par deux la r®solution des feature maps, la couche ReLU qui fait 

un max(0, x) sur toutes les valeurs (avant ou apr¯s le pooling), puis en 5), les couches de neurones 

qui aboutissent au r®sultat final indiquant la valeur de la lettre. Selon les mod¯les, des variantes di-

verses sont introduites dans ces couches qui visent en g®n®ral ¨ augmenter le contraste de lôimage 

trait®e. 

A chaque niveau dôun r®seau convolutif, le nombre de feature maps augmente et leur taille diminue. 

Les feature maps ®tant optimis®es automatiquement, leur forme nôest pas vraiment interpr®table par 

le cerveau humain, alors que les filtres du traitement classique dôimages ant®rieur aux r®seaux con-

volutifs lô®taient. 

Côest la magie des ConvNets : ils cr®ent des niveaux de repr®sentations hi®rarchiques interm®diaires 

des images qui optimisent leur reconnaissance, sans que lôon puisse comprendre comment ils fonc-

tionnent pas ¨ pas et dans le d®tail
151
. 

                                                 
150 Dôailleurs, certaines d®monstrations ®tonnantes de reconnaissance dôobjets oublient de pr®ciser le nombre dôobjets que le syst¯me 

peut reconna´tre ! 

151 Par contre, comme la r®solution des feature maps diminue de couche en couche, la d®tection de lôemplacement des macro-objets 

d®tect®s est tr¯s mauvaise. Elle est m°me quasiment inexistante. 
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Dôo½ la fameuse ç non explicabilit® è des algorithmes qui inqui¯te nombre dôobservateurs
152
, ce 

dôautant plus quôelle se produit aussi dans les r®seaux r®currents et ¨ m®moire qui servent principa-

lement au traitement du langage. Mais, pour beaucoup dôapplications, ce qui compte avant tout est 

la qualit® des r®sultats plus que leur explicabilit®. En cas de d®faillance dôun r®seau de neurones, 

lôerreur proviendra probablement dôune base dôentra´nement ne couvrant pas bien lôespace des pos-

sibilit®s que le r®seau peut rencontrer dans sa mise en production. 

Nous en reparlerons plus loin au 

sujet du biais des donn®es 

dôentra´nement. Les ConvNets 

sôinspirent fortement du mode de 

fonctionnement du cortex visuel 

des mammif¯res qui est structur®, 

de pr¯s, dans des colonnes corti-

cales faites de cinq couches de 

neurones et qui, de loin, com-

prend des aires sp®cialis®es qui 

®l¯vent progressivement le niveau 

dôabstraction des objets reconnus 

(ci-contre)
 153
. 

 

On retrouve cette architecture ¨ 

cinq couches dans bon nombre de 

r®seaux de neurones convolutifs, 

sachant que ces couches peuvent 

elles-m°mes comprendre de 

nombreuses sous-couches de neu-

rones. Par contre, contrairement 

au cortex humain, les ConvNets 

qui font de la reconnaissance 

dôimages utilisent des repr®senta-

tions ¨ tr¯s basse r®solution.  

La majorit® des ConvNets se contentent dôimages comprim®es ¨ une r®solution voisine de 224x224 

pixels et rarement au-del¨ de 256 pixels. Il a fallu que je d®cortique le convnet AlexaNet qui date 

de 2012 pour mieux comprendre la mani¯re dont les couches de convolution ®taient reli®es entre 

elles. Les sch®mas qui d®crivent ce genre de convnet peuvent facilement donner le mal de t°te
154
. 

Jôai eu mal ¨ la t°te mais jôai enfin compris ! En voici donc une explication. 

Le principe d®crit visuellement ci-dessous, consiste ¨ utiliser des filtres multidimensionnels. Dans 

les cinq couches de convolution dôAlexNet, les filtres sont des matrices de respectivement 11x11x3 

pixels pour la premi¯re couche de convolution (11 pixels de c¹t® x 3 couleurs), 5x5x96 pixels pour 

la seconde (96 ®tant le nombre de filtres de la premi¯re couche de convolution et de feature maps 

qui en r®sultent), 3x3x256 pixels pour la troisi¯me (256 ®tant le nombre de filtres et feature maps de 

la seconde couche de convolution), 3x3x384 pixels pour la quatri¯me (384 ®tant le nombre de filtres 

de la troisi¯me couche de convolution) et 3x3x384 pixels pour la cinqui¯me (bis repetita pour la 

quatri¯me couche de convolution). 

                                                 
152 Voir Le talon d'Achille de l'intelligence artificielle de Benoit Georges, mai 2017. 

153 Voir Receptive fields, binocular interaction and functional architecture in the cat's visual cortex de David Hubel et Torsten Wiesel, 

1962 ainsi que lôouvrage de r®f®rence Eye, Brain, and Vision par David Hubel, 1995 (240 pages) qui d®crit dans le d®tail le fonction-

nement du syst¯me de vision ®tudi® au d®part ¨ partir de celui du chat. La premi¯re couche V1 d®tecte lôorientation des formes par 

angles de 6Á. 

154 Voir ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks dôAlex Krizhevsky, Ilya Sutskever et Geoffrey Hinton de 

lôUniversit® de Toronto, 2012 (9 pages). 

fonctionnement du cortex visuel

le cortex visuel gère plusieurs niveaux 
d'abstraction dans des zones spécialisées source :  DiCarlo[ŀōΣ hΩwŜƛƭƭȅ & Al, 2013

https://www.lesechos.fr/16/05/2017/LesEchos/22446-046-ECH_le-talon-d-achille-de-l-intelligence-artificielle.htm
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC1359523/pdf/jphysiol01247-0121.pdf
https://www.amazon.fr/Eye-Brain-Vision-David-Hubel/dp/0716760096
https://papers.nips.cc/paper/4824-imagenet-classification-with-deep-convolutional-neural-networks.pdf
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Ces filtres ¨ trois dimensions sont d®nomm®s, en anglais, des multiple input channels
155
. 

 

Comment passe-t-on de 227 ¨ 55 puis ¨ 13 pixels de c¹t® entre lôimage de d®part et les couches de 

convolution suivantes ? Cela vient du fait que les filtres de la premi¯re convolution se d®placent de 

4 pixels en 4 pixels (avec du recouvrement puisquôils font 11 pixels de c¹t®), ceux de la seconde et 

de la troisi¯me se d®placent de 2 pixels en 2 pixels (avec ®galement du recouvrement puisquôils font 

5 et 3 pixels de c¹t®) et les deux derniers de 1 en 1 pixel. Ce d®placement est d®nomm® ç stride è en 

anglais. Cette m®thode est lô®quivalent dôune r®duction de r®solution avec une couche de pooling 

mais elle semble plus efficace et rapide quôun scan pixel par pixel des images dans chaque convolu-

tion puis une r®duction de r®solution dôun facteur 4 ou 2. 

Math®matiquement, lôapplication dôun filtre ¨ un morceau dôimage ou de couche de convolution de 

la m°me taille consiste ¨ multiplier les valeurs des pixels du filtre ¨ celle de lôimage ou de la couche 

de convolution scann®e, ¨ additionner le tout, ¨ ajouter un ®ventuel coefficient de correction appel® 

un biais et ¨ y appliquer une fonction dôactivation qui va normaliser le r®sultat entre 0 et 1. Côest 

souvent une fonction sigmoµde. Cette op®ration math®matique va permettre dôidentifier la dose de 

points communs entre le filtre et le bout de convolution analys® qui fait la m°me taille que le filtre. 

Lôobjet d®tect® est tr¯s ç macro è puisque le filtre est multidimensionnel. 

La derni¯re convolution dôAlexaNet g®n¯re une matrice de 13x13x256 pixels qui alimente ¨ son 

tour trois couches de neurones ç fully connected è permettant dôidentifier 1000 objets diff®rents. La 

description dôAlexNet dans lôarticle dôorigine est encore plus tarabiscot®e, ci-dessus. Cela vient du 

fait que les convolutions sont d®coup®es en deux parties (en haut et en bas) pour °tre r®parties sur 

deux GPU. Cô®tait lôun des premiers r®seaux convolutifs avec un entra´nement distribu® sur plu-

sieurs processeurs. Aujourdôhui, on arrive ¨ le faire sur un tr¯s grand nombre de GPUs. 

Cr®®s en 2015, les ResNet-50 utilisent 48 couches de convolution et deux de pooling avec un sys-

t¯me de court-circuits de couches permettant de faire converger le r®seau ¨ lôentra´nement. 

Les CNNs ont aussi progress® pour permettre la d®tection puis la segmentation fine de plusieurs 

objets dans une image. Le premier mod¯le adapt® ®tait le R-CNN (Regions with CNN, 2013
156
) qui 

®tait capable de d®tecter chacun des objets de lôimage, de les labelliser, et de fournir les coordon-

n®es du cadre les contenant. Il est entra´n® par des images dôobjets d®j¨ ç cropp®s è. 

                                                 
155 On trouve une bonne vulgarisation de ces composantes des r®seaux convolutifs dans Convolutional Neural Networks par Jia-Bin 

Huang, Virginia Tech, 2016 (88 slides). 

156 Voir Rich feature hierarchies for accurate object detection and semantic segmentation par Ross Girshick & Al, de lôUniversit® de 

Berkeley, novembre 2013 (21 pages). 

2012

11

11

5

5

3

3
3

3
3

3

256 filtres de 5x5x96 
pixels sont appliqués à 
la matrice de 55x55x96 
de la première couche 
de convolution avec 

des déplacements de 2 
pixels en X et Y, 

expliquant la résolution 
de 27x27 en arrivée

96 filtres (ou kernels)de 
11x11x3 pixels sont 

appliqués à la matrice de 
227x227x3 de l'image et 
scannent l'image en se 

déplaçant de 4 pixels en X 
et Y, expliquant la 

résolution de 55x55 en 
arrivée

384 filtres de 3x3x256 
pixels sont appliqués à 

la matrice de 
27x27x256 de la 

seconde couche de 
convolution avec des 
déplacements de 2 

pixels en X et Y, 
expliquant la 

résolution de 13x13 en 
arrivée

384 filtres de 3x3x384 
pixels sont appliqués à 

la matrice de 
13x13x384 de la 

troisième couche de 
convolution avec des 
déplacements de un 

pixel en X et Y, 
expliquant la 

résolution de 13x13 en 
arrivée

256 filtres de 3x3x384 
pixels sont appliqués à 

la matrice de 
13x13x384 de la 

troisième couche de 
convolution avec des 
déplacements de un 

pixel en X et Y
image de départ 
de 227 pixels de 
côté sur trois 

couleurs primaires

https://filebox.ece.vt.edu/~jbhuang/teaching/ece5554-4554/fa16/lectures/Lecture_25_CNN.pdf
https://arxiv.org/abs/1311.2524
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Il recherche ces cadres avec une m®thode de 

ç recherche s®lective è qui teste environ 2000 

cadres d®termin®s en fonction des transitions 

dans les images. Les images ç cropp®es è sont 

ensuite inject®es dans une version dôAlexNet 

pour labelliser lôobjet quôil contient.  

Un discriminateur ¨ base de SVM permet ensuite de ç scorer è la reconnaissance dôobjet puis de les 

labelliser. Le mod¯le utilise enfin une r®gression lin®aire pour d®terminer le cadre qui sôapproche le 

plus de lôobjet. Le proc®d® ®tait tr¯s lourd car n®cessitant de faire passer plusieurs milliers dôextraits 

de lôimage dans un CNN. Qui plus est, les cadres devaient avoir une forme fixe, les images ®taient 

donc d®form®es pour g®n®rer un carr® avant le passage dans le CNN de reconnaissance et de labelli-

sation. 

Ce proc®d® sôest dôabord perfectionn® avec SPP-Net qui analyse lôimage ¨ diff®rents niveaux de 

r®solution, de mani¯re ç pyramidale è, permettant de r®duire dôun facteur 24 ¨ 64 la quantit® de 

calculs dans lôentra´nement et aussi de d®tecter des objets quelle que soit leur taille
157
. 

Suivit le Fast R-CNN (2015
158
) qui ®vite 

une partie du passage r®p®titif des images 

cropp®es dans un CNN avec un processus 

de d®tection des r®gions dôint®r°t qui est 

r®alis® apr¯s lôapplication dôune premi¯re 

couche de convolution, exploitant une tech-

nique appel®e ç Region of Interest Poo-

ling è. Ce proc®d® acc®l¯re les traitements 

dôun facteur 10 par rapport aux SPP-Net et 

am®liore au passage son efficacit®.  

Le Fast R-CNN est aussi bien plus int®gr®, consolidant le CNN, le classifieur et la r®gression de 

d®tection de cadre dôobjets dans un mod¯le unique. 

                                                 
157 Voir Spatial Pyramid Pooling in Deep Convolutional Networks for Visual Recognition par Kaiming He & Al, juin 2014 (14 pag-

es). Voir aussi Feature Pyramid Networks for Object Detection, 2016. 

158 Voir Fast R-CNN par Ross Girshick de Microsoft Research, avril 2015 (9 pages). 

https://arxiv.org/abs/1406.4729
http://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2017/papers/Lin_Feature_Pyramid_Networks_CVPR_2017_paper.pdf
https://arxiv.org/abs/1504.08083
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Se sont alors succ®d®s Faster R-CNN
159
 qui acc®l¯re la d®tection des cadres des objets puis enfin 

Mask CNN
160
, originaire de Facebook, qui ®tend le Faster R-CNN pour segmenter pr®cis®ment les 

objets au niveau des pixels, y compris lorsquôun objet est occult® par un autre (exemples ci-dessous 

¨ droite). 

       

Ces r®seaux peuvent °tre combin®s dans le cadre de lôimagerie m®dicale qui est plus exigeante. Ain-

si, dans cet exemple composite de d®tection, labellisation et d®compte de nodules canc®reux dans 

une radio du poumon va-t-on dôabord utiliser un R-CNN ou ®quivalent qui va dôabord d®compter 

les nodules canc®reux de mani¯re g®n®rique avec une seule classe dôobjet d®tect®e et dans une ver-

sion 224x224 pixels de la radio. Il est probable que cette combinaison de r®seaux de neurones doit 

pouvoir sôint®grer dans un seul r®seau. 

 

Les coordonn®es de chaque nodule vont ensuite °tre exploit®es pour les extraire dans lôimage source 

haute r®solution de la radio. Cette version plus haute d®finition, qui pourra atteindre 224x224 pixels 

- et ®ventuellement d®tour®e - de chaque nodule sera alors inject®e dans un CNN classique de clas-

sification qui permettra de labelliser pr®cis®ment le type de nodule dont il sôagit. 

                                                 
159 Voir Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Region Proposal Networks par Shaoqing Ren & Al, janvier 2015 

(14 pages). 

160 Voir Mask R-CNN par Kaiming He & Al, mars 2017 (12 pages). Voir cet historique et explications associ®es : A Brief History of 

CNNs in Image Segmentation: From R-CNN to Mask R-CNN de Dhruv Parthasarathy, avril 2017. 

exemple en 
imagerie médicale

couches d'activation très larges car 
les formes à détecter sont plus variées

couche de SVM 
pour identifier les 

pathologies à partir 
des formes 
détectées

R-CNN ςRegion-based Convolution Network

https://arxiv.org/abs/1506.01497
https://arxiv.org/abs/1703.06870
https://blog.athelas.com/a-brief-history-of-cnns-in-image-segmentation-from-r-cnn-to-mask-r-cnn-34ea83205de4
https://blog.athelas.com/a-brief-history-of-cnns-in-image-segmentation-from-r-cnn-to-mask-r-cnn-34ea83205de4
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Au passage, les images des radios sont reconnues en couleur sauf lorsquôune version monochrome 

de lôimage est suffisante pour obtenir une reconnaissance avec un faible taux dôerreur, ce qui est 

souvent le cas dans lôimagerie m®dicale qui est habituellement r®alis®e en noir et blanc (radios, 

IRM, ®chographies). Il existe parfois des images r®alis®es en fausses couleurs pour repr®senter des 

niveaux de densit® diff®rents, ou lors de lôint®gration dôimages provenant de syst¯mes diff®rents 

(IRM et scanner rayons X par exemple). 

La d®tection dôobjets multiples dans une 

image peut faire appel ¨ Yolo V3 (2016) ou 

ç You only look once è, qui fait de la d®tec-

tion dôobjets multiples dans des images, no-

tamment dans les vid®os. Il fonctionne en 

temps r®el et jusquô¨ 45 images par secondes, 

selon le mat®riel utilis® pour les inf®rences. 

Yolo V3 utilise 24 couches de convolution et 

deux couches ç fully connected è en sortie 

avec des entr®es en 224x224 pixels. La tech-

nique est voisine de celle des Fast R-CNN
161
. 

 

Pourquoi donc 224 pixels de c¹t® dans les CNN, R-CNN et autres Yolo ? Parce quôon peut diviser 

cette valeur plusieurs fois par 2 et aboutir ¨ 7, qui est la taille des feature maps de la derni¯re couche 

de convolution. Malgr® la l®g¯re diminution de r®solution entre une image et sa feature map, celle-

ci reste stable. Cela vient du fait que lôon ajoute un pixel ¨ 0 sur les bords de lôimage avant de la 

balayer avec les filtres qui font souvent 3 pixels de c¹t®. La feature map de la premi¯re couche fait 

ainsi 224 + 2 (pixels de bord) ï 3 (taille des filtres) +1 (effet de bord) = 224 pixels. Les couches 

suivantes font 112, 56, 28, 14 puis 7 pixels. Et voil¨ lôexplication ! 

Mais il peut y en avoir des variantes avec des nombres de pixels avoisinants et des feature maps de 

taille variable selon les couches comme dans AlexNet (avec des filtres de 11, 5 et 3 pixels de c¹t®) 

comme nous lôavons vu pr®c®demment. 

Afin de r®duire la charge de calcul et de r®duire la consommation dô®nergie, les valeurs g®r®es en 

entr®e et en sortie de neurones sont souvent encod®es dans des entiers sur 4 ou 8 bits au lieu de 

nombres flottants 16 ou 32 bits. Côest pour cela que la performance des processeurs embarqu®s est 

souvent d®crite en GigaOps et pas en GigaFlops. Les ç Ops è sont des op®rations sur des entiers (4, 

8 ou 16 bits ¨ pr®ciser) et les ç Flops è sur des nombres flottants. Un GigaOps nôest donc pas ®qui-

valent ¨ un GigaFlops ! 

Les algorithmes utilis®s sont cependant si puissants quôils permettent de g®n®rer des taux de recon-

naissance dôimages meilleurs que ceux de lôHomme ! Quôest-ce que cela serait si la r®solution utili-

s®e ®tait la m°me que dans lôîil et le cortex humains, lôîil ®tant dot® de 90 millions de b©tonnets 

pour d®tecter la luminance et de 6,5 millions de c¹nes pour la couleur, le tout ®tant connect® au cor-

tex visuel par un nerf optique comprenant un million dôaxones ! 

On peut distinguer les ConvNets selon le nombre de dimensions des donn®es reconnues : 1D (une 

dimension) pour le texte, la reconnaissance de genre de musique, des pr®visions temporelles sur une 

seule variable, 2D (deux dimensions) pour les images, pour la reconnaissance de la parole qui asso-

cie fr®quence audio et temps, puis 3D (trois dimensions) pour le traitement de vid®os et dôimagerie 

m®dicale 3D. 

                                                 
161 Voir You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection, (10 pages) et cette vid®o. Le projet est open source. Le cr®ateur 

de Yolo est Joe Redmond, le fondateur de la startup Xnor.ai (2016, USA, $14,6M) qui package des solutions logicielles de deep 

learning pour des besoins courants comme la reconnaissance dôobjets dans des images. En 2020 sont sortis presque simultan®ment 

les versions 4 et 5 de Yolo, issues de diff®rents auteurs et qui am®liorent toutes les deux les performances de lôinf®rence par rapport ¨ 

la V3. 

https://arxiv.org/pdf/1506.02640v5.pdf
https://www.youtube.com/watch?v=MPU2HistivI
https://pjreddie.com/darknet/yolo/
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Il existe un tr¯s grand nombre dôalgorithmes 

de ConvNets
162
. Lôun des plus courants est 

VGG16 (2014) qui comprend 16 couches de 

convolution avec des filtres de 3x3 pixels, de 

64 ¨ 512 filtres et features maps par couche et 

la capacit® de d®tection de 1000 classes 

dôobjets diff®rentes. 

 

Le mod¯le est aliment® par 528 Mo de para-

m¯tres. Plus on va augmenter le nombre de 

couches et le nombre de filtres par couches, 

plus on va augmenter la taille m®moire n®-

cessaire pour la gestion de ces param¯tres, de 

type HBM2 dans les Nvidia V100. Cela ex-

plique pourquoi les Convnets analysent des 

images ¨ assez basse r®solution pour le mo-

ment, m°me si certains peuvent aller au-del¨ 

de 227x227 pixels avec lôajout de grandes 

quantit®s de m®moire dans les serveurs 

dôentra´nement. 

 

Une ®quipe du MIT cr®ait en 2018 lôalgorithme ñProxyless neural architecture searchò qui permet 

dôacc®l®rer les optimisations de mod¯les dôIA, notamment dans la classification dôimages
163
. Il 

passe par la r®duction des besoins en m®moire de GPU pour lôentra´nement, par la suppression de 

branches inutiles des r®seaux de neurones pour les simplifier, puis par lôint®gration des temps de 

latence des composants mat®riels exploit®s. Ils utilisent aussi des filtres 7x7 au lieu de 3x3 ou 

5x5
164
. 

Citons aussi deux exemples dô®volutions de ces m®thodes. DensePose (2018) permet dôidentifier la 

posture dôhumains ¨ un rythme de 20 images par secondes sur un seul GPU Nvidia GTX1080 

(vid®o). Il exploite un R-CNN
165
. Côest un projet du FAIR de Facebook. Un autre exemple de r®-

seau de neurones convolutif 3D est exploit® pour lôanalyse dôIRM des os
166
 (2017). 

 

                                                 
162 Voir ce cours de Stanford sur les CNN : CNN Architectures de Fei-Fei Li, Justin Johnson et Serena Yeung, mai 2018 (106 slides). 

163 Voir ProxylessNAS: Direct Neural Architecture Search on Target Task and Hardware par Han Cai & Al, d®cembre 2018. 

164 Voir Using AI to Make Better AI par Mark Anderson, avril 2019, qui fait r®f®rence ¨ ProxylessNAS: Direct Neural Architecture 

Search on Target Task and Hardware par Han Cai & al, d®cembre 2018 (13 pages). 

165 Voir DensePose: Dense Human Pose Estimation In The Wild, Natalia Neverova & Al, f®vrier 2018 (12 pages). Lôun des contribu-

teurs du papier est Rēza Alp Guler dôInria et CentraleSupelec. 

166 La source est toujours The Power and Limits Of Deep Learning, Yann Le Cun, mars 2019. Voir Segmentation of the Proximal 

Femur from MR Images using Deep Convolutional Neural Networks, Cem Deniz & Al, Universit® de New York, 2017 et r®vis® en 

2019 (13 pages). 

https://www.youtube.com/watch?v=Dhkd_bAwwMc
http://cs231n.stanford.edu/slides/2018/cs231n_2018_lecture09.pdf
http://arxiv.org/abs/1812.00332
https://spectrum.ieee.org/tech-talk/computing/networks/using-ai-to-make-better-ai
https://arxiv.org/abs/1812.00332
https://arxiv.org/abs/1812.00332
https://arxiv.org/pdf/1802.00434.pdf
https://drive.google.com/file/d/1etTj7QdDAwsWxuuEqKMUGsRi0YN_i_Sc/view?fbclid=IwAR0_zPp4mve_pHXlL-d57QczJXO13TEwygYelvYCDqv-FIc8wnHjVrcMzUE
file:///C:/Travail/Segmentation%20of%20the%20Proximal%20Femur%20from%20MR
file:///C:/Travail/Segmentation%20of%20the%20Proximal%20Femur%20from%20MR
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Une ®tude de 2019 dresse un beau panorama historique et technique de lô®volution des r®seaux con-

volutifs entre 1979 et 2018, avec cette g®n®alogie int®ressante
167
. Lôune des ®volutions les plus r®-

centes concerne la recherche de frugalit® des convnets, notamment pour leurs phases 

dôentra´nement. Nous lô®voquons dans une partie de cet ouvrage d®di®e aux questions dô®nergie.  

 

Apprentissage par transfert (1997) 

Lôapprentissage par transfert permet de r®aliser de lôapprentissage incr®mental dans les r®seaux de 

neurones, aussi bien convolutifs et ¨ m®moire. Il permet de transf®rer ce qui a ®t® appris par un r®-

seau dans un autre r®seau, et m°me dans un domaine un peu diff®rent
168
. 

Par exemple un r®seau ayant appris ¨ reconna´tre des chats sert ¨ initialiser un r®seau pour recon-

na´tre des chiens. Cette possibilit® provient de ce que les primitives de bas niveau, les filtres des 

premi¯res couches, sont les m°mes pour des familles dôimages du m°me genre. 

                                                 
167 Voir A Survey of the Recent Architectures of Deep Convolutional Neural Networks par Asifullah Khan et al, 2019 (70 pages). 

168 Voir Transfer Learning de Lisa Torrey et Jude Shavlik (22 pages, non dat®), Transfer Learning : r®aliser de meilleures pr®dictions 

avec peu de donn®es dôArthur Letang, janvier 2017, A Gentle Introduction to Transfer Learning for Deep Learning de Jason Brown-

less, d®cembre 2017, Understanding, generalisation, and transfer learning in deep neural networks, f®vrier 2017, et les pr®sentations 

Transfer Learning (38 slides) et Recent Advances in Transfer Learning, 2018 (28 slides). Et enfin Voir Deep learning isnôt hard any-

more par Caleb Kaiser, 2020. 

https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/1901/1901.06032.pdf
ftp://ftp.cs.wisc.edu/machine-learning/shavlik-group/torrey.handbook09.pdf
https://www.lebigdata.fr/transfer-learning-analytique-0201
https://www.lebigdata.fr/transfer-learning-analytique-0201
https://machinelearningmastery.com/transfer-learning-for-deep-learning/
https://blog.acolyer.org/2017/02/27/understanding-generalisation-and-transfer-learning-in-deep-neural-networks/
file:///C:/Travail/Transfer%20Learning
http://ise.thss.tsinghua.edu.cn/~mlong/doc/transfer-learning-talk.pdf
https://towardsdatascience.com/deep-learning-isnt-hard-anymore-26db0d4749d7
https://towardsdatascience.com/deep-learning-isnt-hard-anymore-26db0d4749d7
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Côest une discipline ¨ part enti¯re du deep learning qui a de nombreuses variantes et applications, 

notamment pour r®duire la quantit® de donn®es n®cessaires ¨ lôapprentissage dôun r®seau de neu-

rones. 

La m®thode permet aussi dôentra´ner un r®seau de neurones de mani¯re incr®mentale, lorsque lôon 

ajoute par exemple des images ¨ reconna´tre dans un convnet d®j¨ entra´n® avec un jeu dôimages 

initial
169
. 

 

Lôapprentissage par transfert (transfer learning) permet aussi de pr®-entra´ner un r®seau de recon-

naissance dôimages avec des images g®n®r®es synth®tiquement dans diverses positions
170
. On 

lôutilise aussi pour am®liorer la labellisation dôillustrations
171
. 

Descente stochastique de gradient (2003) 

La SGD (Stochastic Gradient Descent) est une technique dôapprentissage par r®tropropagation des 

erreurs qui sôappuie sur lôoptimisation du gradient. Pour faire simple, il sôagit dôidentifier dans 

quelle direction faire ®voluer les poids synaptiques des neurones pour atteindre leur niveau optimal 

dans la reconnaissance des objets en minimisant les op®rations de calcul n®cessaires. Le tout ®tant 

utilis® dans lôentra´nement du r®seau de neurones par r®tropropagation dôerreurs. 

Il est important de trouver le niveau optimum global, ¨ savoir le taux dôerreur le plus bas, et pas 

seulement le niveau optimum local, qui est le taux dôerreur le plus bas dans les environs du poids de 

d®part que le r®seau de neurones cherche ¨ optimiser (voir le sch®ma ci-dessous qui lôexplique de 

mani¯re imag®e). 

La technique sôapplique aussi bien aux r®seaux de neurones ¨ une seule couche cach®e qui font par-

tie du domaine du machine learning quôaux r®seaux de neurones complexes du deep learning. 

                                                 
169 Source de lôillustration : Learning and Transferring Mid Level Image Representations using Convolutional Neural Networks par 

Maxime Oquab (Inria) et al, 2014 (8 pages). 

170 Voir par exemple Improving SAR Automatic Target Recognition Models with Transfer Learning from Simulated Data de David 

Malmgren-Hansen, Anders Kusk, Jßrgen Dall, Allan Aasbjerg Nielsen, Rasmus Engholm et Henning Skriver, 2017 (6 pages). 

171 Voir Transfer Learning for Illustration Classification, 2018 (9 pages). 

https://www.di.ens.fr/willow/pdfscurrent/oquab14cvpr.pdf
http://orbit.dtu.dk/files/134029919/main.pdf
https://arxiv.org/abs/1806.02682
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Dans lôentra´nement par r®tropropagation dôerreurs, les poids synaptiques des neurones sont initiali-

s®s al®atoirement. On fait passer des objets dôune base de test au travers du r®seau et on compare le 

r®sultat de classification en sortie avec le bon r®sultat dont on dispose dans la base dôentra´nement 

(en amont, des photos et en aval, des descripteurs des objets dans les photos). 

La descente de gradient ®value dans quelle direction faire ®voluer les poids des synapses pour 

sôapprocher du bon r®sultat. Le calcul est r®alis® pour toutes les synapses et pour tous les objets du 

jeu dôentra´nement, ce qui g®n¯re beaucoup de calculs
172
. 

La descente stochastique de gradient est une variante de la descente de gradient qui consiste ¨ ®va-

luer le poids des synapses objet par objet (m®thode stochastique) ou groupe dôobjets (m®thode mini-

batch) du groupe dôobjets dôentra´nement au lieu de scanner enti¯rement la base dôentra´nement 

(m®thode dite ç batch è). Cela permet de r®duire la quantit® de calculs ¨ effectuer et permet de con-

verger plus rapidement vers un r®seau bien entra´n®. 

Cette technique dôentra´nement est tr¯s efficace pour g®n®rer un r®seau de neurones capable de g®-

n®rer des r®sultats avec un faible taux dôerreurs. 

Elle est cependant tr¯s consom-

matrice de ressources machines 

et de temps. 

Dôo½ lôint®r°t de lôoptimiser et 

de sôappuyer sur des ressources 

mat®rielles de plus en plus puis-

santes, comme les ordinateurs ¨ 

base de GPU ou de processeurs 

neuromorphiques que nous ®tu-

dions plus loin dans ce docu-

ment.  

Voici quelques ®l®ments de dimensionnement et de jargon de lôentra´nement dôun r®seau de neu-

rones li® ¨ lôapplication dôune SGD
173

 : 

¶ Un sample est un objet de la base dôentra´nement. 

¶ Ils sont regroup®s dans des batches, la r®tropropagation des erreurs ®tant r®alis®e sur la 

moyenne des erreurs g®n®r®es par une forward pass dans le r®seau de neurones avec les samples 

les composant. 

¶ Le passage de tous les samples ¨ la moulinette pr®c®dente se fait en un nombre dôit®rations 

repr®sentant le nombre de batches. 

¶ Une epoch correspond ¨ un passage de lôensemble des ®chantillons dans le circuit. ê savoir une 

forward pass dôinf®rence et autant de backward passes de r®tropropagation des gradients que de 

batches. 

¶ On it¯re plusieurs fois le processus avec un nombre dôepoch qui se compte en centaines voire en 
milliers. 

                                                 
172 Voir Lecture 7: Training Neural Networks, Part 2, 2018 (110 slides) qui d®crit dans le d®tail les m®thodes dôentra´nement des 

r®seaux de neurones, notamment lôinitialisation des poids des neurones et la descente stochastique de gradient. Voir aussi Neural 

Networks and Introduction to Deep Learning (17 pages) qui d®crit bien les mod¯les math®matiques de lôentra´nement de r®seaux de 

neurones et en particulier la descente stochastique de gradient. 

173 Voir Difference Between a Batch and an Epoch in a Neural Network par Jason Brownlee, juillet 2018. 

faire varier les poids des neuronespour trouver la 
valeuroptimale globale, cellequi minimisele niveau

d'erreur du réseaude neurones. 

opération effectuée pour chaqueneuroneet pour 
chaqueobjet de la base de référence.

άstochastic ƎǊŀŘƛŜƴǘ ŘŜǎŎŜƴǘέ Ŝǎǘ ǳƴŜ des 
optimisations qui ajuste les paramètres du réseau de 
neurones objet par objet ou par groupe d'objet au 
lieu de les calculer d'un coup pour tous les objets 

d'entraînement à la fois

la difficulté consiste à trouver le minimum global et 
pas simplement un minimum local pour chaque 

descente de gradient de chaquepoids de synapse 
pour chaqueƻōƧŜǘ ŘŜ ƭŀ ōŀǎŜ ŘΩŜƴǘǊŀƞƴŜƳŜƴǘ

http://cs231n.stanford.edu/slides/2018/cs231n_2018_lecture07.pdf
https://www.math.univ-toulouse.fr/~besse/Wikistat/pdf/st-m-hdstat-rnn-deep-learning.pdf
https://www.math.univ-toulouse.fr/~besse/Wikistat/pdf/st-m-hdstat-rnn-deep-learning.pdf
https://machinelearningmastery.com/difference-between-a-batch-and-an-epoch/
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ê la fin et pour prendre lôexemple dôun entra´nement dôun r®seau ResNet-50 sur 90 epochs, il faut 

ex®cuter la bagatelle de 10
18
 op®rations. Cela peut prendre de quelques jours sur un PC ®quip® dôun 

bon GPU Nvidia ®quip® dôunit®s de calcul de tenseurs jusquô¨ quelques minutes sur les plus grands 

supercalculateurs, en exploitant des m®thodes de parall®lisation de lôentra´nement
174
. En pratique, le 

nombre dôop®rations ¨ r®aliser pour un entra´nement est de plusieurs ordres de grandeur plus ®lev®. 

 

Graph Neural Networks (2005) 

Les CNN et RNN sont des r®seaux de neurones profonds qui analysent des donn®es structur®es hi®-

rarchiquement dans ce que lôon appelle un espace euclidien g®n®ralement ¨ une ou deux dimensions 

(1D ou 2D). Les graphes comprennent des objets qui sont reli®s entre eux dans une organisation 

arbitraire et non hi®rarchique. Ils sont structur®s avec des ®l®ments (points) et de relations entre ces 

points (qui peuvent °tre des labels). Ils peuvent °tre organis®s en 2D ou 3D comme sur une sph¯re 

ou un tore. 

Les Graph Neural Networks servent 

servent ¨ r®soudre des probl¯mes li®s ¨ 

des structures de donn®es non spatiales 

au sens ç pixels è du terme
175
 (images, 

sons, bruits). 

On les exploite notamment pour g®rer 

des syst¯mes industriels complexes, des 

bases de mol®cules organiques et leurs 

caract®ristiques, les effets de la combi-

naison de m®dicaments ainsi que pour  

de lôanalyse de code dans les outils de 

d®veloppement, etc
176
.  

                                                 
174 Voir ImageNet Training in Minutes par Yang You et al, 2017 (11 pages). 

175 Voir Convolutional Neural Networks on Graphs par Xavier Bresson, f®vrier 2017 (87 slides) et la vid®o associ®e qui d®crit tr¯s 

bien les diff®rences conceptuelles entre les r®seaux de neurones convolutifs et les r®seaux de neurones de graphes. Puis Convolution-

al Neural Networks on Graphs par Xavier Bresson, juin 2017 (71 slides),  Graph Neural Networks (66 slides), Graph Neural Net-

works par Alejandro Ribeiro, juin 2019 (64 slides), Structured deep models: Deep learning on graphs and beyond par Thomas Kipf, 

mai 2018 (100 slides), Deep Learning on Graphs with Graph Convolutional Networks par Thomas Kipf, mars 2017 (52 slides), Sim-

plifying Graph Convolutional Networks (11 pages) et How Powerful Are Graph Neural Networks ? par Keyulu Xu & Al, 2019 (17 

pages). 

feed forward

feed forward

feed forward

gradient descent

batch 1

batch 2

Χ

batch N

epoch

sample 1

sample 2

sample 3
rétropropagation de la moyenne 

des erreurs dans les poids des neurones 
et des filtres pour ajuster tous les 

paramètres du réseau

102 à 104 epochs

sample M

105 à 109 samples>1018

epoch = inférence et rétropropagation
de gradients pour toutes les données 
ŘŜ ƭŀ ōŀǎŜ ŘΩŜƴǘǊŀƞƴŜƳŜƴǘ

batch Ґ ǘǊŀƛǘŜƳŜƴǘ ŘΩǳƴ ƎǊƻǳǇŜ ŘŜ ζsamples» 
mutualisant la descente de gradients
όо Řŀƴǎ ƭΩŜȄŜƳǇƭŜύ

iterations = nombre de batches (N) donc 
de rétropropagations de gradients par epoch

opérations arithmétiques 
pour un entraînement

sample Ґ ƻōƧŜǘ ŘŜ ƭŀ ōŀǎŜ ŘΩŜƴǘǊŀƞƴŜƳŜƴǘ

# opérations ḻ10x # 
paramètres du réseau

erreur

une inférence !

https://arxiv.org/abs/1709.05011
http://helper.ipam.ucla.edu/publications/dlt2018/dlt2018_14506.pdf
https://www.youtube.com/watch?v=v3jZRkvIOIM
https://www.ntu.edu.sg/home/xbresson/pdf/talk_xbresson_gcnn.pdf
https://www.ntu.edu.sg/home/xbresson/pdf/talk_xbresson_gcnn.pdf
http://snap.stanford.edu/proj/embeddings-www/files/nrltutorial-part2-gnns.pdf
http://www.gspworkshop.org/ribeiro_slides.pdf
http://www.gspworkshop.org/ribeiro_slides.pdf
http://tkipf.github.io/misc/SlidesCambridge.pdf
http://deeploria.gforge.inria.fr/thomasTalk.pdf
http://proceedings.mlr.press/v97/wu19e/wu19e.pdf
http://proceedings.mlr.press/v97/wu19e/wu19e.pdf
https://openreview.net/pdf?id=ryGs6iA5Km
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Ils ont ®t® con­us initialement entre 2005 et 2009
177
. Il en existe de nombreux types types qui conti-

nuent encore dô®voluer aujourdôhui (sch®ma ci-dessous)
 178
. 

Dans le principe, un graphe relie 

des nîuds entre eux via des 

liens quantifi®s ou labellis®s. Le 

GNN va permettre dôentra´ner 

une fonction f(graphe) ¨ g®n®rer 

un label pour lôensemble du 

graphe ou pour des nîuds ou 

liens de graphes. On entra´ne le 

GNN avec plusieurs graphes 

dôune base (comme des mol®-

cules avec les atomes reli®s 

entre eux dans le graphe). La 

base dôentra´nement est une 

s®rie de graphes avec leur valeur 

f(graphe). Le r®seau de neurones 

entra´n® va permettre dô®valuer 

f(graphe) pour un graphe sans 

son label/sa valeur. 
 

Certaines m®thodes de classification des graphes consistent ¨ transformer ces graphes en matrices 

2D ou 3D, les cases de ces matrices repr®sentant les liens entre deux nîuds du graphe et leur type 

de lien (ce qui fait trois dimensions) et ¨ appliquer dessus un ConvNet
179
. 

Dôautres types de GNN ont comme objet de labelliser un nîud ou un lien du graphe dont on 

cherche le label. 

Enfin, il existe aussi des GNN g®n®ratifs (de type GAN : generative adversarial networks) pouvant 

servir ¨ cr®er de nouveaux graphes ¨ partir de graphes existants, comme pour cr®er de nouvelles 

mol®cules th®rapeutiques. 

Les domaines dôapplications des GNN sont tr¯s vari®s et sont en pleine croissance. En premier lieu, 

on trouve la chimie pour pr®dire les fonctions de mol®cules, pour cr®er des syst¯mes de reconnais-

sance de nouvelles classes dôobjets dans les images, ainsi que pour d®tecter des structures gramma-

ticales dans le traitement du langage
180
. 

Deep beliefs networks (2006) 

Les DBN sont issus des travaux des canadiens Geoffrey Hinton et Simon Osindero et du Singapou-

rien Yee-Whye Teh
181
. Ils optimisent le fonctionnement des r®seaux neuronaux multicouches en 

g®rant leur apprentissage couche par couche, ind®pendamment les unes des autres. 

                                                                                                                                                                  
176 Source de lôillustration : Learning Convolutional Neural Networks for Graphs par Mathias Niepert (38 slides). 

177 Voir A new model for learning in graph domains, M. Gori, G. Monfardini, and F. Scarselli, 2005 (7 pages) et The graph neural 

network model par Franco Scarselli & Al, 2009 (22 pages). 

178 Voir Graph Neural Networks: A Review of Methods and Applications par Jie Zhou Ǫ !Ìȟ ÊÕÉÌÌÅÔ ςπρω ςς ÐÁÇÅÓ  ÅÔ ! #ÏÍÐÒÅȤ
ÈÅÎÓÉÖÅ 3ÕÒÖÅÙ ÏÎ 'ÒÁÐÈ .ÅÕÒÁÌ .ÅÔ×ÏÒËÓ ÐÁÒ :ÏÎÇÈÁÎ 7Õ Ǫ !Ìȟ ÁÏĮÔ ςπρω ςς ÐÁÇÅÓ Ȣ 

179 Voir la pr®sentation Learning the Structure of Graph Neural Networks par Mathias Niepert, juillet 2019 (1h27mn) ainsi que Steve 

Purves - Graph Convolutional Networks for Node Classification, mars 2018 (32 minutes). 

180 Voir Applications of Graph Neural Networks par Aishwarya Jadhav, f®vrier 2019. 

181 Voir A Fast Learning Algorithm For Deep Belief Nets, 2006 (16 pages). 

http://www.matlog.net/icml2016_slides.pdf
https://www.researchgate.net/publication/4202380_A_new_model_for_earning_in_raph_domains
https://persagen.com/files/misc/scarselli2009graph.pdf
https://persagen.com/files/misc/scarselli2009graph.pdf
https://arxiv.org/pdf/1812.08434.pdf
https://arxiv.org/pdf/1901.00596.pdf
https://arxiv.org/pdf/1901.00596.pdf
https://www.youtube.com/watch?v=9XoCQn34tXo
https://www.youtube.com/watch?v=LFSR27BaNIQ
https://www.youtube.com/watch?v=LFSR27BaNIQ
https://towardsdatascience.com/https-medium-com-aishwaryajadhav-applications-of-graph-neural-networks-1420576be574
https://www.cs.toronto.edu/~hinton/absps/fastnc.pdf
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Ce sont en quelque sorte des ma-

chines de Boltzmann restreintes em-

pil®es les unes sur les autres, ®tape 

par ®tape pour ce qui est de 

lôentra´nement. 

Le concept g®n®ral du deep learning 

a ®t® ensuite formalis® par ce m°me 

Geoffrey Hinton en 2007
182
.   

Notons que Geoff Hinton sôappuyait en partie sur les travaux du fran­ais Yann Le Cun (en 1989) 

qui dirige maintenant le laboratoire de recherche en IA de Facebook et de lôallemand J¿rgen 

Schmidhuber (1992, cr®ateur des LSTM) dont deux des anciens ®tudiants ont cr®® la start-up 

DeepMind, maintenant filiale de Google. Sachant que Yann Le Cun ®tait lui-m°me un ancien post-

doctorant dans le laboratoire de Geoff Hinton. Un bien petit monde ! 

Geoffrey Hinton
183
 travaille pour Google depuis 2013, pas loin du l®gendaire Jeff Dean

184
, arriv® 

en 1999 et qui planche maintenant aussi sur le deep learning. On peut aussi citer le fran­ais St®-

phane Mallat qui a aussi contribu® au d®veloppement des r®seaux convolutifs et ¨ lôexplication de 

leurs sous-jacents math®matiques
185
. 

Knowledge Distillation (2006)  

Il sôagit de m®thodes dôentra´nement de r®seaux de neurones ¨ partir de r®seau de neurones exis-

tants, dont ils sont des sortes de sous-ensembles, ¨ diff®rencier de lôapprentissage par transfert. Cela 

permet dô°tre plus efficace que dôentra´ner directement le r®seau de neurone plus simple. 

Autoencodeurs empil®s (2007) 

Les stacked autoencoders sont couramment associ®s aux deep belief networks et aux r®seaux con-

volutifs. Il sôagit dôutiliser des couches cach®es de neurones qui encodent les donn®es dans un es-

pace dimentionnel r®duit et des couches de neurones qui permettent ensuite de reconstituer les va-

riables en entr®es, en sortie de cette couche. 

Cette technique est utilis®e dans lôapprentissage non supervis® des r®seaux de neurones pour identi-

fier des variables ou fonctions cach®es. Elle peut notamment servir ¨ d®bruiter des images. 

Cette technique est donc une technique de r®duction de dimensions. La m®thode math®matique em-

ploy®e peut °tre la PCA (Principal Components Analysis) que nous avons rapidement vue dans la 

partie sur le machine learning ou la Singular Value Decomposition (SVD), autre m®thode voisine de 

la PCA. En fait lôautoencodeur r®alise une sorte de PCA non lin®aire
186
. 

Il existe bien entendu diverses variantes dôautoencodeurs comme les DAE (denoising autoenco-

ders), les SAE (sparse autoencoders) et les VAE (variational autoencoders). 

                                                 
182 Voir Learning multiple layers of representation, 2007 (100 slides). 

183 Voir Is AI Riding a One-Trick Pony? de James Somers, septembre 2017, MIT Technology Review, qui montre ¨ quel point Geoff 

Hinton est central dans lôhistoire r®cente de lôIA. 

184 Jeff Dean est le co-cr®ateur, entre autres choses, de deux outils cl®s des traitements distribu®s MapReduce et BigTable, ainsi que 

du crawler de Google Search et dôAdSense. 

185 Sa conf®rence d®livr®e dans la Chaire du Coll¯ge de France de Yann  Le Cun fournit des ®claircissements sur le fonctionnement 

des r®seaux convolutifs. Mais il faut sôaccrocher pour suivre ! Voir les Myst¯res math®matiques des r®seaux de neurones convolu-

tionnels, 19 f®vrier 2016. 

186 Voir Auto-association by multilayer perceptrons and singular value decomposition, de Herv® Bourlard et Y. Kamp, 1988. 

http://yann.lecun.com/
https://www.cs.toronto.edu/~hinton/nipstutorial/nipstut3.pdf
https://www.technologyreview.com/s/608911/is-ai-riding-a-one-trick-pony/
https://www.college-de-france.fr/site/yann-lecun/seminar-2016-02-19-15h30.htm
https://www.college-de-france.fr/site/yann-lecun/seminar-2016-02-19-15h30.htm
https://link.springer.com/article/10.1007%2FBF00332918
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R®seaux de neurones g®n®ratifs (2014) 

Les r®seaux de neurones g®n®ratifs sont des r®seaux de neurones convolutifs ou r®currents g®n®rant 

du contenu ¨ partir de contenus existants. 

Ils font des pr®visions, dôimages vid®o suivantes dôune vid®o donn®e, ils colorient des images en 

noir et blanc
187
 et ils remplissent des images dont il manque des morceaux. Ils peuvent aussi servir ¨ 

am®liorer les dialogues de chatbots. 

Les principales techniques utilis®es sont les GAN (Generative Adversarial Networks), apparus en 

2014 et perfectionn®s en particulier en 2016. Ces sont des r®seaux de neurones non supervis®s ca-

pables de g®n®rer des contenus en modifiant une ou plusieurs variables latentes dans des g®n®ra-

teurs ¨ base de r®seaux de convolution invers®s, sortes de stacked autoencoders multiples. Un dis-

criminateur utilisant un r®seau de neurones dit critique permet alors dôidentifier les contenus g®n®-

r®s les plus plausibles, en v®rifiant que les objets g®n®r®s sont bien plausibles.  

 

                                                 
187 Les exemples du slide ci-dessous viennent de : Generative Models de Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung, 2017. 

http://cs231n.stanford.edu/slides/2017/cs231n_2017_lecture13.pdf
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Les variantes de r®seaux g®n®ratifs sont de plus en plus nombreuses avec notamment les VAE (Va-

riational Autoencoders, 2014), les Adversarial Eutoencoders (2015), les InfoGAN (2016), les 

CycleGAN (2017
188
), Wasserstein GAN (2017), PixelRNN / PixelCNN (2016), GMMN (Genera-

tive moment matching networks, 2015) et des versions ®volutionnaires comme E-GAN (2018)
189
. 

Je traite des GANs dans la rubrique sur les mod¯les g®n®ratifs dans la partie li®e ¨ la vision car côest 

le principal domaine dôapplication des GANs
190
. Nous les verrons aussi dans la rubrique sp®cifique 

d®di®e aux fake news. 

Differential Neural Computers (2016) 

Les DNC sont des r®seaux de neurones r®currents utilisant une m®moire autoassociative, cr®®s par 

Alex Graves et son ®quipe de DeepMind
191
. Ils g¯rent les relations entre composantes dôune m®-

moire long terme. 

A ce jour, ils ne servent pas ¨ grand-chose 

mais pourraient servir ¨ int®grer du raison-

nement symbolique dans les r®seaux de neu-

rones. Les DNC peuvent r®pondre ¨ des ques-

tions sur des donn®es structur®es complexes 

et structur®es en arbres et m°me r®soudre 

certains types de puzzles. On associe ces 

DNC ¨ la programmation diff®rentielle dont 

lôusage est actuellement en plein essor
192
. Ils 

imitent aussi le fonctionnement de 

lôhippocampe du cerveau humain. 
 

Autres m®thodes de deep learning (2015-2020) 

Sôen suivirent plus r®cemment de nombreuses 

variantes de r®seaux de neurones, surtout ¨ 

base de r®seaux convolutifs (ci-dessous ¨ 

droite), destin®es ¨ optimiser les perfor-

mances, en particulier, celles de 

lôentra´nement des r®seaux. En effet, côest la 

partie qui est la plus consommatrice de res-

sources machines dans les r®seaux de neu-

rones. Une fois un r®seau entra´n®, il ex®cute 

ses pr®visions bien plus rapidement.  

On voit aussi ®merger des r®seaux de deep learning ®volutifs dont lôarchitecture peut ®voluer de 

mani¯re it®rative
193
. 

Le sch®ma ci-dessous illustre cette longue cha´ne de progr¯s, qui ne sôest dôailleurs pas arr°t®e en 

2012 et poursuit encore son chemin aujourdôhui. 

                                                 
188 Voir Unpaired Image-to-Image Translation using Cycle-Consistent Adversarial Networks par Jun-Yan Zhu, 2017 (18 pages). 

Lôune des d®monstrations consiste ¨ transformer un cheval en z¯bre et r®ciproquement. 

189 Evolutionary Generative Adversarial Networks par Chaoyue Wang & Al, 2018 (14 pages). 

190 Voir aussi An applied introduction to generative adversarial networks, d®cembre 2017. 

191 Voir Hybrid computing using a neural network with dynamic external memory, 2016 (23 pages), Differentiable Neural Computers 

dôAlex Graves, 2016 (16 slides) et Differentiable neural computers, 2016, du m°me auteur, et What are differentiable neural comput-

ers de Heidelberg.ai, 2017 (62 slides). Sinon, Hardware Accelerator for Differentiable Neural Computer and Its FPGA Implementa-

tion, 2017 (7 pages) d®crit la mani¯re de transposer les DNC dans du hardware. 
192 Voir notamment Diffential programming de Atilim G¿neĸ Baydin, 2016 (69 slides). 

193 Voir Neuroevolution: A different kind of deep learning, juillet 2017. 

https://arxiv.org/pdf/1703.10593.pdf
https://arxiv.org/abs/1803.00657
https://www.oreilly.com/ideas/an-applied-introduction-to-generative-adversarial-networks
https://www.gwern.net/docs/rl/2016-graves.pdf
http://people.idsia.ch/~rupesh/rnnsymposium2016/slides/graves.pdf
https://deepmind.com/blog/differentiable-neural-computers/
http://heidelberg.ai/img/posts/DNC_HDAI.pdf
http://heidelberg.ai/img/posts/DNC_HDAI.pdf
https://csce.ucmss.com/cr/books/2017/LFS/CSREA2017/PDP2027.pdf
https://csce.ucmss.com/cr/books/2017/LFS/CSREA2017/PDP2027.pdf
https://www.cs.nuim.ie/~gunes/files/Baydin-MSR-Slides-20160201.pdf
https://www.oreilly.com/ideas/neuroevolution-a-different-kind-of-deep-learning
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Elle sôest m°me acc®l®r®e avec lôarriv®e dans le domaine de tr¯s nombreux chercheurs chinois. 

2012 est une date int®ressante, celle de la cr®ation du r®seau de neurones convolutif AlexNet par 

lô®quipe de Geoff Hinton de lôUniversit® de Toronto. Il ®tait entra´n® sur 1,3 millions dôimages de la 

base de r®f®rence ImageNet avec 1000 classes dôimages diff®rentes et g®n®rait des taux dôerreurs 

bas pour lô®poque (18,9% pour le top 5). 

Le r®seau de neurones exploitait 60 millions de param¯tres et 500 000 neurones r®partis dans cinq 

couches de convolution. Le tout exploitait des cartes GPU Nvidia pour acc®l®rer les traitements, 

surtout pendant la phase dôentra´nement qui durait des semaines
194
. 

 

Le deep learning et les r®seaux de neurones convolutifs ont continu® de progresser pas ¨ pas, avec la 

cr®ation dôinnombrables variantes conceptuelles pour am®liorer leurs capacit®s dóapprentissage, de 

m®morisation et leur performance dôentra´nement. LôIA progresse dôailleurs r®guli¯rement et de 

mani¯re plut¹t d®centralis®e, avec des dizaines de chercheurs contribuant ¨ faire avancer lô®tat de 

lôart. Le tout, pendant que les GPU et processeurs neuromorphiques progressent tout autant de leur 

c¹t®. 

 

                                                 
194 Voir ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks, 2012. 

Geoff Hinton Yann LeCun

Stéphane Mallat

https://papers.nips.cc/paper/4824-imagenet-classification-with-deep-convolutional-neural-networks.pdf
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Nous avons ainsi par exemple vu appara´tre quelques avanc®es conceptuelles cl®s depuis 2015 : 

¶ ResNet195
 (2015), un r®seau de neurones  profonds pouvant avoir jusquô¨ 152 couches, mais qui 

en optimise lôentra´nement via des court-circuitage de couches de convolution. Il sert ¨ r®duire 

la perte de gradients dans le processus dôentra´nement. Il permettait dôatteindre un taux dôerreur 

de 5,7% sur la base de tests ImageNet. La variant ResNet-50 ¨ 50 couches dont 48 de convolu-

tion est la plus couramment utilis®e. 

¶ Stockastic Residual Net196
 (2016), qui optimise les r®seaux de neurones en court-circuitant 

certaines couches pendant lôentra´nement pour le rendre plus rapide. 

¶ FractalNet197
 (2016), qui utilise le concept des fractales pour densifier un r®seau de neurones 

convolutionnel en r®pliquant certaines couches et en utilisant plusieurs circuits diff®rents pour 

lôoptimisation de chaque convolution. 

¶ DenseNet198
 (2016), une variante des ConvNets o½ chaque feature map est inject®e en entr®e de 

toutes les couches de convolution suivantes et pas seulement de la suivante, ®vitant le syndrome 

de la perte de gradient qui affecte les ConvNets lors de leur entra´nement. 

¶ PathNet199
 (2016), un r®seau de neurones, chaque neurone ®tant un r®seau convolutif, dont 

lôusage est optimis® automatiquement. Côest une cr®ation de DeepMind. 

¶ SqueezeNet (2016) est une version compacte de r®seaux de neurons convolutifs qui est tr¯s 

®conome en m®moire et exploitable dans les syst¯mes embarqu®s qui sont contraints en res-

sources
200
. 

¶ SNN (2017) sont les Self-Normalizing Neu-

ral Networks
201
, des variantes de ConvNets 

qui utilisent une function dôactivation parti-

culi¯re, le SELU (Scaled Exponential Linear 

Units) qui int¯gre une fonction de normalisa-

tion qui nôest pas tr¯s ®loign®e dôune RELU 

et dôune ELU en ®tant l®g¯rement n®gative 

pour les valeurs n®gatives au lieu dô°tre ¨ z®-

ro
202
. Qui plus est, les valeurs des poids sont 

initialis®es ¨ 0 a lieu de 0,5. Pourquoi donc ? 

Pour permettre une convergence plus rapide 

du r®seau de neurones lors de lôentra´nement 

par r®tropropagation. 

 

Une fonction dôactivation SELU permet dôam®liorer dôun 

facteur 10 le temps dôentra´nement de certains types de 

r®seaux de neurones convolutifs. 

                                                 
195 Voir Deep Residual Learning for Image Recognition, de Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren et Jian Sun, 2015. ResNet a 

®t® d®velopp® par une ®quipe de Microsoft Research en Chine. ResNet serait utilis® dans AlphaGo Zero, d®velopp® par DeepMind en 

2017. 

196 Voir Deep Networks with Stochastic Depth de Gao Huang, Yu Sun, Zhuang Liuy, Daniel Sedra, et Kilian Q. Weinberger, 2016. 

197 Voir FractalNet : Ultra-deep neural networks without residuals, de Gustav Larsson, Michael Maire et Gregory Shakhnarovitch, 

2016. 

198 Voir Densely Connected Convolutional Networks de Gao Huang, Zhuang Liu et Laurens van der Maaten, 2016, r®vis® en 2017. 

199 Voir PathNet: Evolution Channels Gradient Descent in Super Neural Networks, de Chrisantha Fernando, Dylan Banarse, Charles 

Blundell, Yori Zwols, David Ha, Andrei A. Rusu, Alexander Pritzel et Daan Wierstra, janvier 2017. 

200 Voir SqueezeNet: AlexNet-Level accuracy with 50X fewer parameters and <0.5MB model size, par Forrest N. Iandola & Al de le 

soci®t® DeepScale (qui cr®® des logiciels pour les syst¯mes de conduite assist®e et autonome et des Universit®s de Stanford et Berke-

ley, novembre 2016 (13 pages). SqueezeNet remplace notamment des filtres 3x3 par des filtres 1x1. 

201 Voir Self-Normalizing Neural Networks de G¿nter Klambauer, Thomas Unterthiner et Andreas Mayr (Autriche), 2017 (102 

pages). 

202 Voir Normalization Techniques in Deep Neural Networks par Aakash Bindal, f®vrier 2019. Qui explique les techniques de norma-

lisation dans les r®seaux de neurones. 

https://arxiv.org/pdf/1512.03385.pdf
https://arxiv.org/pdf/1603.09382.pdf
https://arxiv.org/pdf/1605.07648.pdf
https://arxiv.org/pdf/1608.06993.pdf
https://arxiv.org/pdf/1701.08734.pdf
https://arxiv.org/pdf/1602.07360.pdf
https://arxiv.org/pdf/1706.02515.pdf
https://medium.com/techspace-usict/normalization-techniques-in-deep-neural-networks-9121bf100d8
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¶ Capsule Networks (2017) ont ®t® pr®sent®s par Geoff Hinton
203
 comme un moyen de permettre 

aux r®seaux convolutifs de ne pas perdre la spatialit® relative des objets interm®diaires quôils 

d®couvrent. Ils compl¯tent les convnets avec des couches vectorielles g®rant la position relative 

des sous-objets d®couverts dans chaque couche de convolution. Pour lôinstant, les Capsule Net-

works nôont ®t® test®s que pour reconna´tre des lettres et ils pr®sentent lôinconv®nient de n®ces-

siter un tr¯s grand nombre de param¯tres rendant leur entra´nement peut-°tre difficile ¨ r®aliser 

sur les processeurs et m®moires dôaujourdôhui. Des d®clinaisons des Capsule Networks ont de-

puis ®t® propos®es pour am®liorer la classification dôobjets
204
, celle de tumeurs canc®reuses du 

cerveau
205
 et pour lôanalyse de sentiments

206
. Il ne semble pas que ces r®seaux percent v®rita-

blement. 

 

¶ Mixture of Expert Layer207
 (2017) est un mod¯le de r®seau de neurones multicouches cr®® par 

une ®quipe de Google Brain pilot®e par Geoff Hinton. Côest un r®seau neuronal g®ant dont 

chaque neurone est en fait un sous-r®seau neuronal. Le mod¯le, diff®rent de Pathnet, sert surtout 

¨ am®liorer les outils de traitement du langage comme la traduction. 

¶ Tree-CNN (2018) est une des m®thodes les plus r®centes permettant lôentra´nement incr®mental 

dôun Convnet
208
. En effet, comme un Convnet demande dô®normes ressources machines pour 

°tre entra´n®, des m®thodes sp®cifiques sont n®cessaires pour modifier cet entra´nement lorsque, 

par exemple, des images sont ajout®es voire m°me supprim®es dôun jeu de test. 

¶ MobileNet (2018) est une autre forme de r®seaux convolutifs l®gers ciblant les syst¯mes em-

barqu®s, cr®® par Google
209
. 

                                                 
203 Voir Dynamic Routing Between Capsules de Sara Sabour, Nicholas Frosst et Geoffrey Hinton, novembre 2017 (11 pages), cette 

vid®o dôAur®lien G®ron qui en d®crit bien le principe, 'Godfather' of deep learning is reimagining AI de Chris Sorensen, novembre 

2017 et cette vulgarisation technique de haut vol Understanding Hintonôs Capsule Networks en quatre partie de Max Pechyonkin. 

204 Voir Capsules for Object Segmentation de Rodney LaLonde et Ulas Bagci, avril 2018 (9 pages). 

205 Voir Brain tumor type classification via capsule networks de Parnian Afshar, Arash Mohammadi et Konstantinos Plataniotis, mars 

2018 (5 pages). 

206 Voir Sentiment Analysis by Capsules, avril 2018 (10 pages). 

207 Voir Outrageously large neural networks : the sparsely-gated mixture-of-experts layer de Geoffrey Hinton, Noam Shazeer, Azalia 

Mirhoseini, Krzysztof Maziarz, Andy Davis, Quoc Le et Jeff Dean, janvier 2017. 

208 Voir A Hierarchical Deep Convolutional Neural Network for Incremental Learning, mai 2018 (12 pages). 

209 Voir MobileNets: Efficient Convolutional Neural Networks for Mobile Vision Applications par Andrew G. Howard, avril 2017 (9 

pages). 

capsule networks
variante de CNN qui gère la position relative des 
objets et évite les défauts actuels des CNNs (fin 
2017)

ajoute des couches de convolution "vectorielles"

pas encore testé à grande échelle

https://arxiv.org/pdf/1710.09829.pdf
https://www.youtube.com/watch?v=pPN8d0E3900
https://phys.org/news/2017-11-godfather-deep-reimagining-ai.html
https://medium.com/ai%C2%B3-theory-practice-business/understanding-hintons-capsule-networks-part-i-intuition-b4b559d1159b
https://arxiv.org/pdf/1804.04241.pdf
https://arxiv.org/pdf/1802.10200.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Aixin_Sun/publication/323257127_Sentiment_Analysis_by_Capsules/links/5a8a3be5aca272017e621e81/Sentiment-Analysis-by-Capsules.pdf
https://arxiv.org/abs/1701.06538
https://arxiv.org/pdf/1802.05800.pdf
https://arxiv.org/pdf/1704.04861.pdf
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¶ Gauge Equivariant CNNs (2019) associe r®seaux de neurones convolutifs et topologie pour 

permettre leur application sur des surfaces complexes comme des sph¯res comme une mappe-

monde ou des formes topologiques diverses et vari®es comme des icosah®drons
210
. 

¶ EfficientNet (2019), une variante de r®seau convolutif plus dense qui am®liore la pr®cision et 

lôefficacit® des inf®rences
211
. 

¶ ODE Net (2019) pour Ordinary Differential Equations Net est une technique de r®seaux de neu-

rones sans couches de convolution qui permet de d®tecter des features avec plusieurs niveaux 

dôabstraction
212
. Il remplace les couches par un vortex de neurones reli®s entre eux par des cal-

culs continus. Côest tr¯s abstrait et lôhistoire nôindique pas ¨ quoi cela peut servir. 

¶ DeepSpeed (2020) est une biblioth¯que open source de deep learning ®crite en PyTorch lanc®e 

par Microsoft Research. Elle permet la distribution de lôentra´nement dôun r®seau de neurones 

sur plusieurs processeurs, surtout des GPU. Il peut d®passer la centaine de milliards de para-

m¯tres. Ce projet fait partie de lôinitiative ç AI at scale è de Microsoft et sôapplique en particu-

lier aux mod¯les de traitement du langage. 

ê chaque fois, ces diff®rents r®seaux ont ®t® entra´n®s avec les m°mes sources de donn®es comme 

la base ImageNet, pour reconna´tre avec le taux dôerreurs le plus faible les images de test et aussi 

en ®conomisant au mieux les ressources machine. Lôautre point commun de ces avanc®es r®centes 

est quôelles proviennent souvent de chercheurs et ®tudiants chinoisé install®s surtout aux USA. 

Depuis 2016, les taux dôerreurs sont inf®rieurs ¨ ceux de lôHomme ce qui explique pourquoi il est 

souvent dit quôen mati¯re dôimagerie m®dicale, les m®decins sp®cialistes sont d®pass®s. M°me si ce 

propos est exag®r® car la reconnaissance dôimages ne correspond quô¨ une partie seulement de leur 

expertise. A ceci pr¯s que ces r®seaux de neurones ont ®t® entra´n®s avec des bases dôimages tagg®es 

refl®tant le savoir existant des sp®cialistes. La connaissance de lôIA ne tombe pas du ciel ! 

 

                                                 
210 Voir An Easy Guide to Gauge Equivariant Convolutional Networks par Michael Kissner, mai 2019 et lôarticle dôorigine Gauge 

Equivariant Convolutional Networks and the Icosahedral CNN par Taco S. Cohen et. Al, f®vrier 2019 (15 pages). 

211 Voir EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional Neural Networks par Mingxing Tan et Quoc V. Le, 2020 (11 

pages). 

212 Voir A radical new neural network design could overcome big challenges in AI par Karen Hao, d®cembre 2018 qui fait r®f®rence ¨ 

Neural Ordinary Differential Equations par David Duvenaud et al, juin 2018 (19 pages). 

https://towardsdatascience.com/an-easy-guide-to-gauge-equivariant-convolutional-networks-9366fb600b70
https://arxiv.org/pdf/1902.04615.pdf
https://arxiv.org/pdf/1902.04615.pdf
https://arxiv.org/pdf/1905.11946.pdf
https://www.technologyreview.com/s/612561/a-radical-new-neural-network-design-could-overcome-big-challenges-in-ai/
https://arxiv.org/abs/1806.07366
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La cartographie ci-dessus du ç zoo è des r®seaux de neurones
213
 illustre bien leur diversit® sachant 

que leur assemblage peut donner ensuite lieu ¨ beaucoup de cr®ativit® en fonction des besoins. 

Federated learning (2017-2019) 

Le federated learning est un mod¯le dôentra´nement distribu® de r®seaux de neurones de deep lear-

ning applicable notamment ¨ la reconnaissance dôimage et au traitement du langage. Il sert plusieurs 

objectifs, notamment en relation avec les usages mobile. Le principal est de prot®ger la vie priv®e 

des utilisateurs et des donn®es quôils g®n¯rent qui peuvent servir ¨ entra´ner des mod¯les de deep 

learning de mani¯re incr®mentale. Le second est aussi de mieux r®partir les traitements. Vu de haut, 

le principe est simple. Il consiste ¨ r®aliser une partie de lôentra´nement en local comme sur un 

smartphone puis dôenvoyer des ®l®ments de mod¯le entra´n®s au datacenter qui va consolider 

lôensemble mais sans avoir eu acc¯s aux donn®es dôentra´nement. Le datacenter va ensuite distri-

buer le mod¯le am®lior® de mani¯re incr®mentale ¨ tous les utilisateurs. Ce genre de mod¯le est par 

exemple utilis® par Google pour lôauto-remplissage de textes saisis dans les applications mobiles 

Android. Un autre de ses b®n®fices est de r®duire la quantit® de donn®es upload®es par les appareils 

vers les datacenters
214
. 

 

Compositionnalit® et transformers (2017) 

La compositionnalit® est lôune des tendances cl®s du deep learning qui vise ¨ lui permettre 

dôint®grer des ®l®ments dôintelligence symbolique. Son principe g®n®ral est de tirer parti du fait que 

le sens dôun syst¯me d®pend de celui de ses composantes et de la mani¯re dont elles sont assem-

bl®es (ordre, liens, temporalit®, ...). Appliqu® ¨ une phrase, cela signifie que son sens d®pend de 

celui de ses parties et de la mani¯re dont elles sont agenc®es. La compositionnalit® est une tentative 

dôint®grer de la logique symbolique dans les r®seaux de neurones. Elle est notamment mise en 

îuvre avec les transformers dans le traitement du langage
215
 ainsi que dans celui de lôimage

216
. 

                                                 
213 Cette cartographie provient de The Neural Network Zoo de lôInstitut Asimov, septembre 2016. Chaque type de r®seau de neurone 

est bien d®crit un par un. Ce Zoo ®t® cr®® par Fjodor van Veen entre juin et novembre 2016. Il a ®t® depuis mis ¨ jour par Stefan 

Leijnen, directeur de l'institut Asimov depuis 2016. 

214 Voici quelques sources pour creuser le federated learning : Voir Federated Learning, from Research to Practice par Brendan 

McMahan, 2019 (83 slides), Federated Learning Privacy-Preserving Collaborative Machine Learning without Centralized Training 

Data par Jakub KoneļnĨ, 2018 (164 slides), Federated Learning par Min Du, 2019 (50 slides), Towards Federated Learning at Scale 

System Design par Keith Bonawitz et al, 2019 (15 pages), Federated Machine Learning Concept and Applications par Qiang Yang et 

al, 2019 (19 pages), Federated Learning: Challenges, Methods, and Future Directions par Tian Li et al, 2019 (22 pages) puis Multi-

Agent Visualization for Explaining Federated Learning par Xiguang Wei et al, 2019 (3 pages). 

215 Voir Towards Compositional Understanding of the World by Deep Learning par Yoshua Bengio, f®vrier 2020 (47 mn) et Building 

Machines That Learn and Think Like People par Brenden Lake et al, 2016 (58 pages) qui ®voque les avanc®es r®centes induites par 

les transformers et le besoin dôam®liorer la d®tection de causalit® pour les faire se rapprocher du raisonnement humain. 

source : Federated Learning par Min 
Du, 2019 (50 slides) 

http://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/
https://www.pdl.cmu.edu/SDI/2019/slides/2019-09-05Federated%20Learning.pdf
http://jakubkonecny.com/files/2018-01_UW_Federated_Learning.pdf
http://jakubkonecny.com/files/2018-01_UW_Federated_Learning.pdf
https://inst.eecs.berkeley.edu/~cs294-163/fa19/slides/federated-learning.pdf
https://arxiv.org/pdf/1902.01046.pdf
https://arxiv.org/pdf/1902.01046.pdf
https://arxiv.org/pdf/1902.04885.pdf
https://www.researchgate.net/publication/335319008_Federated_Learning_Challenges_Methods_and_Future_Directions/link/5d8456f892851ceb791b1454/download
https://www.ijcai.org/Proceedings/2019/0960.pdf
https://www.ijcai.org/Proceedings/2019/0960.pdf
https://www.youtube.com/watch?v=oeLFrvC03AQ
https://arxiv.org/abs/1604.00289
https://arxiv.org/abs/1604.00289
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Les artifices de la compositionnalit® permettent notamment de r®duire le nombre dôexemples utili-

s®s pour de lôentra´nement et dôajouter des niveaux dôabstraction dans les r®seaux de neurones.  

Modes dôapprentissage 

Comme pour le machine learning, lôapprentissage de solutions de deep learning suit lôune des ap-

proches suivantes : 

¶ Lôapprentissage supervis® qui repose sur lôentra´nement dôun r®seau de neurones avec un jeu 

de donn®es dôentra´nement qui est associ® ¨ une donn®e de r®sultat souhait®. Pour la reconnais-

sance dôimages, il sôagit des labels ou descriptifs dôobjets contenus par les images ou leur 

classe. Pour de la traduction automatique, ce sont des couples de phrases traduites dôune langue 

¨ lôautre. La labellisation est g®n®ralement manuelle et dôorigine humaine. Tout du moins, d¯s 

lors que lôon exploite du langage. Le tagging de donn®es peut exploiter des sources non hu-

maines, comme des capteurs sensoriels divers. 

 

¶ Lôapprentissage non supervis® qui est utilis® dans certains types de r®seaux de neurones de 

deep learning ou certaines parties de r®seaux, comme les stacked autoencoders qui permettent 

dôidentifier automatiquement des patterns dans des objets et de r®aliser du clustering automa-

tique dôobjets. Côest un moyen de d®couvrir des classes dôobjets nouvelles alors que dans 

lôapprentissage supervis®, on entra´ne le mod¯le avec des classes pr®®tablies manuellement. Il 

ne va pas identifier automatiquement le nom des classes identifi®es. Lôapprentissage totalement 

non supervis® est plus que rare. Lôapprentissage non supervis® est souvent utilis® en compl®-

ment dôun apprentissage supervis®. 

Lôapprentissage non supervis® semble indiquer quôune machine peut faire preuve de cr®ativit® 

ou dôintuition mais il nôen est rien. Il permet dôidentifier automatiquement des variables discri-

minantes dôun ®l®ment sp®cifique. Dans les chatbots et le traitement du langage, lôapprentissage 

non supervis® est une forme dôapprentissage par renforcement. Côest le cas si le chatbot 

sôentra´ne ¨ mieux r®pondre en examinant la mani¯re dont ®voluent les conversations avec les 

utilisateurs en fonction de leurs r®ponses. Cela implique donc encore une boucle avec des hu-

mains. 

¶ Lôapprentissage par renforcement qui consiste ¨ faire ®voluer un mod¯le en fonction de re-

tours externes, en g®n®ral avec le monde physique. Cette m®thode vise ¨ optimiser une r®com-

pense quantitative (reward) obtenue par le syst¯me en fonction de ses interactions avec son en-

vironnement. Côest une technique qui est par exemple utilis®e pour optimiser le r®alisme des 

dialogues de chatbots, dans les jeux vid®o ou en robotique. 

                                                                                                                                                                  
216 Voir Transformers in Computer Vision par Cheng He, janvier 2021. 
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https://www.topbots.com/transformers-in-computer-vision/
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¶ Elle lôest dans les robots qui apprennent ¨ ®viter les obstacles ou ¨ r®aliser des t©ches m®ca-

niques en t©tonnant. Lôagent ¨ entra´ner par renforcement cherche ¨ maximiser par it®rations 

successives une r®compense qui est incarn®e par sa performance, telle que le temps pour r®aliser 

une t©che donn®e ou la qualit® de cette t©che. Lôapprentissage par renforcement peut n®cessiter 

un grand nombre dôessais et de donn®es
217
. 

¶ Lôapprentissage semi-supervis® (semi-supervised) qui exploite un m®lange de donn®es labelli-

s®es et non labellis®es. Intuitivement, il sôagit dôutiliser les corr®lations entre donn®es non label-

lis®es et non labellis®es pour ajouter des labels ¨ ces derni¯res. 

¶ Lôapprentissage auto-supervis® (self-supervised learning) est une variante de lôapprentissage 

supervis® qui sôappuie sur des techniques de labellisation avec des robots logiciels ou des r¯gles 

logiques de repr®sentation dôimages. Elle peut exploiter des donn®es non visuelles pour fournir 

des labels aux donn®es lors de lôentra´nement, trouver des corr®lations entre diff®rents types de 

donn®es et ainsi labelliser des donn®es sans contribution humaine directe.
218

 

¶ Lôapprentissage par transfert qui consiste ¨ exploiter un r®seau de neurones d®j¨ entra´n® pour 

en cr®er un nouveau qui va ajouter de nouvelles classes dôobjets sans avoir ¨ refaire la totalit® de 

lôentra´nement. Côest une sorte dôapprentissage incr®mental. 

Applications du deep learning 

Depuis 2012, le deep learning est mis ¨ toutes les sauces, la plus symbolique ®tant la victoire de 

DeepMind contre le champion du monde de Go ¨ la mi-mars 2016. 

Le deep learning est surtout utilis® aujourdôhui pour la reconnaissance des formes dans les images 

et celle de la parole, donc dans les sens artificiels. 

Il peut aussi servir ¨ exploiter des donn®es textuelles non structur®es et ¨ alimenter des bases de 

connaissances qui elles-m°mes seront exploit®es par des moteurs de r¯gles dans des syst¯mes ex-

perts utilisant une logique formelle ! IBM liste quelques-unes de ces applications dans son marke-

ting. 

 

                                                 
217 Voir ce cours en 10 sessions de 1h30 en anglais sur lôapprentissage par renforcement de David Silver. 

218 Voir Self-Supervised Learning par Andrew Zisserman, Google, 2018 (122 slides). 
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http://research.ibm.com/cognitive-computing/machine-learning-applications/index.shtml#fbid=e1l8afQXNZl
http://research.ibm.com/cognitive-computing/machine-learning-applications/index.shtml#fbid=e1l8afQXNZl
https://www.youtube.com/playlist?list=PL7-jPKtc4r78-wCZcQn5IqyuWhBZ8fOxT
https://project.inria.fr/paiss/files/2018/07/zisserman-self-supervised.pdf
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On y retrouve des ®tudes de cas dans lô®ducation pour cr®er des MOOC auto-adaptatifs, dans le 

retail avec un assistant dôachats, dans la sant® avec la personnalisation de traitements contre certains 

cancers ou encore dans lôanalyse de diverses donn®es dans la smart city. 

Pour comprendre le fonctionnement du deep learning dans le d®tail, il faut avoir beaucoup de temps 

et un bon bagage math®matique et logique
219
 ! 

Le deep learning est tr¯s co¾teux en ressources machines, surtout pendant les phases 

dôentra´nement. Nous avons vu que celui-ci passe par lôoptimisation des poids de centaines de mil-

lions de neurones qui doit °tre r®alis®e en testant chaque objet de r®f®rence en entr®e et il peut y en 

avoir plusieurs millions. Chaque traitement dôune image de r®f®rence peut n®cessiter des milliards 

dôop®rations. Les processeurs traditionnels ne sont pas bien adapt®s ¨ ces traitements. En effet, ils 

vont tester et adapter s®quentiellement le poids des synapses de chaque neurone et la construction 

des ç feature maps è des couches de convolution. 

Du c¹t® du livre des records : 

¶ En 2011, Google Deep Brain reconnaissait des chats dans des vid®os YouTube avec un r®seau 

comprenant 1,7 milliards de connexions, 10 millions d'images de 200x200 pixels, 1000 ma-

chines et 16 000 cîurs, 170 serveurs, 20 000 cat®gories d'objets et 3 jours de calcul
220
. 

¶ En 2013, une ®quipe de Stanford sous la direction dôAndrew Ng cr®ait un r®seau de neurones 

de reconnaissance dôimages de 11,2 milliards de param¯tres tournant sur 16 serveurs ¨ base de 

GPU Nvidia
221
. 

¶ En 2015, le Lawrence Livermore Lab cr®ait un syst¯me g®rant 15 milliards de param¯tres
222
 

pour reconna´tre des objets dans une base de 100 millions dôimages issue de Flickr. 

¶ Toujours en 2015, la startup Digital Reasoning de Nashville exploitait un r®seau de neurones de 

traitement du langage cherchant des analogies parmi 20 000 mots et avec 160 milliards de pa-

ram¯tres, entra´n® sur trois serveurs en une journ®e
223
. Avec un taux dôerreur de moins de 15%, 

un record ¨ lô®poque. 

¶ Encore en 2015, on passait ¨ la reconnaissance de visages avec Nvidia, toujours sur 100 mil-

lions d'images, avec 10 niveaux de neurones, un milliard de param¯tres, 30 exaflops et 30 GPU-

jours de calculs pour lôentra´nement
224
. 

¶ En 2017, ce sont les r®seaux g®n®ratifs qui ont le plus impressionn® avec leurs capacit®s ¨ g®-

n®rer des visages de synth¯se, ¨ compl®ter des images incompl¯tes ou ¨ coloriser des photos 

noir et blanc. 

¶ En 2018, Samsung pr®sentait une TV 8K cens®e faire de lôupscaling dôimages SD, HD et UHD 

en 8K gr©ce ¨ des r®seaux de neurones g®n®ratifs. On est en droit de douter mais avec une 

bonne base dôentra´nement, pourquoi pas. Cette fonctionnalit® ®tait ensuite int®gr®e dans la ma-

jorit® des TV 8K haut de gamme et m°me de certaines TV 4K lors du CES 2019. 

                                                 
219 On peut commencer par parcourir Deep Learning in Neural Networks de J¿rgen Schmidhuber, 2014 (88 pages dont 53 de biblio-

graphie) ou bien Neural Networks and Deep Learning, un livre gratuit en ligne qui expose les principes du deep learning. Il explique 

notamment pourquoi lôauto-apprentissage est difficile. Il y a aussi la masse Deep Learning de Ian Goodfellow, Yoshua Bengio et 

Aaron Courville, de 802 pages219. Vous pouvez aussi visionner la conf®rence inaugurale de Yann Le Cun au Coll¯ge de France en 

f®vrier 2016 o½ il excelle dans la vulgarisation m°me si lôon peut avoir du mal ¨ suivre jusquô¨ la fin la premi¯re fois. 

220 Voir Googleôs artificial brain learns to find cat videos, Wired, 2012. 

221 Voir GPU-Accelerated Machine Learning and Data Mining Poised to Dramatically Improve Object, Speech, Audio, Image and 

Video Recognition Capabilities, Nvidia, 2013. 

222 Voir Large-scaled deep learning ont the YFCC100M dataset, 2015. 

223 Voir Biggest Neural Network Ever Pushes AI Deep Learning, et Modeling Order in Neural Word Embeddings at Scale, 2015. 

224 Voir Deep learning image classification, Nvidia, 2016. 

https://arxiv.org/abs/1404.7828
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html
http://faculty.neu.edu.cn/yury/AAI/Textbook/DeepLearningBook.pdf
http://www.college-de-france.fr/site/yann-lecun/inaugural-lecture-2016-02-04-18h00.htm
https://www.wired.com/2012/06/google-x-neural-network/
https://nvidianews.nvidia.com/news/researchers-deploy-gpus-to-build-world-s-largest-artificial-neural-network
https://nvidianews.nvidia.com/news/researchers-deploy-gpus-to-build-world-s-largest-artificial-neural-network
https://arxiv.org/pdf/1502.03409.pdf
https://spectrum.ieee.org/tech-talk/computing/software/biggest-neural-network-ever-pushes-ai-deep-learning
https://arxiv.org/pdf/1506.02338v3.pdf
http://www.nvidia.com/content/events/geoInt2015/LBrown_DL_Image_ClassificationGEOINT.pdf
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Ces performances vertigineuses sôexpliquent notamment par la vague de lôusage de GPU et de pro-

cesseurs neuromorphiques dont la structure interne est plus adapt®e aux calculs des r®seaux de neu-

rones que les CPU traditionnels. 

Ces processeurs savent parall®liser les calculs et multiplier des matrices entre elles, ce qui est utile 

pour les r®seaux de neurones convolutifs. Nous verrons dans une partie suivante comment progres-

sent ces processeurs sp®cialis®s. 

Jusquô¨ pr®sent, nous avons ®voqu® les applications du deep learning dans la reconnaissance des 

formes. Le deep learning a-t-il dôautres usages, notamment dans le cognitif et dans lôintelligence 

symbolique, jusquôici lôapanage des syst¯mes experts ? Oui ! 

Ces techniques dites cognitives 

sont des techniques avanc®es de 

traitement du langage avec une 

vision plus statistique que lo-

gique. Il reste un sacr® chemin ¨ 

parcourir pour int®grer de la lo-

gique et du raisonnement dans les 

r®seaux de neurones. Cela reste 

un champ prolifique de recherche.  

Outils du deep learning 

Poursuivons cette partie sur le deep learning en ®voquant lôoffre des outils de cr®ation des solutions 

les mettant en îuvre. Il sôagit dôoutils de d®veloppement exploitant des langages d®claratifs comme 

Python. Ils permettent de cr®er des mod¯les de r®seaux de neurones avec leurs diff®rentes couches. 

La programmation consiste surtout ¨ d®finir la structure du r®seau de neurones : le nombre de 

couches cach®es, la taille des filtres et des feature maps pour les r®seaux de neurones convolutifs, 

les fonctions de pooling (r®duction de r®solution), puis ¨ d®clencher son entra´nement avec une 

boucle de programme qui va scanner un jeu dôentra´nement tagg® et faire de la r®tropropagation de 

gradient dans le r®seau de neurones. Une fois entra´n®, on ®value le taux dôerreurs g®n®r® sur un jeu 

de test et on affine tous les ®l®ments ci-dessus dans ce que lôon appelle lôoptimisation des hyperpa-

ram¯tres. 

Les hyperparam¯tres d®finissent la structure dôun r®seau de neurones : le nombre et la nature des 

couches ainsi que le nombre de filtres et leur taille dans les couches de convolution. Les param¯tres 

sont les variables du r®seau (poids des liaisons entre neurones et contenu des filtres) qui sont d®fi-

nies lors de lôentra´nement du r®seau de neurones. 

     

DSSTNE

+
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Les outils disponibles pour cr®er des solutions de deep learning sont le plus souvent disponibles en 

open source, installables sur les machines et serveurs des utilisateurs ou accessibles via des res-

sources serveur en cloud. 

Les grands acteurs du num®rique proposent tous leurs frameworks et outils open source de cr®ation 

de r®seaux de neurones : TensorFlow chez Google, PyTorch / Caffe chez Facebook, CNTK chez 

Microsoft, la plateforme Watson chez IBM ou encore DSSTNE chez Amazon. 

Les mod¯les de r®seaux de neurones se d®finissent soit avec des fichiers de configuration (Caffe, 

CNTK) soit par langage de programmation et notamment Python (PyTorch, TensorFlow) ou encore 

Lea (pour Torch). Python est le langage le plus utilis® dans ce domaine. ¢a tombe bien car il sert 

aussi ¨ d®velopper la partie back-end de nombreux sites web. Il est dôailleurs aussi utilis® de ma-

ni¯re standard dans la programmation dôordinateurs quantiques. 

Lôun des frameworks sort du lot, tout du moins c¹t® usage chez les startups, est TensorFlow dont le 

d®veloppement a ®t® initialis® par Google
225
. Il fonctionne en embarqu® aussi bien que sur serveurs 

et dans le cloud
226
. Côest un framework avec un spectre fonctionnel tr¯s large, et qui se d®ploie faci-

lement sur des architectures parall¯les, et notamment celles qui sont ¨ base de GPU comme ceux de 

Nvidia. 

Le nom TensorFlow vient de Tensor qui d®crit les matrices multidimentionnelles g®r®es par le sys-

t¯me. Google a annonc® au Google I/O de juin 2017 la sortie de TensorFlow Lite, une version all®-

g®e d®di®e aux smartphones tournant sous Android. Il existe m°me une version Tensorflow.js pour 

les navigateurs et qui peuvent tourner sous node.js ainsi que TFLearn, une version simplifi®e de 

TensorFlow pour lôapprentissage du d®veloppement. 

Theano est un projet acad®mique lanc® par lôUniversit® de Montr®al qui ®tait initialement tr¯s bien 

support® et appr®ci® pour sa rapidit® de fonctionnement. Il ®tait tr¯s couramment utilis® par les star-

tups jusquôen 2016. Mais TensorFlow a pris le dessus depuis 2016 ¨ une vitesse incroyable et 

lô®quipe de Theano annon­ait quôil nô®tait plus support® ¨ partir de 2018. Un retournement de mar-

ch® en moins de deux ans ! Cela montre le c¹t® impitoyable des batailles de plateformes et la diffi-

cult® que peuvent avoir des laboratoires de recherche ¨ lôorigine de projets open source lorsquôils 

sont face ¨ de grands acteurs du num®rique avec leur force marketing. Côest une le­on ¨ retenir pour 

les laboratoires fran­ais, comme Inria et son framework scikit-learn qui jusquôici r®siste plut¹t 

bien. 

Une solution presque tout aussi popu-

laire que TensorFlow est PyTorch 

(2016), un sur ensemble de Torch ex-

ploitable en Python. Alors que les 

donn®es sont d®finies de mani¯re sta-

tique dans TensorFlow, elles le sont de 

mani¯re dynamique dans PyTorch, 

apportant une plus grande souplesse 

dans le d®veloppement. PyTorch est 

surtout utilis® par les chercheurs
227
. 

 

                                                 
225 A lôorigine de TensorFlow, le projet DistBelief lanc® en 2011 par Google Brain, un syst¯me de deep learning.Avec lôaide de Jeff 

Dean, le projet avait ®t® r®organis® et fiabilis®. Cela a donn® TensorFlow. 

226 Voici une source r®cente qui indique la popularit® des frameworks dôIA : AI frameworks and hardware : who is using what?, mai 

2018. 

227 Le graphe est issu de One simple graphic: Researchers love PyTorch and TensorFlow - Interest in PyTorch among researchers is 

growing rapidly par Ben Lorica, juillet 2019. 

https://www.nextplatform.com/2018/05/08/ai-frameworks-and-hardware-who-is-using-what/
https://www.oreilly.com/ideas/one-simple-graphic-researchers-love-pytorch-and-tensorflow
https://www.oreilly.com/ideas/one-simple-graphic-researchers-love-pytorch-and-tensorflow
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En 2020, Pytorch montait en puissance par rapport ¨ TensorFlow en particulier aupr¯s des cher-

cheurs
228
 mais TensorFlow reste en t°te sur plusieurs indicateurs tels que les postes ¨ pourvoir et les 

questions pos®es par les d®veloppeurs sur StackOverflow
229
. 

Caffe (2017) est utilis® de son c¹t® pour les d®ploiements, PyTorch et Caffe provenant tous deux de 

Facebook. En fait, Caffe a ®t® int®gr® dans PyTorch en avril 2018. La version 2 avait ®t® cr®®e par 

Yangqing Jia, un chercheur de Berkeley ensuite embauch® par Facebook. Les processus de d®ve-

loppement entre prototypage dans PyTorch et mise en production dans PyTorch sont maintenant 

int®gr®s. 

Dôun point de vue pratique, ¨ haut niveau, la programmation dôun r®seau de neurones de deep lear-

ning revient ¨ d®finir le mod¯le du r®seau lui-m°me en d®crivant de mani¯re quasiment litt®rale une 

¨ une toutes ses couches (ci-dessous, un exemple en Tensorflow et Python). 

 

Il faut ensuite programmer son entra´nement, ce qui peut requ®rir de lôoptimisation programma-

tique, puis son ex®cution en mode run-time (ci-dessous, toujours avec du code Python utilisant Ten-

sorflow). 

 

                                                 
228 Voir PyTorch contre TensorFlow : Facebook prend le dessus sur l'IA de Google par Antoine Crochet-Damais, mai 2020. Selon 

PapersWithCode, 47% des articles de chercheurs publi®s avec du code associ® sôappuient sur PyTorch en date de septembre 2020. 

229 Voir TensorFlow Turns 5 - Five Reasons Why It Is The Most Popular ML Framework par Janakiram MSV, novembre 2020. 

2- entraînement
propagation avant et gradients

https://www.journaldunet.com/solutions/dsi/1491539-pytorch-contre-tensorflow-facebook-prend-le-dessus-sur-l-ia-de-google/
https://paperswithcode.com/trends
https://www.forbes.com/sites/janakirammsv/2020/11/27/tensorflow-turns-5five-reasons-why-it-is-the-most-popular-ml-framework/
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Lôoptimisation dôun r®seau de neurones peut d®pendre des capacit®s de lôarchitecture mat®rielle 

exploit®e. Ainsi, la taille des filtres dans les r®seaux convolutifs pourra °tre li®e ¨ celle des multipli-

cateurs de matrices des GPU ou processeurs neuromorphiques utilis®s dans les serveurs 

dôentra´nement. 

En pratique, on nôest pas oblig® 

de d®velopper ses r®seaux de 

neurones sous TensorFlow chez 

Google. Comme lôindique le 

sch®ma ci-contre, on peut aussi 

utiliser des mod¯les pr®fabri-

qu®s de machine learning qui 

sont personnalisables, voire 

m°me des mod¯les pr°ts ¨ 

lôemploi comme pour la recon-

naisance dôimages ou le traite-

ment du langage. 
 

Certains outils sont exploit®s de mani¯re combin®e. Ainsi, la biblioth¯que de prototypage de deep 

learning Keras, cr®® par le Fran­ais Fran­ois Chollet (qui travaille chez Google depuis 2015), peut-

elle sôappuyer sur TensorFlow. Ces diff®rents outils sont aussi disponibles dans des offres en cloud, 

notamment chez Google, Amazon, Microsoft, IBM et m°me chez OVH. 

Voici quelques-unes des solutions de deep learning les plus courantes pour les d®veloppeurs de so-

lutions extraites de lô®dition 2019 du Guide des Startups. 

Outil Usage 

 

TensorFlow est une biblioth¯que open source de d®veloppement dôapplications de machine 

learning d®ployable dans le cloud de mani¯re r®partie ainsi que dans lôembarqu®. Elle est 

propos®e sous forme de service en cloud par Google. Elle sert notamment ¨ d®tecter des pat-

terns, ¨ faire de la classification automatique et des pr®visions. Les Tensor Processing Units 

sont des processeurs d®di®s au traitement avec TensorFlow qui ont ®t® d®velopp®s par Google 

pour son offre en cloud. Ils ont ®t® notamment utilis®s pour faire gagner DeepMind au jeu de 

Go en 2016. En 2019, les TPU en ®taient d®j¨ ¨ leur troisi¯me g®n®ration. Les applications 

TensorFlow sont faciles ¨ d®ployer sur des architectures r®parties sur plusieurs CPU et GPU. 

La version la plus r®cente, lanc®e en septembre 2019, est la 2.0 avec diff®rentes am®liorations 

comme une meilleure int®gration de Keras, le support de traitements distribu®s, etc. 

 

scikit-learn est un kit de d®veloppement dôapplications de machine learning mettant en îuvre 

les m®thodes de classification, de r®gression (pr®visions) et de clustering. Il sôexploite en 

Python. La solution est en open source sous license BSD et est issue dôInria et de Telecom 

Paritech. Sa communaut® internationale comprend 1135 contributeurs depuis sa cr®ation avec 

environ 70 actifs par version. La documentation de scikit-learn fait 2971 pages (release 0.24.0 

d®cembre 2020) ! 

 

Keras est une biblioth¯que open source ®crite en Python qui sôappuie sur Deeplearning4j, 

Tensorflow ou Theano. Elle permet de cr®er des solutions de deep learning avec un plus haut 

niveau dôabstraction que TensorFlow. Elle est issue du projet ONEIROS (Open-ended Neuro-

Electronic Intelligent Robot Operating System), et son principal auteur et contributeur est un 

fran­ais, Fran­ois Chollet, qui travaille chez Google. 

 

CNTK est un framework open source de Deep Learning de Microsoft qui fait partie de leur 

Cognitive Toolkit qui permet notamment de cr®er des agents conversationnels (chatbots). 

Microsoft propose une gamme dôAPI compl¯te pour presque toutes les applications de ma-

chine learning et de deep learning. 

http://www.oezratty.net/wordpress/2017/guide-des-startups-2017/
http://scikit-learn.org/stable/_downloads/scikit-learn-docs.pdf
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IBM Watson est la solution dôintelligence artificielle dôIBM. Côest en fait un ensemble de 

briques logicielles assez complet permettant de b©tir diff®rentes formes dôapplications 

dôintelligence artificielle, avec ce qui concerne la reconnaissance des images, de la parole ou 

de textes ainsi que lôautomatisation du raisonnement avec des moteurs de r¯gles et des sol-

veurs. La solution a des usages multiples : cr®ation de robots conversationnels, aide au dia-

gnostic et ¨ la prescription dans lôimagerie m®dicale, pr®visions dans la finance, aide juridique 

automatis®e, cybers®curit®, etc. Watson est notamment fourni en cloud. Il est assez couram-

ment utilis® par les startups, IBM ®tant tr¯s actif dans leur recrutement. 

 

MxNet est une biblioth¯que support®e par Amazon supportant le d®veloppement en Python, 

C, C++ et Julia. Elle est distribuable sur plusieurs GPU et CPU. 

 
Clarifai est une solution de deep learning en cloud qui sert notamment ¨ la reconnaissance 

dôimages, en particulier dans la sant® et pour la cr®ation de moteurs de recherche dôimages. 

 

PaddlePaddle est la biblioth¯que de deep learning de Baidu adapt®e aux traitements distri-

bu®s. Elle est fournie avec un outil de visualisation de lô®tat de lôentra´nement de son r®seaux 

de neurones. 

 

PyBrain (Python-Based Reinforcement Learning, Artificial Intelligence, and Neural Network 

Library) est une biblioth¯que cr®ation dôapplications de machine learning et de r®seaux de 

neurones b©tie en Python. Elle a ®t® cr®e en 2010 par des chercheurs allemands et suisses 

financ®s par lôUnion Europ®enne. 

 

Caret (Classification And REgression Training) est une biblioth¯que permettant de d®velop-

per des applications de pr®visions ¨ base de machine learning. La biblioth¯que sôutilise avec le 

langage R. La biblioth¯que semble dater dôenviron 2008 et continue dô®voluer ¨ ce jour. 

 

Vowpal Wabbit est une biblioth¯que open source provenant de Yahoo! Research et g®r®e par 

Microsoft Research. Elle permet de cr®er des solutions de machine learning en ligne. Comme 

la grande majorit® des biblioth¯ques de machine learning, elle sert ¨ faire de la classification 

automatique, de la pr®vision, de la segmentation. Elle exploite des CPU multi cîurs et est 

compil®e ¨ partir de C++. 

 

Caffe2 est un framework open source g®n®rique de deep learning. La premi¯re version prove-

nait du Berkeley Vision and Learning Center et avait ®t® d®velopp®e avec lôaide financi¯re de 

Nvidia et Amazon. La seconde a b®n®fici® de la contribution de Facebook. Le framework sait 

notamment exploiter les serveurs GPU Nvidia et en mode distribu®. Les r®seaux entra´n®s sont 

aussi facilement d®ployables sur architectures mobiles. On utilise Caffe en Python ou C++. Le 

framework facilite la distribution de traitement sur plusieurs processeurs. Caffe2 est int®gr® 

dans PyTorch depuis avril 2018. 

 

 

Torch est un framework de deep learning utilis® notamment dans la vision artificielle. Il est 

utilis® chez Facebook, Google et Twitter et provient de lôUniversit® de New York. On 

lôexploite notamment avec le langage Lua qui est une sorte de Python simplifi®. Côest le fra-

mework pr®f®r® de Yann Le Cun ! La d®clinaison PyTorch qui est exploitable avec Python, un 

langage plus populaire. PyTorch est appr®ci® pour le prototypage de solutions de deep lear-

ning. PyTorch permet de g®n®rer dynamiquement les graphes des r®seaux de neurones pro-

gramm®s au moment de lôex®cution du code ce qui facilite leur mise au point. 

 

spaCy est une biblioth¯que open source de traitement du langage pour Python. Elle permet 

dôanalyser rapidement le contenu de textes en anglais, fran­ais, allemand et espagnol. Elle 

sôinterface avec TensorFlow. Keras et scikit-learn. 
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H2O.ai propose un framework open source de machine et deep learning couramment utilis® 

par les data scientists. La startup qui en est ¨ lôorigine a lev® $146,1M. Elle est associ®e ¨ un 

backend de distribution de traitements (Map/Reduce). Elle est exploitable ¨ partir de nom-

breux langages comme R, Python, Java et Scala et via des API REST. Au passage, au prin-

temps 2017, H2O, Continuum Analytics et MapD Technologies lancaient lôinitiative GPU 

Open Analytics Initiative (GOAI) pour cr®er un framework ouvert commun destin® ¨ 

lôexploitation en m®moire dôanalytics sur GPU. Le tout avec la b®n®diction de Nvidia. H2O 

propose aussi une solution dôAuto ML, qui permet dôidentifier automatiquement le bon mo-

d¯le de machine learning ¨ appliquer sur un jeu de donn®es structur®es
230
. 

 

Originaire de la fondation Apache, Mahout est un framework qui permet de d®velopper des 

applications dôIA scalable, en particulier dans des applications de classification automatique et 

de filtrage collaboratif. Il est notamment utilis® chez Amazon. Mahout est la brique de base 

des architectures de big data. 

 

Egalement originaire de la fondation Apache, MLlib est une biblioth¯que de machine learning 

pour Apache Spark, un syst¯me de r®partition de traitements concurrent de Hadoop. On 

lôexploite en Java, Scala, Python et en R. Elle servira ¨ traiter de gros volumes de donn®es 

pour les exploiter avec des algorithmes de classification, r®gression ou segmentation automa-

tique. 

 

OpenNN est une classe open source en C++ de la startup espagnole Artelnics qui sert ̈  d®ve-

lopper des applications de r®seaux neuronaux ¨ bas niveau. Les frameworks de type Tensor-

Flow permettent de sôen passer. 

 

PredictionIO est une solution open source pour d®velopper des applications de machine lear-

ning d®di®es ¨ la pr®vision. Côest une sorte de ñMySQL pour le machine learningò. Côest 

encore une solution de la fondation Apache. A ne pas confondre avec lôoffre de la startup fran-

­aise Prevision.io qui propose une solution dôAutoML. 

 

Algorithmia est une place de march® dôalgorithmes et de briques logicielles dôIA qui sont 

positionn®es comme des ç micro services è, et disponibles en cloud, faciles ¨ tester, int®grer et 

mettre en production. Les services propos®s sont assez classiques comme la d®tection de vi-

sage dans des photos ou lôanalyse de sentiments dans les flux de r®seaux sociaux. 

 

Stanford CoreNLP est un framework g®n®raliste de traitement du langage qui permet 

dôidentifier la structure grammaticale et syntactique de phrases, de d®tecter des mots cl®s, des 

nombres, analyse des sentiments, etc. Il fonctionne dans de nombreux langages. Les fonctions 

sont exploitables via les principaux langages du march® ainsi quôau travers de services web. 

Le framework est open source. 

 

Open NLP est un framework de traitement du langage de la fondation Apache cr®® en 2004 et 

qui a ®videmment bien ®volu® depuis. Il comprend les fonctions classiques de d®composition 

de phrases en entit®s, dôanalyse de structure grammaticale et syntaxique et dôextraction de 

donn®es. 

Vous pouvez aussi simuler des r®seaux de neurones simples avec cet outil exploitant TensorFlow 

(exemple ci-dessous). TensorFlow peut en effet servir aussi bien ¨ g®rer un r®seau de neurones mul-

ticouches de deep learning tout comme des solutions plus simples de machine learning, ¨ base ou 

pas de r®seaux de neurones simples. 

                                                 
230 Voir The different flavors of AutoML, Erin LeDell, avril 2019. 

https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
http://playground.tensorflow.org/
https://www.topbots.com/automl-overview-h2o/
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Vous pouvez t®l®charger ces deux ouvrages : Deep Learning in Python de Fran­ois Cholet 2018 

(386 pages) et Deep learning with Keras 2017 (490 pages). Et aussi reproduire chez vous ces 30 

tests dôapplications de deep learning qui sont en open source
231
. 

Citons une derni¯re cat®gorie dôoutils, les places de march® de mod¯les dôIA pour les d®veloppeurs. 

En voici quelques-unes : 

¶ ONNX (2016, USA) est un format de mod¯les de deep learning et machine learning interop®-

rable support® par Caffe2, Chainer, MxNet, PyTorch, PaddlePaddle, Microsoft mais pas Tensor-

Flow. Peut-°tre parce que côest un projet communautaire pouss® par Amazon, Facebook et Mi-

crosoft. La solution permet lôimport et lôexport de mod¯les de et vers ces diff®rents outils. 

¶ SingularityNET (2017, Suisse, $36M) est une plateforme de mon®tisation de services dôIA. 

Côest une sorte de version commerciale dôONNX. Elle a ®t® cofond®e par le fameux Ben Goert-

zel, un sp®cialiste de lôAGI. Mais l¨, ce nôest pas encore de lôAGI
232
. Je d®cris cette initiative 

dans la partie li®e ¨ lôAGI. 

¶ MLIR (Multi-Level Intermediate Representation) est vu de loin un ®quivalent dôONNX pour 

Tensorflow exploitable par dôautres frameworks de haut niveau. Il a ®t® lanc® par Google en 

2019. Côest un langage interm®diaire entre les frameworks de machine learning et les diff®rentes 

architectures mat®rielles cibles. La compilation peut °tre parall®lis®e sur plusieurs CPU
233
. 

¶ Algorithmia (2013, USA, $38,1M) est autre place de march® dôalgorithmes dôIA. Elle propose 

¨ ce jour 5000 algorithmes, probablement pas tous du domaine de lôIA. 

                                                 
231 Voir 30 Amazing Machine Learning Projects for the Past Year (v.2018), janvier 2018. 

232 Voir le livre blanc SingularityNET: A decentralized, open market and inter-network for AIs, d®cembre 2017 (53 pages) et Toward 

Grand Unified AGI. 

233 Voir MLIR: A new intermediate representation and compiler framework, avril 2019 et la pr®sentation MLIR: Multi-Level Inter-

mediate Representation Compiler Infrastructure, avril 2019 (71 slides). 

http://www.deeplearningitalia.com/wp-content/uploads/2017/12/Dropbox_Chollet.pdf
http://www.zhanjunlang.com/resources/tutorial/Deep%20Learning%20with%20Keras.pdf
https://medium.mybridge.co/30-amazing-machine-learning-projects-for-the-past-year-v-2018-b853b8621ac7
https://public.singularitynet.io/whitepaper.pdf
https://blog.singularitynet.io/toward-grand-unified-agi-c52d75c2f10e
https://blog.singularitynet.io/toward-grand-unified-agi-c52d75c2f10e
https://medium.com/tensorflow/mlir-a-new-intermediate-representation-and-compiler-framework-beba999ed18d
https://llvm.org/devmtg/2019-04/slides/Keynote-ShpeismanLattner-MLIR.pdf
https://llvm.org/devmtg/2019-04/slides/Keynote-ShpeismanLattner-MLIR.pdf
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Le machine learning et le 

deep learning sont aussi 

mis ¨ contribution pour 

am®liorer la productivit® 

des d®veloppeurs dôappli-

cations de toutes sortes. 

Certains sont mis en 

îuvre via des solutions en 

cloud
234
. 

Ces outils ¨ base de ma-

chine learning assistent la 

saisie et lô®dition de code 

avec des fonctions qui 

devinent la fin dôun bloc 

ou dôune ligne de code en 

cours de saisie (autofill), le 

r®usinage de code (code 

refactoring), fournissent 

des outils dôanalyse et de 

gestion des erreurs, de 

gestion de projet, de ges-

tion des risques et aussi de 

debug
235
.  

En voici quelques-uns : 

¶ DeepCode (2016, Suisse, $5,2M) qui analyse le code pour lôam®liorer ̈  partir dôun corpus de 

250 000 r¯gles de bonne programmation. Il peut consulter le code que vous avez publi® sur Gi-

thub et en fait un audit de qualit® et de d®tection de bugs potentiels. Ils proposent aussi JSNice, 

qui d®obsfuscate du code JavaScript minifi®. Côest une spin-off de lôUniversit® ETH Zurich
236
. 

¶ TabNine (USA) propose une fonction qui aide les d®veloppeurs ¨ coder en remplissant automa-

tiquement les lignes de code. Une sorte dôautocomplete, ¨ base de deep learning. Il est notam-

ment disponible sous la forme dôun plugin de Visual Studio. La startup a ®t® acquise par Codota 

en 2019. 

¶ Functionize (2015, USA, $19,12M) propose un outil de tests dôapplications utilisateurs permet-

tant dôexprimer un parcours visiteur en langage naturel, qui est ensuite analys® par lôoutil et 

ex®cut® via un plugin tournant dans le navigateur Chrome. Lôoutil g®n¯re aussi des indicateurs 

de performance du code. 

¶ Applitools (2013, Isra±l, $41,8M) r®alise comme Functionize des tests fonctionnels 

dôapplications web. Il utilise de la reconnaissance dôimage pour analyser les ®crans et identifier 

des variations ou r®gressions en ne tenant compte que des ®l®ments perceptibles par lôîil hu-

main. 

¶ Testim (2014, USA, $15,6M) propose un outil de gestion de tests de logiciels. Il sôappuie sur du 

machine learning pour acc®l®rer la cr®ation, lôex®cution et la maintenance de tests automatis®s. 

                                                 
234 Sch®ma provenant de 6 ways AI transform software development par Mariya Yao, mars 2018. 

235 Voir 9 Ways To Implement Artificial Intelligence and Agile-Powered Management in Software Development par Chandresh Patel, 

f®vrier 2018 ainsi que 5 ways artificial intelligence is upgrading software engineering par Melisha Dsouza, septembre 2018. 

236 Voir DeepCode supporte la r®vision des langages C et C++ par Serdar Yegulalp, mars 2020. 

https://www.metamaven.com/6-ways-machine-learning-transforms-software-development/
https://dzone.com/articles/9-ways-to-implement-artificial-intelligence-and-ag
https://hub.packtpub.com/5-ways-artificial-intelligence-is-upgrading-software-engineering/
https://www.lemondeinformatique.fr/actualites/lire-deepcode-supporte-la-revision-des-langages-c-et-c-78538.html
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¶ Sealights (2015, Isra±l, $19,6M) utilise du machine learning pour analyser le code ¨ tester et les 

tests qui y sont appliqu®s, quôil sôagisse de tests fonctionnels ou de performance. 

¶ Test.AI (2015, USA, $17,6M) utilise un outil de d®tection automatique des composantes vi-

suelles dôune application pour g®n®rer des tests. Cela semble surtout cibler les applications mo-

biles. 

¶ Weights and Biases (2018, USA, $65M) propose des outils dôoptimisation dôhyperparam¯tres 

de mod¯les de machine learning, un gestionnaire de versions de mod¯les et suivi 

dôexp®rimentation. 

¶ Mabl (2017, USA, $36,1M) utilise le machine learning pour g®rer les tests et identifier les r®-

gressions dans les ®volutions du code. Lôoutil adapte automatiquement les tests en fonction de la 

d®tection dô®volutions de lôinterface utilisateur de lôapplication. La soci®t® a ®t® cr®®e par des 

anciens de Google. 

¶ Diffblue (2016, UK, Ã17M) propose un g®n®rateur de tests unitaires pour du code r®alis® en 

Java. Il n®cessite 64 Go de m®moire et tourne sous Linux (Ubuntu, RedHad ou CentOS). Il 

sôappuie sur du machine learning pour automatiser ou assister les t©ches de correction de bugs, 

de trous de s®curit®, de conversion entre langages de programmation ou de cr®ation de code. 

Côest le r®sultat dôune dizaine dôann®es de recherche ̈ lôUniversit® dôOxford. 

¶ Ponicode (France, 2019, 4Mú) propose un outil ¨ base de machine learning qui g®n¯re automa-

tiquement des tests unitaires de code et propose des am®liorations aux d®veloppeurs. Il avait 

lanc® sa b°ta en juin 2020. La startup avait rejoint en mai 2020 le programme Microsoft AI Fac-

tory ¨ Station F. La startup a ®t® cofond®e par Patrick Joubert, qui avait notamment lanc® Re-

cast.AI en 2015, acquis par SAP en 2018. 

¶ DarwinAI (2017, Canada, $2M) propose une solution un peu myst®rieuse qui automatise la 

cr®ation de solutions de deep learning en fonction de besoins (qui doivent °tre assez classiques 

et identifi®s) qui sont par ailleurs explicables. Leur technologie Generative Synthesis est issue 

de lôUniversit® de Waterloo. 
237

 

¶ Miriya.AI (2015, France) propose des g®n®rateurs de code automatiques exploitant du deep 

learning de traitement du langage, avec un g®n®rateur de tests unitaires de logiciels ®crits en Ja-

va, C, C++ et Python ainsi quôun g®n®rateur de projets Android qui interpr¯te des sp®cifications 

textuelles structur®es (vid®o). 

¶ Un projet de recherche de 2020 utilise un r®seau g®n®ratif GAN pour traduire du code dôun 

langage en un autre langage de programmation, plus efficacement quôun syst¯me ¨ base de 

r¯gles
238
. 

Va-t-on pour autant voir appara´tre des outils de d®veloppement ¨ base dôIA qui vont remplacer les 

d®veloppeurs ? Côest une th¯se partag®e par quelques prospectivistes de lôIA. Je nôy souscris pas. 

Cr®er un logiciel n®cessite toujours de formaliser le besoin. Que ce soit de mani¯re graphique ou 

par du code, on doit toujours en passer par l¨. Ce qui pourra arriver est la prolif®ration de solutions 

permettant dôexploiter des briques dôIA ¨ haut niveau sans avoir ¨ conna´tre les dessous du machine 

learning et du deep learning. Des ®volutions des outils de d®veloppement et de tests ¨ base dôIA 

feront cependant leur apparition, qui assisteront les d®veloppeurs. Mais pas de l¨ ¨ les remplacer. 

                                                 
237 Voir les travaux li®s ¨ cette startup : Voir AttoNets: Compact and Efficient Deep Neural Networks for the Edge via Human-

Machine Collaborative Design par Alexander Wong & al, 2019 (15 pages), NetScore: Towards Universal Metrics for Large-scale 

Performance Analysis of Deep Neural Networks for Practical On-Device Edge Usage par Alexander Wong,  juin 2018 (9 pages) et 

EdgeSegNet: A Compact Network for Semantic Segmentation par Alexander Wong & Al, mai 2019 (5 pages). 

238 Voir Unsupervised Translation of Programming Languages par Marie-Anne Lachaux et al, 2020 (21 pages). 

https://www.youtube.com/watch?v=pPjMOGvrcYw&feature=emb_logo
https://arxiv.org/abs/1903.07209
https://arxiv.org/abs/1903.07209
https://arxiv.org/abs/1806.05512
https://arxiv.org/abs/1806.05512
https://arxiv.org/abs/1905.04222
https://arxiv.org/abs/2006.03511
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Il faut aussi citer Jupyter Notebook (vid®o) et Google Colab (vid®o) qui sont des outils de d®ve-

loppement collaboratifs de mod¯les de machine learning. Jupyter Notebook est un logiciel open 

source qui fonctionne dans un navigateur web, destin® aux d®veloppeurs et au data scientists. Il 

permet le partage de code et de documents divers li®s au projet de d®veloppement pour le travail 

collaboratif. 

On programme avec en Python et on acc¯de ¨ des biblioth¯ques de code plus ¨ des outils de visuali-

sation de donn®es. Google Colab est un sur ensemble de Jupyter Notebook qui sôint¯gre au cloud et 

aux outils de travail collaboratif de Google. Il exploite notamment les processeurs TPU de 

Google
239
. 

   

Anaconda est un autre outil po-

pulaire pour le d®veloppement 

dôapplications de machine lear-

ning en Python ou R, qui simpli-

fie la gestion des paquets et leur 

d®ploiement. 

Anaconda comprend plus de 250 

paquets dont une bonne palan-

qu®e adapt®e au machine lear-

ning, tournant sur Windows, Li-

nux et MacOS. 
 

Anaconda est compl®t® par Anaconda Navigator, un environnement de d®veloppement graphique. 

Le deep learning peut °tre aussi associ® ¨ des outils de simulation dans des approches hybrides. 

Côest notamment lôobjet du projet collaboratif HSA (Hybridation Simulation Apprentissage) lanc® 

par lôIRT SystemX en f®vrier 2020 et devant durer quatre ans. Il associe Airbus, Air Liquide, EDF, 

RTE et SNCF et les laboratoires de recherche Tau dôInria Saclay, le LIP6 de Sorbonne Universit®, et 

le CNRS LIMSI. Les outils de simulation mod®lisent des syst¯mes ¨ partir des mod¯les math®ma-

tiques en d®finissant le fonctionnement (®quations aux d®riv®es partielles, mod®lisation par ®l®-

ments finis, etc) tandis que les donn®es r®cup®r®es par lôobservation et des capteurs alimentent des 

mod¯les de machine learning. Lôhybridation des deux peut servir ¨ r®duire le co¾t de la simulation 

et ¨ am®liorer les capacit®s de pr®diction des mod¯les de machine learning. Parmi les applications 

®voqu®es : Airbus veut simuler le bruit des a®ronefs pour r®duire des nuisances sonores, Air Liquide 

veut optimiser la production d'hydrog¯ne par reformage du m®thane ¨ vapeur et EDF optimise la 

mod®lisation ®nerg®tique des b©timents et des quartiers. 

                                                 
239 Voir All About Using Jupyter Notebooks and Google Colab par Divya Singh, mars 2019. 

https://www.youtube.com/watch?v=jZ952vChhuI
https://www.youtube.com/watch?v=inN8seMm7UI
https://www.datasciencecentral.com/profiles/blogs/all-about-using-jupyter-notebooks-and-google-colab
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IA explicable 

Lôune des craintes associ®es ¨ lôIA connexionniste en g®n®ral et au deep learning en particulier est 

de g®n®rer des solutions logicielles dont le fonctionnement nôest pas facilement explicable, interpr®-

table et auditable. 

Les exemples les plus faciles ¨ visualiser sont ces r®seaux de neurones convolutifs qui sont capables 

de caract®riser des images. Ils sôappuient sur des filtres dans plusieurs couches de convolution qui 

ne sont pas cr®®s par lôHomme mais automatiquement g®n®r®s par le m®canisme de la r®tropropaga-

tion pendant lôentra´nement. Ces filtres correspondent ¨ une analyse probabiliste automatique per-

mettant au r®seau de neurones de distinguer des formes de niveaux dôabstraction empil®s. Mais ces 

niveaux dôabstraction ne correspondent pas forc®ment ¨ ceux de la vision humaine. Donc, on a du 

mal ¨ comprendre le cheminement de lôinformation lorsque lôon traverse les diff®rentes couches du 

r®seau de neurones. 

Il en va de m°me pour lôanalyse du langage pour d®tecter des sentiments, r®aliser des traductions ou 

extraire des donn®es. Les mod¯les probabilistes du deep learning des r®seaux de neurones de trai-

tement du langage, m°lant souvent des convnets, des RNN (r®seaux r®currents) et des LSTM (r®-

seaux ¨ m®moire), ®tant g®n®r®s automatiquement, ils sont difficiles ¨ auditer. 

Nombreuses sont les histoires dôeffets de bords ind®sirables de lôIA dans la prise de d®cision. Un 

exemple connu est cet ouvrier de chantier palestinien arr°t® par erreur en 2017 par la police isra®-

lienne en 2017 parce quôil avait post® une photo de lui, pench® sur un bulldozer. 

La photo avait ®t® labellis®e par Facebook avec un ç attaquez les è qui ®tait une mauvaise traduc-

tion de ç bonjour è (good morning) en arabe. Il existe de nombreuses histoires du m°me genre o½ 

des syst¯mes ¨ base de machine learning entra´n®s avec des donn®es biais®es sont utilis®s pour pri-

ver de libert® des gens, notamment aux USA
240
. Les risques de ce genre sont ®lev®s avec les sys-

t¯mes dôanalyse de risques pour des pr°ts dans les banques ou des couvertures pour les assurances. 

Sans compter les syst¯mes de sant®. 

Il y a bien des cas bien pratiques o½ une explication 

serait la bienvenue. Ainsi, jôai voulu poster un com-

mentaire sur un produit d®fectueux achet® sur Amazon 

en ao¾t 2018. 

Amazon môa r®pondu que mon commentaire dôune 

ligne nô®tait pas conforme aux r¯gles en vigueur chez 

eux, en oubliant de pr®ciser ce qui nôallait pas dans 

mon texte et la r¯gle viol®e. Ce nô®tait pas du tout ®vi-

dent en consultant lesdites r¯gles qui sont ®tal®es sur 

plusieurs pages. M°me sôil est probable que le ç itôs a 

joke è nô®tait pas acceptable pour eux
241
, ce qui est 

pour le moins ®tonnant.  

La notion dôIA explicable est devenue un champ scientifique ¨ part enti¯re de lôIA
242
. On lôappelle 

XAI pour Explainable AI
243
. Côest devenu une priorit® presque partout dans le monde, dans la re-

cherche aux USA, en Chine et en France. 

                                                 
240 Voir When a Computer Program Keeps You in Jail par Rebecca Wexler, New York Times, 2017. 

241 Côest lôobjet de travaux comme Understanding Hidden Memories of Recurrent Neural Networks, 2017 (16 pages) qui vise ¨ am®-

liorer lôexplicabilit® des r®seaux de neurones r®currents dans le traitement du langage. 

242 Voir Pour y voir plus clair sur les notions de transparence et dôexplicabilit® en IA par Aymeric Poulain Maubant, 2020, qui posi-

tionne bien les ®l®ments de d®bat entre IA ®thique et IA explicable. 

243 Voir les actes du workshop sur lôXAI de la conf®rence IJCAI de 2017, lôune des plus importantes de lôIA au monde, dans IJCAI-

17 Workshop on Explainable AI (XAI), 2017 (68 pages). Et cet article de vulgarisation sur la question : The Dark Secret at the Heart 

of AI de Will Knight, MIT Technology Review, avril 2017. 

https://www.nytimes.com/2017/06/13/opinion/how-computers-are-harming-criminal-justice.html
https://arxiv.org/abs/1710.10777
https://medium.com/@AymericPM/pour-y-voir-plus-clair-sur-les-notions-de-transparence-et-dexplicabilit%C3%A9-en-ia-c0db2e96ae62
http://www.intelligentrobots.org/files/IJCAI2017/IJCAI-17_XAI_WS_Proceedings.pdf
http://www.intelligentrobots.org/files/IJCAI2017/IJCAI-17_XAI_WS_Proceedings.pdf
https://www.technologyreview.com/s/604087/the-dark-secret-at-the-heart-of-ai/
https://www.technologyreview.com/s/604087/the-dark-secret-at-the-heart-of-ai/
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Lôagence DARPA du Pentagone a 

lanc® sa propre initiative XAI 

d®di®e en 2016
244
. Dans le sch®-

ma ci-contre, on comprend bien 

lôobjectif : °tre capable de d®-

composer les ®tapes qui m¯nent 

un r®seau convolutif ¨ reconna´tre 

un objet (ici, un chat) dans une 

image. 

Lôintention est ®galement de 

mieux comprendre les biais ®ven-

tuels des r®seaux de neurones 

pour identifier les sources 

dôerreurs potentielles. Il faut noter 

une distinction entre lôexpli-

cabilit® et lôinterpr®tabilit®.  

Lôexplicabilit® concerne en gros le processus et lôalgorithme en g®n®ral et lôinterpr®tabilit® d®crit 

le lien entre les solutions et les donn®es dôentra´nement, ¨ savoir quelles sont les donn®es qui ont 

influenc® le r®sultat fourni par une IA connexionniste. Lôexplicabilit® des IA symboliques est plus 

facile car on peut cha´ner les faits et r¯gles qui ont ®t® utilis®s dans les raisonnements et prises de 

d®cisions
245
. 

Cette derni¯re peut sôappuyer sur la d®composition dôun syst¯me, la capacit® ¨ le simuler (donc ¨ 

reproduire une ®ventuelle erreur) et sur la transparence des algorithmes utilis®s. Et la notion 

dôinteropr®tabilit® est ®videmment d®pendante de la personne qui peut interpr®ter lôinterpr®tation ! 

On est ¨ la fronti¯re entre lôIA et la philosophie
246

 ! 

  

                                                 
244 David Gunning de la DARPA explique tr¯s bien toute la d®marche dans Explainable Artificial Intelligence (XAI) Program Update, 

novembre 2017 (36 slides) et dans une autre pr®sentation plus r®cente r®alis®e pour la NASA (38 slides). Cette initiative a s®lectionn® 

et financ® divers projets dans des universit®s telles que Berkeley, UCLA, Oregon State et Carnegie Mellon ainsi que dans des labora-

toires de recherche priv®s comme le PARC de Xerox, SRI International et Raytheon BBN. Voir un ®tat des lieux dans Inside DAR-

PAôs effort to create explainable artificial intelligence par Ben Dickson, janvier 2019. En 2018, quatre projets lanc®s par la DARPA 

avaient d®j¨ aboutit. Voir la somme Explanation in Human-AI Systems: A Literature Meta-Review, Synopsis of Key Ideas and Publi-

cations and Bibliography for Explainable AI, f®vrier 2019 (204 pages), qui fait un inventaire ®tourdissant de la production sur le 

th̄me de lôIA explicable. 

245 Voir Principles and Practice of Explainable Machine Learning par Vaishak Belle et Ioannis Papantonis, 2020 (33 pages). 

246 Voir Explaining Explanations in AI par Brent Mittelstatd et al, 2019 (10 pages). 

https://www.darpa.mil/attachments/XAIProgramUpdate.pdf
https://asd.gsfc.nasa.gov/conferences/ai/program/003-XAIforNASA.pdf
https://bdtechtalks.com/2019/01/10/darpa-xai-explainable-artificial-intelligence/
https://bdtechtalks.com/2019/01/10/darpa-xai-explainable-artificial-intelligence/
https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/1902/1902.01876.pdf
https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/1902/1902.01876.pdf
https://arxiv.org/abs/2009.11698
https://arxiv.org/pdf/1811.01439.pdf
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Les questions que lôutilisateur peut se poser concernant le r®sultat dôune IA sont : pourquoi ce r®sul-

tat a-t-il ®t® obtenu ? Pourquoi une autre m®thode nôa-t-elle pas ®t® mise en îuvre ? Dans quelles 

conditions la m®thode retenue fonctionne-t-elle ? Quand ®choue-t-elle ? Dans quelles conditions 

puis-je lui faire confiance ? Comment savoir si une erreur a ®t® commise et comment la corriger ? 

On devrait aussi ajouter : quelles sont les donn®es qui ont servi ¨ entra´ner le mod¯le de lôIA 
247
? 

Couvraient-elles bien lôespace du possible ? Avaient-elles des biais statistiques ®ventuels ? Et ces 

donn®es ®taient-elles adapt®es au probl¯me ? 

Les m®thodes rendant les IA explicables sont aussi nombreuses que les m®thodes dôIA elles-

m°mes
248
. Dans nombre de cas de figure, ce sont souvent des questions plus acad®miques que pra-

tiques. Elles sont surtout pertinentes pour g®rer les cas les plus ®pineux comme un audit apr¯s un 

accident mettant en îuvre un v®hicule ¨ conduite autonome ou lôaide ¨ la prise de d®cision dans les 

questions m®dicales, surtout de vie ou de mort. Les juristes sont ®videmment tr¯s sensibles ¨ ces 

questions pour ¨ la fois faire ®voluer le droit et leurs pratiques
249
. 

 

Nombre de logiciels prennent des d®cisions pour nous sans que lôon puisse les auditer, m°me lors-

quôils nôutilisent pas forc®ment de lôIA. Les exemples classiques concernent le ciblage publicitaire, 

les flux dôinformation dans les r®seaux sociaux ou la d®cision de mener un contr¹le fiscal sur vous 

ou votre entreprise ! 

                                                 
247 Dans Increasing Trust in AI Services through Supplierôs Declarations of Conformity, ao¾t 2018 (29 pages), une brochette de cher-

cheurs dôIBM Research propose la cr®ation dôun cahier des charges dôIA explicables. Ils ajoutent aux questions de base les questions 

suivantes : quel est lôusage du service ? Quels algorithmes et techniques sont employ®s ? D®crire les m®thodes de tests et leurs r®sul-

tats. Existe-t-il des biais connus ayant une incidence ®thique ou en mati¯re de s®curit® ? Quels efforts ont ®t® men®s pour les ®viter ? 

Est-ce que le service a ®t® v®rifi® contre les attaques de GANs (Generative Adversarial Networks) ? Quand le mod¯le a ®t® mis ¨ jour 

la derni¯re fois ? 

248 Pour ce qui est de la reconnaissance dôimages, quelques m®thodes de XAI sont tr¯s bien document®es dans Towards explainable 

Deep Learning de Wojciech Samek du Fraunhofer HHI, novembre 2017 (88 slides). 

249 Voir Accountability of AI Under the Law: The Role of Explanation, de Finale Doshi-Velez et Mason Kortz, 2017. 

https://arxiv.org/pdf/1808.07261.pdf
http://www3.math.tu-berlin.de/numerik/CoSIPICDL2017/Talks/Samek.pdf
http://www3.math.tu-berlin.de/numerik/CoSIPICDL2017/Talks/Samek.pdf
https://dash.harvard.edu/bitstream/handle/1/34372584/2017-11_aiexplainability-1.pdf?sequence=3
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N®anmoins, une IA non explicable utilis®e seule nôest pas compatible avec le RGPD
250
. Il ne suffit 

pas de pouvoir expliquer le r®sultat dôun traitement, il faut pouvoir en visualiser lôexplication de 

mani¯re compr®hensible pour les utilisateurs. Cela peut relever dôapproches visuelles ou 

dôexplications en langage naturel. Cela peut aller jusquô¨ la cr®ation de chatbots expliquant un r®-

sultat dôune IA. 

Lôun des d®fis des IA explicables est de bien ®quilibrer la recherche dôexplicabilit® et la perfor-

mance des techniques utilis®es. Comme pr®sent® dans le sch®ma ci-dessous, le paradoxe du deep 

learning est dô°tre tr¯s performant mais faiblement explicable tandis que dôautres m®thodes sont au 

contraire explicables mais moins performantes, comme tout ce qui rel¯ve de moteurs de r¯gles et de 

logique formelle. Lôid®e est de conserver la bonne performance du deep learning tout en am®liorant 

son explicabilit®. La DARPA structure lôapproche en trois parties : la cr®ation de mod¯les de deep 

learning explicables avec des couches interm®diaires utilisant des formes labellisables, des mod¯les 

interpr®tables avec des notions de causes ¨ effets et enfin, des mod¯les inductifs hi®rarchiques. 

 

Il existe en fait un tr¯s grand 

nombre de m®thodes de cr®a-

tion dôIA explicables, sachant 

que des outils existent pour les 

nombreuses m®thodes de ma-

chine learning et de deep lear-

ning. Il ne sôagit pas dôIA ex-

plicable g®n®rique
251
. Le co¾t 

de lôexplicabilit® peut °tre ®le-

v® et se faire au d®triment de la 

qualit® de lôIA.  

                                                 
250 Voir GDPR / RGPD - Protection des donn®es incompatible avec Deep Learning de Dimitri Carbonnelle Livosphere 2017. Selon 

son article 63 ç toute personne concern®e devrait avoir le droit de conna´tre et de se faire communiquer [...] les finalit®s du traite-

ment des donn®es ¨ caract¯re personnel, [é] la logique qui sous-tend leur ®ventuel traitement automatis® et les cons®quences que ce 

traitement pourrait avoir, au moins en cas de profilage. è. Une banque ne peut ainsi pas utiliser une solution ¨ base de deep learning 

pour ®valuer la solvabilit® dôun client potentiel et lui refuser un pr°t sans autre explication. Elle peut exploiter la solution mais doit 

expliquer au client pourquoi elle refuse ce pr°t. Le deep learning est un outil dôaide ¨ la d®cision et pas un outil de prise de d®cision 

autonome. 

251 Voir cet excellent AAAI 2019 Tutorial on On Explainable AI: From Theory to Motivation, Applications and Limitations, janvier 

2019 qui contient la pr®sentation On Explainable AI: From Theory to Motivation, Applications and Limitations, janvier 2019 (160 

pages). 

https://www.livosphere.com/2018/02/16/ai-night-startups-debats-ia-et-blackbox-pouvoir-ia-inclusive-o%C3%B9-investir-lib%C3%A9rer-les-donn%C3%A9es-et-gdpr-rgpd-strategie-industrielle-ia#gdpr
https://xaitutorial2019.github.io/
https://github.com/xaitutorial2019/xaitutorial2019.github.io/raw/master/slides/aaai_2019_xai_tutorial.pdf
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On r®servera donc en g®n®ral les IA explicables aux cas dôusages qui le justifient : plus dans la po-

lice et la sant® que dans la recommandation de films sur Netflix, par exemple. 

Id®alement, il faudrait pouvoir dialoguer via un chatbot avec une IA pour lôinterroger et obtenir des 

®claircissements sur ses reconnaissances ou d®cisions
252
. 

 

LôIA explicable doit aussi r®pondre ¨ des exigences dô®thique (biaisé), de confiance (®quit®, ri-

gueur, é) et de s®curit® (respect de la vie priv®e, non d®tournement des donn®es personnelles pour 

des usages non document®s, é)
253
. LôIA explicable est une des composantes de lôIA de confiance. 

 

Comme lôIA washing est courante, on risque de voir ®merger de lôXAI washing ou tout du moins un 

marketing de lôoffre mettant bien lôaccent sur lôexplicabilit® de lôIA. Cela commence avec 

Maathics (France), une startup qui propose un syst¯me dôaudit automatis® dôalgorithmes dôIA per-

mettant ç un usage ®quitable de l'IA è. Reste ¨ savoir comment cela fonctionne et si le syst¯me est 

lui-m°me explicable ! 

Quelques avanc®es r®centes servent ¨ outiller les cr®ateurs de solutions dôIA pour cr®er des mod¯les 

explicables. 

Google What-If Tool est un outil de visualisation du comportement des mod¯les. Les mod¯les doi-

vent °tre d®ploy®s sur lôAI Platform de Google dans le cloud. Il visualise les jeux de donn®es 

dôentra´nement de mani¯re graphique, pour peu que le nombre de dimensions le permette et les pr®-

visions de classification des mod¯les. Lôoutil permet aussi de comparer lôefficacit® de mod¯les d®-

velopp®s avec les diff®rents frameworks support®s. Cela a lôair de bien fonctionner pour du machine 

learning de base sur des donn®es multidimensionnelles, mais pas pour des r®seaux de neurones de 

deep learning comme pour la reconnaissance dôimages
254
. 

                                                 
252 Voir The Challenge of Crafting Intelligible Intelligence par Daniel Weld et Gagan Bansal, 2018 (8 pages). 

253 Voir Vers une intelligence artificielle ubiquitaire explicable du chercheur en cybers®curit® Thierry Berthier, juillet 2018 ainsi que 

Explanation in Artificial Intelligence: Insights from the Social Sciences, de Tim Miller, 2018 (66 pages). 

254 Voir Google's What-If Tool And The Future Of Explainable AI par Kalev Leetaru dans Forbes, ao¾t 2019 qui fait r®f®rence ¨ 

Introducing the What-If Tool for Cloud AI Platform models par Google, juillet 2019 qui fonctionne avec les mod¯les cr®®s pour 

TensorFlow mais aussi pour Scikit Learn et XGBoost. Voir aussi A Walkthrough of the What-If Tool qui d®crit bien le fonctionne-

ment de lôoutil. 

https://arxiv.org/abs/1803.04263
https://www.contrepoints.org/2018/07/10/320021-vers-une-intelligence-artificielle-ubiquitaire-explicable
https://arxiv.org/pdf/1706.07269.pdf
https://www.forbes.com/sites/kalevleetaru/2019/08/05/googles-what-if-tool-and-the-future-of-explainable-ai/#39ada7412b24
https://cloud.google.com/blog/products/ai-machine-learning/introducing-the-what-if-tool-for-cloud-ai-platform-models
https://pair-code.github.io/what-if-tool/walkthrough.html
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Lôun des biais des r®seaux de neurones convolutifs se 

produit lorsquôils d®tectent des objets en analysant leur 

contexte et leur environnement plut¹t quô¨ partir de leur 

contenu. Cela am¯ne ¨ des erreurs de reconnaissance
255
. 

Dôo½ la m®thode RISE qui consiste ¨ cr®er des ç heat 

map è des objets reconnus dans une image pour ®viter 

le syndrome dôerreur de contexte
256
. La m®thode Syn-

cNet consiste ¨ g®n®rer des contraintes sur les formes 

des filtres g®n®r®s lors de lôentra´nement de r®seaux de 

neurones convolutifs, appliqu®s ̈  la reconnaissance de 

phon¯mes dans la parole. Cela limite donc le choix des 

filtres ¨ des filtres que lôon peut labelliser et interpr®ter.  

Cela ne sôapplique cependant pas encore ¨ la reconnaissance dôimages
257
. Il existe aussi des m®-

thodes permettant dôexpliquer le processus de certains r®seaux de neurones g®n®ratifs dôimages 

composites
258
. 

En juin 2019, Thales faisait lôacquisition de Psibernetix (USA), une soci®t® sp®cialis®e dans la 

cr®ation dôIA certifiables, utilis®e notamment dans pour son syst¯me Alpha de simulation de combat 

a®rien. Ils utilisent un panach® de logique floue et dôalgorithmes g®n®tiques dans Genetic Fuzzy 

Tree ce qui permet de d®crire les prises de d®cision. 

Arthur.ai (2018, USA, $18,3M) propose un outil de suivi de lôefficacit® op®rationnelle de ses mo-

d¯les de machine learning. Il d®tecte la performance des mod¯les, leurs d®viations, les biais et 

lôimpact de mauvaises donn®es dôentra´nement. Lôoutil est surtout exploit® dans les applications du 

machine learning de suivi de la relation client. Ils travaillent aussi sur lôexplicabilit® du machine 

learning, notamment via la notion dôexplication contrafactuelle. En gros, pour trouver sur une clas-

sification (refut dôun pr°t pour un client) lesquels des param¯tres actionnables permettraient le plus 

facilement de modifier la recommandation
259
. 

                                                 
255 Voir Solving AI's 'black box' problem: Learning how algorithms make decisions par Ben Dickson, novembre 2018. 

256 Voir RISE: Randomized Input Sampling for Explanation of Black-box Models par Kate Saenko & al, juin 2018 (17 pages) et 

Explainable AI: Interpreting the neuron soup of deep learning par Ben Dickson, octobre 2018. 

257 Voir Interpretable Convolutional Filters with SincNet par Mirco Ravanelli et Yoshua Bengio, novembre 2018 (12 pages). 

258 Voir GAN Dissection: Visualizing and Understanding Generative Adversarial Networks, 2019 qui explique le fonctionnement 

dôun r®seau de neurones g®n®ratif de peinture (vid®o). 

259 Voir An Overview of Counterfactual Explainability, d®cembre 2020. 

https://mashable.com/article/how-ai-makes-decisions
https://arxiv.org/abs/1806.07421
https://bdtechtalks.com/2018/10/15/kate-saenko-explainable-ai-deep-learning-rise/
https://arxiv.org/abs/1811.09725
https://gandissect.csail.mit.edu/
https://www.youtube.com/watch?v=yVCgUYe4JTM
https://www.arthur.ai/counterfactual-explainability-neurips
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On aimerait bien quôune IA explicable fasse son entr®e dans les services achats des entreprises pour 

expliquer leurs lenteurs et leurs pertes de factures ¨ r®p®tition. Mais ils seront probablement les der-

niers ®quip®s dans les grandes entreprises, tout du moins dans lôoptique de payer plus rapidement 

les fournisseurs. 

Dôautres scientifiques proposent dôanalyser le comportement des IA en exploitant des sciences so-

ciales comme avec les homo-sapiens
260
. 

Agents et r®seaux dôagents 

Dans ce concept apparu dans les ann®es 1990, les agents intelligents permettent de r®soudre des 

probl¯mes dans des architectures distribu®es. Conceptuellement, un agent est un logiciel ou un ma-

t®riel qui capte de lôinformation, d®cide dôagir rationnellement en fonction des donn®es r®cup®r®es 

et d®clenche une action pour optimiser ses chances de succ¯s. 

Si côest du mat®riel, il comprendra des capteurs et des actuateurs. Mais il peut nô°tre que du logiciel 

et obtenir des donn®es brutes en entr®es et g®n®rer des donn®es en sortie. 

Un agent r®agit donc en fonction de lôenvironnement et de pr®f®rence en temps r®el. Les agents 

intelligents sont int®gr®s dans des syst¯mes distribu®s d®nomm®s syst¯mes multi-agents avec des 

agents autonomes, mais reli®s et collaborant entre eux. 

Les agents sont autonomes, ils appliquent des r¯gles et vont jusquô¨ apprendre ¨ les modifier en 

fonction de lôenvironnement, ils peuvent °tre proactifs et pas seulement r®actifs ¨ lôenvironnement, 

ils communiquent et coop¯rent avec dôautres agents et syst¯mes. 

Les solutions dôintelligence artificielle sont ainsi souvent des r®seaux multi-agents ! Côest notam-

ment le cas des solutions de RPA (Robotic Process Automation) utilis®es notamment dans le back-

office des banques et des assurances. 

Les r®seaux dôagents fonctionnent de mani¯re coordonn®e et collective. La coordination de r®seaux 

dôagents est un domaine scientifique ¨ part enti¯re. 

On compte notamment les Distributed Problem Solving (DPS) qui d®coupent un probl¯me en 

sous-probl¯mes qui sont r®solus de mani¯re coop®rative entre plusieurs agents reli®s les uns aux 

autres. Ces syst¯mes sont con­us pour r®soudre des probl¯mes bien sp®cifiques. 

Les r®seaux multi-agents servent aussi ¨ faire des simulations, par exemple du comportement de 

foules dans des gares ou a®roports pour mieux en concevoir les dispositifs de s®curit® et 

dô®vacuation. Cela sert aussi dans la simulation du trafic routier et a®rien. Ils sont aussi utilis®s pour 

cr®er des personnages virtuels dans des jeux vid®o. A lôinstar des fourmis dans les fourmili¯res, le 

comportement collectif de ces agents peut °tre fascinant. On appelle aussi cela le swarm computing 

ou la swarm intelligence. Les SMA (Syst¯mes Multi-Agents) peuvent aussi servir ¨ simuler 

lôinteraction entre humains et robots pour des applications de cobotique. 

Types dôagents 

Les agents sont classifi®s par Russell & Norvig dans Artificial Intelligence ï A Modern Ap-

proach (2003-2010) en types distincts selon leur niveau dôautonomie et leur mode de prise de d®-

cision : 

¶ Les simple reflex agents qui comprennent des capteurs, des r¯gles indiquant quelle action me-

ner et des actuateurs pour les d®clencher. Ils travaillent en temps r®el. 

¶ Les model based reflex agents qui ajoutent un moteur dô®tat capable de m®moriser dans quel 

®tat se trouve lôobjet et qui ®valuent lôimpact des actions pour changer dô®tat. 

                                                 
260 Voir AI researchers want to study AI the same way social scientists study humans par Karen Hao, MIT Technology Review, avril 

2019. 

http://www.amazon.fr/Artificial-Intelligence-Approach-Stuart-Russell/dp/1292153962/ref=sr_1_1?ie=UTF8&qid=1457804190&sr=8-1&keywords=Artificial+Intelligence+%E2%80%93+A+Modern+Approach
http://www.amazon.fr/Artificial-Intelligence-Approach-Stuart-Russell/dp/1292153962/ref=sr_1_1?ie=UTF8&qid=1457804190&sr=8-1&keywords=Artificial+Intelligence+%E2%80%93+A+Modern+Approach
http://kuliah-sore-malam-unkris.ggkarir.co.id/IT/en/2185-2061/intelligent-agents_9936_kuliah-sore-malam-unkris-ggkarir.html
https://www.technologyreview.com/s/613440/ai-researchers-want-to-study-ai-the-same-way-social-scientists-study-humans/
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¶ Les goal-based agents qui prennent leur d®cision en fonction dôun objectif et d®terminent une 

action pour lôatteindre. 

¶ Les utility-based agents qui prennent leur d®cision en fonction dôun but ¨ atteindre qui est plus 

g®n®ral. 

¶ Les learning agents qui contiennent une fonction dôauto-apprentissage par interactions avec 

leur environnement. 

       

Vu de haut, les r®seaux dôagents ressemblent aux r®seaux de neurones mais leur mode de fonction-

nement est diff®rent. Un agent peut tr¯s bien °tre lui-m°me individuellement construit avec un r®-

seau de neurones pour r®aliser une t©che sp®cifique comme la reconnaissance de la parole ou 

dôimages. Et la liaison entre les agents se fait selon des r¯gles, comme dans un moteur de r¯gles ou 

de workflow ! 

Les grandes r®f®rences dans la recherche comprennent notamment Dinesh Manocha
261

 ainsi que 

Serge Hoogendorn (TU Delft), ce dernier ®tant sp®cialis® dans la simulation pour la mobilit® ur-

baine ainsi que Jacques Ferber (LIRMM, Montpellier), Daniel Zucker (Australie) et Alexis Dro-

goul (IRD, Institut de Recherche et D®veloppement au Vietnam)
262
. 

On trouve aussi dôexcellents chercheurs dans ce domaine au LIP6 de Paris VI, notamment Amal El 

Fallah Seghrouchni et Nicolas Sabouret. Notons aussi lôexistence de Golaem (2009, France, 

$600K), une spin-off dôInria sp®cialiste de la simulation de foules en images de synth¯se. 

Lô®quipe UMMISCO (Unit® de Mod®lisation Math®matique et Informatique des Syst¯mes Com-

plexes) fait de la recherche sur le swarm computing et la mod®lisation des syst¯mes complexes. 

En France, Yves Demaseau du Laboratoire d'Informatique de Grenoble (CNRS) est un sp®cialiste 

des Syst¯mes Multi-Agents. Il a mont® un programme de recherche de 10 ans sur le sujet pour cr®er 

un syst¯me de SMA dôun million dôagents. Il est par ailleurs pr®sident de lôAssociation Fran­aise 

pour lôIntelligence Artificielle. 

Outils et applications 

Quid des outils de d®veloppement associ®s ¨ la cr®ation de r®seaux dôagents ? Il y en a plein, et 

notamment en open source, tels que Soar de lôUniversit® du Michigan qui servent ¨ mener des 

t©ches et raisonnements g®n®raux ou REPAST, de lôUniversit® de Chicago, qui permet de cr®er des 

simulations dôinteractions de millions dôagents
263
. 

                                                 
261 Voir Data-driven Crowd Simulation and Crowd Tracking et la vid®o associ®e. 

262 R®f®rences fournies par Laure Bourgois qui a fait de la recherche dans les SMA et a ensuite cr®® Codataschool. 

263 La conf®rence de r®f®rence sur le sujet des agents semble °tre lôAAMAS, la derni¯re ®dition ayant eu lieu ¨ Montr®al en mai 

2019. Voir la liste des papiers publi®s ¨ cette occasion. En France, nous avons les Journ®es Francophones sur les Syst¯mes Multi-

Agents qui ont lieu chaque ann®e pendant lôautomne est une bonne source dôinformation. Voir lô®dition 2018. 

https://en.wikipedia.org/wiki/Comparison_of_agent-based_modeling_software
http://gamma.cs.unc.edu/REACH/CrowdT/
https://www.youtube.com/watch?time_continue=4&v=H5o_jIoEOTo
http://www.ifaamas.org/Proceedings/aamas2019/forms/authors.htm
http://events.femto-st.fr/JFSMA2018/fr
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On peut aussi int®grer Unity Machine Learning Agents qui servira notamment aux d®veloppeurs 

de jeux vid®o, tr¯s friands de r®seaux dôagents ainsi que JADE (Java Agent DEvelopment frame-

work) qui vient de Telecom Italia et est open source
264
. 

Dans un r®seau multi-agents, on peut avoir une expertise globale distribu®e dans lôensemble des 

agents du syst¯me. Ce sont des sp®cialistes qui coop®rent pour r®soudre un probl¯me g®n®ral 

comme dans le diagnostic m®dical ou la conception dôun produit. 

On peut sinon distribuer le probl¯me sur des agents ayant des comp®tences identiques comme pour 

la surveillance dôun r®seau dô®nergie avec une supervision r®partie sur chacun des nîuds. 

La robotique distribu®e fait beaucoup appel aux SMA avec des agents concrets qui se d®placent 

dans un environnement r®el, des ensembles de robots qui coop®rent pour accomplir une mission ou 

une robotique cellulaire faite de lôassemblage de robots dont le mouvement est la cons®quence de la 

coordination dôun ensemble dôagents composant le robot. 

Les SMA sont utiles pour traiter des probl¯mes dans lesquels l'information et/ou les actions et/ou 

prises de d®cision sont parcellaires et distribu®es ou pour lesquelles il est n®cessaire dôavoir une 

coordination, orchestration et une coop®ration qu'un algorithme centralis® ne pourrait pas fournir. 

On peut aussi utiliser cette approche comme une surcouche pour faire coop®rer un ensemble de sys-

t¯mes. Côest alors un assemblage de briques h®t®rog¯nes. Mais ces briques peuvent tout aussi bien 

°tre homog¯nes. 

Les solutions dôIA sont des Syst¯mes Multi-Agents 

Dans un agent vocal, un agent va utiliser le texte g®n®r® par la reconnaissance puis appliquer un 

processus de reconnaissance s®mantique, puis un autre va traiter la question, fouiller dans une base 

de donn®es ou de connaissance, r®cup®rer des r®sultats, un autre va formuler une r®ponse et la ren-

voyer ¨ lôutilisateur. Idem pour un syst¯me de traduction automatique qui va dôabord analyser la 

parole avec un premier agent, puis r®aliser la traduction avec un second, puis utiliser un troisi¯me 

agent de ñtext to speechò pour transformer le r®sultat de mani¯re audible. 

Un robot conversationnel est aussi un r®seau dôagents, surtout si on interagit avec la voix avec lui. 

Les agents sont notamment utilis®s dans les syst¯mes de call centers. Une start-up fran­aise sô®tait 

lanc®e - parmi dôautres - sur ce cr®neau : Virtuoz. Elle a ®t® acquise en 2013 par 

lôam®ricain Nuance. Il existait m°me un concours du meilleur agent de service client en ligne, lanc® 

en 2016 en France avec une trentaine de candidats mais qui nôa visiblement pas ®t® reconduit de-

puis. 

Un robot autonome est aussi un condens® de nombreux agents qui g¯rent diff®rents niveaux 

dôabstraction avec de nombreux capteurs, de la m®canique, des syst¯mes permettant au robot de 

savoir o½ il est, avec quoi il interagit, et qui a des missions ¨ accomplir (aider une personne, con-

duire un v®hicule, etc). 

Un robot est particuli¯rement complexe ¨ mettre au point car il cumule des d®fis au niveau des cap-

teurs, de lôint®gration de ses sens, de la m®canique pour se mouvoir, de la batterie pour son autono-

mie, et dans lôintelligence artificielle pour piloter lôensemble et ®ventuellement interagir ¨ la fois 

m®caniquement, visuellement et oralement avec son environnement, notamment sôil sôagit de per-

sonnes. 

                                                 
264 Voir aussi le cours Mod®lisation et Simulation Multi-Agents - Cours 1 - Prol®gom¯nes de Jean-Daniel Kant (103 slides) qui d®crit 

bien la notion de SMA ainsi que Outils et langages de programmation dôapplications multi-agents 2017 (46 slides) qui fait un inven-

taire actualis® des outils de d®veloppement de syst¯mes multi-agents. 

http://www.sensduclient.com/2016/02/qui-sera-miss-client-ou-mister-client.html#more
http://www-poleia.lip6.fr/~kant/Ens/M2/MOSIMA/MOSIMA_C1.pdf
https://afia.asso.fr/wp-content/uploads/2018/01/Boissier_PDIA2017_SMA.pdf
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Côest dans le domaine de lôintelligence artificielle int®grative que des progr¯s significatifs peuvent 

°tre r®alis®s. Elle consiste ¨ associer diff®rentes m®thodes et techniques pour r®soudre des pro-

bl¯mes complexes voire m°me r®soudre des probl¯mes g®n®riques. On la retrouve mise en îuvre 

dans les agents conversationnels tels que ceux que permet de cr®er IBM Watson ou ses concurrents. 

Dans le jargon de lôinnovation, on appelle cela de lôinnovation par lôint®gration. Côest dôailleurs la 

forme la plus courante dôinnovation et lôIA ne devrait pas y ®chapper. Cette innovation par 

lôint®gration est dôautant plus pertinente que les solutions dôIA rel¯vent encore souvent de 

lôartisanat et n®cessitent beaucoup dôexp®rimentation et dôajustements. 

Cette int®gration est un savoir nouveau ¨ forte valeur ajout®e, au-del¨ de lôint®gration traditionnelle 

de logiciels via des APIs classiques. Cette intelligence artificielle int®grative est ¨ lôîuvre dans un 

grand nombre de startups du secteur et en particulier dans celles de la robotique. 

Le m®lange des genres nôest pas ®vident ¨ d®crypter pour le profane : machine learning, deep lear-

ning, support vector machines, mod¯les de Markov, r®seaux bay®siens, r®seaux neuronaux, m®-

thodes dôapprentissage supervis®es ou non supervis®es, etc. Dôo½ une discipline qui est difficile ¨ 

benchmarker dôun point de vue strictement technique et dô®gal ¨ ®gal. Ce dôautant plus que le mar-

ch® ®tant tr¯s fragment®, il y a peu de points de comparaison possibles entre solutions. Soit il sôagit 

de produits finis du grand public comme la reconnaissance dôimages ou vocale, et dôagents conver-

sationnels tr¯s ¨ la mode en ce moment, soit il sôagit de solutions dôentreprises exploitant des jeux 

de donn®es non publics. 

La programmation g®n®tique 

La vie artificielle et la programmation g®n®tique sont dôautres pans de recherche important con-

nexe aux recherches sur lôIA. Il sôagit de cr®er des mod¯les permettant de simuler la vie avec un 

niveau dôabstraction plus ou moins ®lev®. On peut ainsi simuler des comportements complexes in-

t®grant des syst¯mes qui sôauto-organisent, sôauto-r®parent, sôauto-r®pliquent et ®voluent dôeux-

m°mes en fonction de contraintes environnementales. Et les ®l®ments les moins efficaces de ces 

syst¯mes sont ®limin®s, comme dans le processus de s®lection naturelle d®crit par Darwin. 

     

Ces syst¯mes exploitent des algorithmes ®volutifs qui sont ¨ la crois®e des chemins du deep lear-

ning et des r®seaux dôagents. Ils consistent ¨ tester diff®rentes combinaisons de r®seaux de neurones 

voire de r®seaux dôagents les int®grant pour comparer leur efficacit® et conserver les variantes les 

plus efficaces. 

Côest une reproduction informatique du principe de la s®lection darwinienne. Reste ¨ sôassurer 

quôils sont efficaces, ce qui est loin dô°tre ®vident vu la combinatoire de sc®narios quôils peuvent 

°tre amen®s ¨ simuler ! 

Artificial General Intelligence 

LôAGI nous ram¯ne aux objectifs initiaux des p¯res de lôIA : int®grer lôintelligence humaine dans 

des machines, en pi¯ces d®tach®es ou de mani¯re int®gr®e pour la rendre ®gale ¨ celle de lôHomme 

dans ses diff®rentes dimensions, notamment en termes de capacit® de raisonnement et dôadaptation. 
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Cela reste un Graal tr¯s lointain voire impossible ¨ atteindre mais divers chercheurs y travaillent. 

Les approches choisies sont vari®es avec le rapprochement de lôIA d®ductive et de lôIA inductive 

(ou symbolique vs connexionniste)
265
, avec la poursuite des progr¯s dans les neurosciences pour 

mieux comprendre le fonctionnement du cerveau et enfin, avec des approches compl®mentaires 

visant carr®ment ¨ connecter le cerveau aux IA si ce nôest ¨ le copier int®gralement pour le faire 

tourner dans une machine. Un fantasme plus quôautre chose compte-tenu de lôinfinie complexit® du 

cerveau, de son lien avec le reste du corps humain biologique et avec le monde ext®rieur. 

Trois niveaux de lôIA 

Au plus haut niveau conceptuel, on segmente habituellement lôIA en IA forte qui imiterait 

lôintelligence humaine avec capacit® de raisonnement g®n®raliste et IA faible, qui ®voluerait de ma-

ni¯re incr®mentale ¨ partir dôoutils plus ®l®mentaires, soit lô®tat de lôart actuel. 

La distinction entre IA forte et IA faible se retrouve 

dans cette classification de la port®e de lôIA avec trois 

niveaux dôIA : lôANI, lôAGI et lôASI, lôANI corres-

pondant ¨ lôIA faible et les AGI et ASI aux IA fortes. 

Côest une classification tr¯s simpliste et bien trop an-

thropomorphique des ®volutions futures de lôIA, tr¯s 

®troitement li®es aux mythes de la singularit®, qui 

anticipe ce moment fatidique o½ une machine atteindra 

puis d®passera lôintelligence humaine, ce qui nôa au-

cun sens quand on regarde les choses de pr¯s
266
.  

LôArtificial Narrow Intelligence (ANI) correspond ¨ lô®tat de lôart actuel avec une IA capable de 

traiter des probl¯mes des domaines tr¯s pr®cis. Côest ce que font aujourdôhui les IA exploitant aussi 

bien le machine learning que le deep learning ou les moteurs de r¯gles. On peut y mettre en vrac les 

moteurs de recherche courants, la d®tection de fraudes bancaires, le credit rating de particuliers, la 

conduite automatique ou assist®e, lôinterpr®tation dôimagerie m®dicale, Apple SIRI, Amazon Alexa, 

Microsoft Cortana et Google Assistant. 

Si lôIA nôimite pour lôinstant pas encore toutes les composantes de lôintelligence humaine, la force 

brute et lôusage dô®l®ments techniques dont lôhomme ne dispose pas comme la vitesse de traitement 

et le stockage de gros volumes de donn®es permettent d®j¨ ¨ la machine de d®passer lôhomme dans 

tout un tas de domaines ! Et ce nôest pas nouveau ! Un tableur est d®j¨ des millions de fois plus 

puissant quôun humain dot® des meilleures capacit®s de calcul mental ! La m®moire brute dôun 

Homme est tr¯s limit®e. 

On peut estimer que la m®moire verbale dôune personne moyenne est situ®e aux alentours dôun Go 

de donn®es ! M®moire ¨ laquelle il faudrait ®videmment ajouter toute la m®moire sensorielle : vi-

suelle, auditive et olfactive, qui est probablement tr¯s dense et maill®e. Nos souvenirs sont en effet 

g®n®ralement multisensoriels et associatifs, une fonction qui est pour lôinstant tr¯s difficile ¨ repro-

duire dans des machines. 

                                                 
265 Voir If AI's So Smart, Why Can't It Grasp Cause and Effect? par Will Knight, mars 2020. Et aussi Principes dôhybridation IA sur 

une machine parall¯le par Aymeric Poulain Maubant, 2020 qui ®voque lôhistoire de cette hybridation qui commence en 1995. 

 

266 Si Ray Kurzweil est connu comme le grand promoteur de la singularit®, son cr®ateur est en fait Vernor Vinge dans The Coming 

Technological Singularity: How to Survive in the Post-Human Era en 1993 (12 pages). Il pr®voyait lô®ch®ance de la singularit® pour 

2023. Cette ®ch®ance correspondait au passage ¨ la fin de lôhumanit®. Mais si lôHumanit® court ¨ sa perte, ce nôest pas forc®ment par 

ce biais l¨ mais bien plus ¨ cause de questions environnementales. Voir Le mythe de la Singularit® technologique par Jean-Gabriel 

Ganascia, septembre 2020. 

http://waitbutwhy.com/2015/01/artificial-intelligence-revolution-1.html
https://www.wired.com/story/ai-smart-cant-grasp-cause-effect/
https://medium.com/@AymericPM/principes-dhybridation-ia-sur-une-machine-parall%C3%A8le-76debd130d67
https://medium.com/@AymericPM/principes-dhybridation-ia-sur-une-machine-parall%C3%A8le-76debd130d67
https://ntrs.nasa.gov/search.jsp?R=19940022856
https://ntrs.nasa.gov/search.jsp?R=19940022856
https://www.pseudo-sciences.org/Le-mythe-de-la-Singularite-technologique
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Dans le second ®tage, lôArtificial General Intelligence (AGI) correspondrait conceptuellement ¨ 

un niveau dôintelligence ®quivalent ¨ celui de lôHomme, avec un c¹t® polyvalent, avec la capacit® ¨ 

raisonner, ¨ mod®liser les connaissances, analyser des donn®es et r®soudre des probl¯mes vari®s. 

LôAGI est en fait dans la continuit® des travaux des pionniers de lôIA qui cherchaient ¨ cr®er des 

syst¯mes dôIA capables de r®soudre de mani¯re g®n®rique toutes sortes de probl¯mes et en avaient 

m°me relanc® lôid®e au milieu des ann®es 2000 dans lôinitiative HLAI (Human Level AI). 

    

On peut int®grer dans ce niveau un grand nombre des capacit®s humaines : lôusage du langage ¨ la 

fois comme ®metteur et r®cepteur, lôapprentissage par la lecture ou lôexp®rience, la m®moire et en 

particulier la m®moire associative, lôusage de la vue et les autres sens, le jugement et la prise de 

d®cisions, la r®solution de probl¯mes multi-facettes, la cr®ation en g®n®ral, notamment au niveau 

conceptuel mais aussi pour r®soudre des probl¯mes physiques, la perception du monde et de soi-

m°me, la capacit® ¨ r®agir ¨ lôimpr®vu dans un environnement complexe physique comme intellec-

tuel ou encore la capacit® dôanticipation
267
. Et ¨ plus haut niveau, il faudrait int®grer la conscience, 

les sentiments, la sagesse et la connaissance de soi. 

On pourrait y ajouter la capacit® ¨ ressentir des ®motions que celles-ci soient personnelles (intros-

pection) ou celle dôautres personnes (lôempathie), avoir des envies et des d®sirs et aussi savoir g®rer 

ses pulsions et agir avec plus ou moins de rationalit®. Ou alors, finalement, une machine nôaurait 

pas du tout besoin de tout cela pour r®soudre des probl¯mes complexes inaccessibles ¨ lôintelligence 

humaine. Cette liste est tr¯s longue ! Pour lôinstant, on est encore tr¯s tr¯s loin de lôAGI, m°me si 

certaines de ces capacit®s notamment linguistiques et de raisonnement g®n®ral sont en train de voir 

le jour. 

Jusquô¨ pr®sent, les solutions dôIA fonctionnaient ¨ un niveau de raisonnement relativement bas. Il 

reste ¨ cr®er des machines capables de g®rer le sens commun, une forme dôintelligence g®n®tique 

capable ¨ la fois de brasser le vaste univers des connaissances ï au-del¨ de nos capacit®s ï et dôy 

appliquer un raisonnement permettant dôidentifier non pas des solutions mais des probl¯mes ¨ r®-

soudre. 

Il reste ¨ apprendre aux solutions dôIA dôavoir envie de faire quelque chose. On ne sait pas non plus 

aider une solution dôIA ¨ prendre du recul, ¨ changer de mode de raisonnement dynamiquement, ¨ 

mettre plusieurs informations en contexte, ¨ trouver des patterns de ressemblance entre corpus 

dôid®es dôunivers diff®rents permettant de r®soudre des probl¯mes par analogie. On pourrait aussi 

d®velopper des solutions dôIA capables de cr®er des th®ories et de les v®rifier ensuite par 

lôexp®rimentation. 

                                                 
267 On continue dôen d®couvrir tous les jours sur les principes biologiques de base de lôintelligence humaine, comme dans Brain 

Computation Is Organized via Power-of-Two-Based Permutation Logic publi® fin 2016. La capacit® dôanticipation correspondrait ¨ 

la notion de ç quotient de conscience è (QC). Voir ¨ ce sujet : Le QI est mort, vive le QC ! par Virginie Rio-Jeanne dans HBR France, 

juillet 2019. Et aussi Will AI achieve consciousness is a wrong question par Daniel Dennett, f®vrier 2019. 

http://journal.frontiersin.org/article/10.3389/fnsys.2016.00095/full
http://journal.frontiersin.org/article/10.3389/fnsys.2016.00095/full
https://www.hbrfrance.fr/chroniques-experts/2019/07/26996-le-qi-est-mort-vive-le-qc/
https://www.wired.com/story/will-ai-achieve-consciousness-wrong-question/
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Pour ce qui est de lôajout de ce qui fait de nous des °tres humains, comme la sensation de faim, de 

peur ou dôenvie, dôempathie, de besoin de relations sociales, lôIA ne lôint¯gre pas. Ce nôest 

dôailleurs pas n®cessaire pour r®soudre des probl¯mes courants auxquels sôattaquent les solutions ¨ 

base dôIA. 

Comme lôindique si bien Yuval Noah Harari, lôauteur du best-seller òSapiensò
268
, ñLô®conomie a 

besoin dôintelligence, pas de conscienceò (vid®o) ! On pourrait m°me ajouter, de rationalit®. Lais-

sons donc une partie de notre intelligence voire une intelligence plus d®velopp®e aux machines et 

conservons la conscience, les ®motions et la cr®ativit® ! 

Lôav¯nement ®ventuel dôune AGI d®pend ¨ la fois des progr¯s mat®riels et de notre compr®hension 

toujours en devenir du fonctionnement du cerveau humain qui fait partie du vaste champ de la neu-

rophysiologie, coiffant des domaines allant de la neurobiologie (pour les couches ñbassesò) ¨ la 

neuropsychologie (pour les couches ñhautesò). 

Le fonctionnement du cerveau apparat́ au gr® des d®couvertes comme ®tant bien plus complexe et 

riche quôimagin®. Les neurones seraient capables de stocker des informations analogiques et non 

pas binaires, ce qui en multiplierait la capacit® de stockage de plusieurs ordres de grandeur par rap-

port ¨ ce que lôon croyait jusquô¨ il y a peu de temps. 

On sait par contre que le cerveau est ¨ la fois ultra-massivement parall¯le avec ses trillions de sy-

napses reliant les neurones entre elles mais tr¯s lent, avec une horloge tournant au grand maximum 

¨ 100 Hz. Côest aussi un engin tr¯s efficace du point de vue ®nerg®tique, ne consommant que 20W, 

par heure, soit lô®quivalent dôun laptop ®quip® dôun processeur Intel Core i7 ¨ pleine puissance. Sa 

puissance de calcul est estim®e ¨ 38 PFLOPS m°me si cela ne veut pas dire grand-chose vu quôil 

sôagit dôun engin analogique. 

Cette AGI est ¨ mon sens une vue de lôesprit. Elle consid¯re que lôIA ne se mesure que sur une di-

mension alors que, nous lôavons vu, elle sô®value sur au moins deux douzaines de dimensions com-

pl®mentaires. Lôalignement de ces dimensions, la capacit® de les rendre toutes sup®rieures ¨ 

lôHomme dans la machine est une chim¯re. Nous aurons sans doute tr¯s longtemps des machines 

sup®rieures ¨ lôHomme dans de nombreuses dimensions et inf®rieures dans dôautres, ce qui les ren-

dra compl®mentaires ¨ lôHomme. Des progr¯s seront certainement faits pour rendre les machines 

capables de raisonner par analogie pour r®soudre des probl¯mes complexes mais elles nôint®greront 

pas toutes les composantes de lôintelligence humaine, notamment dans sa relation avec le monde 

physique. 

Au troisi¯me ®tage de cette fus®e simpliste, lôArtificial Super Intelligence (ASI) serait une intelli-

gence largement sup®rieure ¨ lôHomme. Elle aurait m°me une intelligence infinie, tirant parti de la 

loi exponentielle de Moore. Une pr®vision qui se garde bien de rentrer dans les d®tails logistiques 

de lôapplication de cette loi ! Lô®ch®ance dôune telle AGI est situ®e entre 2045 et 2062 selon les pr®-

visions
269
. 

Ce serait la continuit® logique et m®canique de lô®tape pr®c®dente, li®e ¨ la puissance des machines 

qui se d®multiplierait et se distribuerait plus facilement que celle dôun cerveau humain avec ses en-

tr®es-sorties et ses capacit®s de stockages et de traitement limit®es et locales. Cette intelligence 

pourrait disposer de capteurs globaux : sur lôenvironnement, sur lôactivit® des gens, leurs d®place-

ments, leurs loisirs, leurs ®tats dô©me. Superintelligence va avec superinformation et super big data ! 

                                                 
268 Intervenant en juin 2016 dans la conf®rence USI organis®e par Octo Technology ¨ Paris (vid®o). 

269 En voici un exemple avec L'intelligence artificielle ®galera l'intelligence humaine d'ici 2062 qui ®voque les pr®visions du cher-

cheur australien Toby Walsh, auteur de 2062: The World that AI Made. Pr®voir une AGI ¨ 44 ans dô®ch®ance semble ®videmment 

bien trop pr®cis. Reste ¨ lire lôouvrage, ce que je nôai pas encore pu faire ! 

https://www.youtube.com/watch?v=o2YJCNBxaL4
https://www.youtube.com/watch?v=b5_W2ecr0r4
https://www.businessinsider.fr/intelligence-artificielle-egale-intelligence-humaine-en-2062
https://www.amazon.com.au/2062-World-that-AI-Made-ebook/dp/B07B3RDQJH
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ê vrai dire, une AGI serait dôembl®e largement sup®rieure ¨ lôHomme car elle acc®derait facilement 

¨ tout le savoir humain d®j¨ num®ris®
270
. 

ê ce niveau, lôintelligence de la machine d®passerait celle de lôhomme dans tous les domaines y 

compris dans la cr®ativit® et m°me dans lôagilit® sociale. Ce point de d®passement est une ñsingula-

rit®ò. Il est ®voqu® dans de nombreux ouvrages comme The Singularity is Near de Ray Kurz-

weil
271
. 

Pour de nombreux prospectivistes, lôASI appara´trait tr¯s peu de temps apr¯s lôAGI, lôordinateur 

faisant preuve dôune capacit® ¨ se reproduire lui-m°me, y compris ¨ lô®chelle mat®rielle. Côest ®vi-

demment une vue de lôesprit, tout du moins, lorsque lôon observe la mani¯re dont fonctionnent les 

data-centers. Si ceux-ci ®taient enti¯rement robotis®s et aliment®s en serveurs et syst¯mes de stock-

age par des camions autonomes eux-m°mes aliment®s par des usines enti¯rement autonomes, pour-

quoi pas. Dôo½ le besoin de pr®server un minimum de contr¹le humain dans cette cha´ne de valeur. 

Dans un essai
272
, le philosophe australien David J. Chalmers propose de tester dôabord lôASI dans 

un environnement enti¯rement virtuel enti¯rement d®connect® du monde r®el pour tester ses apti-

tudes. Si cela peut rassurer 
273
! 

Dans la plupart des pr®visions sur lôav¯nement de lôASI, il est fait ®tat de la difficult® ¨ la contr¹ler 

et quôelle soit m°me n®faste pour lôhumanit® malgr® son origine humaine. Elles ®voquent une 

course contre la montre entre startups et grandes entreprises pour °tre les premiers ¨ cr®er cette ASI. 

Voire une course face ¨ lôun des plus gros financeurs de lôIA : la DARPA. 

Toutes ces conjectures semblent bien th®oriques. Elles partent du principe quôune ASI contr¹lerait 

sans restriction toutes les ressources humaines. Elles sôappuient aussi sur la possibilit® que toutes 

les s®curit®s informatiques dôorigine humaine pourront °tre cass®es par une ASI. Côest une vision 

dystopique et anthropomorphique du r¹le des machines. 

Les perspectives de lôAGI et de lôASI sont surtout influenc®es par la science-fiction et ses grands 

auteurs : Philippe K. Dick (Blade Runner, Total Recall), William Gibson (Neuromancien, qui a 

inspir® la s®rie de films Matrix), Arthur C. Clarck (2001 Odyss®e de lôEspace), Gene Rodden-

berry (Star Trek), Vernon Vinge (le p¯re spirituel du concept de la singularit® dans ç The coming 

technological singularity è en 1993, r®cup®r® ensuite par Ray Kurzweil en 1999 dans ç The age of 

spiritual machines è
274
) et bien entendu Isaac Asimov (AI, et ses fameuses trois r¯gles de la robo-

tique). 

Les pr®dictions sur lôav¯nement de lôAGI sont souvent associ®es ¨ un usage quelque peu abusif et 

prospectif de la loi de Moore. Or sa p®rennit® nôest pas garantie, quand bien m°me on pourrait 

mettre au point des ordinateurs quantiques dans les 40 ans qui viennent. 

                                                 
270 Dans ç The inevitable è, publi® en 2016, Kevin Kelly estime la production de contenu humaine depuis les sum®riens ¨ 310 mil-

lions de livres, 1,4 milliards dôarticles et essais, 180 millions de chansons, 330 000 films de long m®trage, 3,5 trillions dôimages, un 

milliard dôheures de vid®o, t®l®vision et courts m®trages, et 60 trillions de pages web publiques. Et chaque ann®e, le stock 

sôagrandirait avec 2 millions de livres, 16 000 films (dont nous ne voyons quô¨ peine 1%), 8 millions de chansons et 30 milliards 

dôarticles de blogs. Cela ne comprend pas les donn®es brutes issues dôusages num®riques (t®l®coms, r®seaux sociaux, objets connec-

t®s). Cela repr®senterait 50 p®ta-octets de donn®es. Avec les derni¯res technologies de stockage SSD, tout cela tiendrait dans un 

simple rack de data center. Voir le dernier SSD dôIntel. Lôint®gration de toute cette connaissance dans un r®seau de neurones de deep 

learning se heurterait cependant ¨ des limites techniques pas ®videntes ¨ surmonter. Mais avec un bon moteur de recherche, une AGI 

aurait toutefois une bonne capacit® ¨ exploiter cette base de connaissances en fonction des besoins. 

271 La singularit® a m°me sa version russe avec lôinitiative 2045 Strategic Social Initiative lanc®e par lôentrepreneur Dmitry Itskov 

en 2011. Lôobjet de lôinitiative ? Cr®er les conditions dôune promotion spirituelle, culturelle, ®thique, scientifique et technologique de 

lôhumanit®. Un nouveau vecteur de civilisation ! Des robots, des mondes virtuels, bref, toutes les nouvelles technologies imaginables 

du transhumanisme. Voir la vid®o et le site de lôinitiative. 

272 Voir The Singularity ï A philosophical analysis, David Chalmers (56 pages). 

273 On peut aussi se rassurer avec ce tr¯s bon papier Ruper Goodwins paru en d®cembre 2015 dans Ars Technica UK : Demystifying 

artificial intelligence: No, the Singularity is not just around the corner. 

274 Voir Technoogical Singularity de Vernon Vinge (16 pages). 

http://bgr.com/2017/08/08/new-intel-ssd-storage-ruler-form-factor/
https://www.youtube.com/watch?v=01hbkh4hXEk
http://2045.com/
http://consc.net/papers/singularity.pdf
http://arstechnica.co.uk/information-technology/2015/12/demystifying-artificial-intelligence-no-the-singularity-is-not-just-around-the-corner/
http://arstechnica.co.uk/information-technology/2015/12/demystifying-artificial-intelligence-no-the-singularity-is-not-just-around-the-corner/
http://cmm.cenart.gob.mx/delanda/textos/tech_sing.pdf
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Heureusement, lôAGI a aussi eu son camp de d®tracteurs et dans toutes les d®cennies r®centes (liste 

non exhaustive ci-dessous
275
). En France, le chercheur Jean-Gabriel Ganacia

276
 auteur du ç Mythe 

de la singularit® è est assez remont® contre le mythe de lôAGI. 

Tim Dettmers avance que la machine ne pourra pas d®passer le cerveau pendant le si¯cle en cours. 

Il d®monte les pr®dictions de Ray Kurzweil
277
. 

Ragnar Fjelland pense que lôAGI nôest pas r®alisable car une IA ne peut avoir une histoire biolo-

gique. Lôordinateur nôa pas de compr®hension du monde physique car il nôy est pas v®ritablement 

int®gr® et ne sait pas identifier des relations de causalit®s entre ®v®nements. Il revisite la publication 

controvers®e dôHubert Dreyfus de 1972, mise ¨ jour plusieurs fois ensuite
278
. 

Mais il nôest pas n®cessaire de ma´triser le niveau dôabstraction le plus bas du cerveau pour en si-

muler les niveaux ®lev®s, sans passer par un clonage. Comme il nôest pas n®cessaire de ma´triser les 

bosons de Higgs pour faire de la chimie ou comprendre la mani¯re dont lôADN sert ¨ fabriquer des 

prot®ines au sein des cellules ! 

 

En tout cas, quoi quôil arrive, lôintelligence dôune machine hyper-intelligente nôaura pas une intelli-

gence similaire ¨ celle de lôhomme. Elle sera probablement plus froide, plus rationnelle, moins 

®motionnelle et plus globale dans sa port®e et sa compr®hension du monde. 

                                                 
275 Voir aussi The Emperor of Strong AI Has No Clothes Limits to Artificial Intelligence de Adriana Braga et Robert Logan, 2017 (21 

pages). 

276 Voir La Singularit®, ­a ne tient pas la route ! de Hubert Guillaud, juin 2017. 

277 Dans The Brain vs Deep Learning Part I: Computational Complexity ð Or Why the Singularity Is Nowhere Near, 2015. Jôavais 

moi-m°me ®mis des doutes sur les exponentielles qui sont la primitive des raisonnements de Kurzweil en avril 2015 dans trois ar-

ticles sur La d®rive des exponentielles. Voir aussi The Seven Deadly Sins of Predicting the Future of AI de Rodney Brooks, septem-

bre 2017. 

278 Voir Why general artificial intelligence will not be realized par Ragnar Fjelland, 2020 (9 pages) et What Computers Canôt Do par 

Hubert Dreyfus, 1972. 

vision unidimensionnelle de l'intelligence

source : https://waitbutwhy.com/2015/01/artificial-intelligence-revolution-1.html
ƴƻƴ Η ƭΩL! ƴŜ ǇǊƻƎǊŜǎǎŜ Ǉŀǎ ǎǳǊ 
une courbe à une dimension

John Randolph Lucas, Minds, Machines 
and Gödel, Philosophy XXXVI, 1961.

Hubert Dreyfus, ά²Ƙŀǘ Computers /ŀƴΩǘ 
5ƻέΣ 1972.

Roger Penrose, ά¢ƘŜ Emperor's New 
Mind: Concerning Computers, Minds, and 
the Laws of tƘȅǎƛŎǎέΣ мфуфΦ

NillsNilssonΣ έIǳƳŀƴ-Level Artificial 
Intelligence? Be SeriousΗέΣ нллрΦ

David Chalmers, Contemporary 
Philosophy of Mind: An Annotated 
Bibliography, Part 4: Philosophy of 
Artificial Intelligence.

http://www.mdpi.com/2078-2489/8/4/156/pdf
http://internetactu.blog.lemonde.fr/2017/06/25/la-singularite-ca-ne-tient-pas-la-route/
http://timdettmers.com/2015/07/27/brain-vs-deep-learning-singularity/
https://www.oezratty.net/wordpress/2015/derive-exponentielles-1/
https://rodneybrooks.com/the-seven-deadly-sins-of-predicting-the-future-of-ai/
https://econpapers.repec.org/article/palpalcom/v_3a7_3ay_3a2020_3ai_3a1_3ad_3a10.1057_5fs41599-020-0494-4.htm
https://en.wikipedia.org/wiki/Hubert_Dreyfus%27s_views_on_artificial_intelligence#:~:text=The%20paper%20was%20the%20subject,a%20decent%20game%20of%20chess.
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Lôintelligence artificielle sera sup®rieure ¨ celle de 

lôhomme dans de nombreux domaines et pas dans 

dôautres, comme aujourdôhui. Elle sera simplement 

diff®rente et compl®mentaire. Tout du moins, ¨ une 

®ch®ance raisonnable de quelques d®cennies. Enfin, 

il reste lôhumour. Pour r®ussir le test de Turing, il 

existe une solution tr¯s simple : rendre les gens 

moins intelligents ! Côest dôailleurs lôimpact quôont 

souvent les outils num®riques, avec les diff®rentes 

formes dôaddiction quôils g®n¯rent. Mais pas quôeux. 

Le type de m®dias et contenus consomm®s ont aussi 

une forte influence. Côest la th¯se ironique de Piero 

Scaruffi
279
 et aussi celle de Nicholas Carr

280
. 

 

Pourquoi faire ? 

Les futurologues qui sôavancent sur lô®ch®ance de lôapparition dôune AGI oublient syst®matique-

ment de traiter une question cl® : pourquoi faire ? Repartir des besoins et des probl¯mes permettrait 

peut-°tre de circonscrire le sujet et les recherches ! On aimerait bien quôils mettent sur la table 

quelques probl¯mes cl®s permettant dôam®liorer le sort de la plan¯te et de ses habitants. A la place, 

on a droit ¨ des pr®visions anxiog¯nes sur des AGI qui emprunteraient ¨ lôHomme tout ce quôil a de 

mauvais. 

Quelques cas pratiques dôusage de lôAGI ont ®t® d®finis par le pass® mais ils sont tr¯s g®n®raux, 

comme le test de Turing (agent conversationnel textuel que lôon ne peut pas distinguer dôun hu-

main), le test de la machine ¨ caf® de Steve Wozniak (un robot peut entrer dans un logement, trou-

ver la machine ¨ caf®, lôeau, le caf® et la tasse, faire le caf® et le servir), le test de lô®tudiant robot 

(capable de suivre de cours et de passer avec succ¯s les examens), celui du chercheur (capable de 

mener des travaux de recherche, de soumettre une th¯se et dôobtenir son doctorat) et enfin, celui du 

salari® de tel ou tel m®tier, peut-°tre le cas le plus facile pour certains m®tiers r®p®titifs. 

Les choses pourraient se compliquer pour une AGI si on lui demandait de d®montrer le th®or¯me 

dôincompl®tude de Godel selon lequel ñdans nôimporte quelle th®orie r®cursivement axiomatisable, 

coh®rente et capable de ç formaliser lôarithm®tique, on peut construire un ®nonc® arithm®tique qui 

ne peut °tre ni prouv® ni r®fut® dans cette th®orieò ou encore du dernier th®or¯me de Fermat (x
n
 + 

y
n
 = z

n
 est impossible pour un entier n sup®rieur ¨ 2 ; x, y et z ®tant ®galement des nombres entiers). 

   

                                                 
279 Dans Artificial Intelligence and the Singularity, octobre 2014. 

280 Dans Is Google making us stupid, dans The Atlantic, juillet 2008. 

ǉǳŜƭǉǳŜǎ ǘŜǎǘǎ ŘΩ!DL Η

le chercheur (Adams)le salarié (Nilsson)

l'étudiant robot (Goertzel)Turing (Turing) machine à café (Wozniak) 

le test de Fermat

https://www.slideshare.net/scaruffi/artificial-intelligence-and-the-singularity-history-trends-and-reality-check
https://www.theatlantic.com/magazine/archive/2008/07/is-google-making-us-stupid/306868/
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La conjecture de Fermat, devenue th®or¯me, est fascinante. Ce dernier a ®t® d®montr® par lôAnglais 

Andrew John Wiles et apr¯s des ann®es dôefforts de plusieurs math®maticiens. Sa d®monstration 

publi®e dans les annales de math®matiques en 1995 fait 109 pages et fait appel ¨ de nombreux con-

cepts incompr®hensibles au commun des mortels, y compris pour votre serviteur pass® par les 

classes pr®paratoires scientifiques au 20
e
 si¯cle qui sôy perd ¨ la troisi¯me ligne de la d®monstra-

tion
281
. 

Un d®fi a ®t® lanc® en 2005 par un certain 

Jan Bergstra pour d®montrer le th®or¯me de 

Fermat avec un ordinateur et il reste tou-

jours ¨ relever
282
. ê vous de jouer si cela 

vous tente ! Le jour o½ une IA d®montrera 

le th®or¯me de Fermat toute seule, il y aura 

vraiment avoir de quoi °tre bluff® ! 

Autre d®fi ¨ relever pour une intelligence 

artificielle, r®soudre les six d®fis math®ma-

tiques restants du Clay Institute lanc®s en 

2000
283
, avec $1M de r®compense ¨ la cl® 

pour chacun dôentre eux (lien). Cela com-

prend la d®monstration des ®quations de 

Navier-Stokes de la m®canique des fluides, 

la d®monstration de P=NP ou P<>NP dans 

la th®orie de la complexit®
284
 ou la d®mons-

tration de la conjecture de Poincar® !  

Tant que lôon y est, on pourrait ajouter lôunification des th®ories de la physique des particules ou 

r®soudre lôhypoth¯se de Riemann qui fait partie des 23 probl¯mes de Hilbert ®nonc®s en 1900 et qui 

nôest toujours pas r®solue. Je pose la question car il resterait ¨ d®finir les contours dôune AGI ca-

pable de d®montrer ces th®or¯mes ou ces conjectures. 

Des chercheurs de Google Research ont commenc® en 2017 ¨ sôattaquer ¨ ce probl¯me en cr®ant 

une base de connaissances ouverte classifi®e exploitant les d®monstrations de 11 400 th®or¯mes et 

plus de deux millions dô®tapes interm®diaires de d®monstrations
285
. Reste ¨ lôexploiter pour d®mon-

trer dôautres th®or¯mes et conjectures (th®or¯mes non encore d®montr®s) ! 

Bref, lorsque lôon parle dôAGI ou dôASI, il vaut mieux non pas se comparer ¨ lôHomme moyen, 

mais aux scientifiques et inventeurs les plus chevronn®s de lôHistoire ! 

O½ en est-on aujourdôhui ? En 2015, une IA atteignait le QI dôun enfant de 4 ans dans un syst¯me de 

questions/r®ponses
286
. En 2019, lôIA Aristo dôAI2 (Allen Institute for Artificial Intelligence) r®us-

sissait ¨ passer un test de science de classe de 4
i¯me
 comprenant 119 questions avec 90% de bonnes 

r®ponses. Sur un test de classe de terminale, le taux de r®ussite ®tait de 83%. 

                                                 
281 Voir la d®monstration : Modular elliptic curves and Fermatôs Last Theorem, Andrew John Wiles, 1995 (109 pages). Une premi¯re 

demonstration du th®or¯me avait ®t® publi®e en 1993, mais contenait une erreur qui a n®cessit® deux ans de travail pour °tre corrig®e. 

282 Voir Computer verification of Wiles' proof of Fermat's Last Theorem. Depuis, une IA de Google AI ®tait capable de d®montrer 

1200 th®or¯mes math®matiques plus simples. Voir Google AI system proves over 1200 mathematical theorems ç Math Scholar par 

David H Bailey, avril 2019. 

283 Voir Clay Mathematics Institute ï Millenium Problems. Un seul de ces d®fis ¨ ®t® relev® pendant les 18 ans qui nous s®parent du 

lancement de cette initiative. 

284 Jô®voque la question dans Comprendre lôinformatique quantique ï Complexit®, juillet 2018. 

285 Voir HolStep: a Machine Learning Dataset for Higher-Order Logic Theorem Proving, 2017, Cezary Kaliszyk de lôUniversit® 

dôInnsbruck, Fran­ois Chollet et Christian Szegedy. 

286 Voir IQ Test Result: Advanced AI Machine Matches Four-Year-Old Child's Score, octobre 2015, qui fait r®f®rence ¨ Measuring an 

Artificial Intelligence Systemôs Performance on a Verbal IQ Test for Young Children, par Stellan Ohlsson & Al, 2015 (17 pages). 

https://www.claymath.org/millennium-problems
http://scienzamedia.uniroma2.it/~eal/Wiles-Fermat.pdf
http://www.cs.rug.nl/~wim/fermat/wilesEnglish.html
https://mathscholar.org/2019/04/google-ai-system-proves-over-1200-mathematical-theorems/%20%0d
http://www.claymath.org/millennium-problems
https://www.oezratty.net/wordpress/2018/comprendre-informatique-quantique-complexite/
https://ai.google/research/pubs/pub45741
https://www.technologyreview.com/s/541936/iq-test-result-advanced-ai-machine-matches-four-year-old-childs-score/
https://arxiv.org/abs/1509.03390
https://arxiv.org/abs/1509.03390
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Mais ces tests nô®taient pas complets et ne comprenaient pas ceux portant sur lôinterpr®tation de 

diagrammes et sur des r®ponses ¨ des questions ouvertes. Aristo sôappuie sur huit diff®rents agents 

construits sur ELMo dôAI2
287
 et sur BERT de Google

288
 : un agent qui recherche des r®ponses dans 

une base de donn®es comme dans un chatbot de premier niveau, un agent qui v®rifie lôassociation 

de concepts et un autre qui g¯re un raisonnement qualitatif. Ces solutions restent pour lôinstant des 

succ®dan®s dôintelligence humaine qui manquent de sens commun pour r®ellement r®soudre une 

grande vari®t® de probl¯mes
289
. 

Lôautre attente potentielle vis ¨ vis de lôIA est dôen faire un outil cr®atif. Tout comme lôintelligence, 

la notion de cr®ativit® et dôinnovation est largement d®battue. Elle est d®crite prosaµquement comme 

un processus de recherche et de recombinaison dô®l®ments existants, une m®thode mise en îuvre 

dans les r®seaux de neurones adversariaux (GAN). Lôinnovation est un processus de r®solution de 

probl¯mes existants ou latents. Mais les IA dôaujourdôhui ne savent pas encore d®finir des pro-

bl¯mes et leur importance, ce dôautant plus quôils ne sont forc®ment d®tectables qualitativement 

dans les donn®es du pass®. Une IA isol®e est rarement cr®ative. En effet, le processus de cr®ativit® 

n®cessite un aller et retour avec le monde r®el, ¨ la fois pour sôen inspirer et aussi pour obtenir son 

retour. Côest via cette confrontation quô®mergent lôadoption, les effets de mode et lôappr®ciation du 

public. Par certains c¹t®s, côest de lôapprentissage par renforcement pilot® par les Humains. Finale-

ment, pour encore longtemps, lôIA sera lôingr®dient de bo´tes ¨ outils exploit®es par les cr®atifs, 

comme les pinceaux et la plume
290
. 

Autre exemple de chim¯re avec lôIA : son ®ventuelle capacit® ¨ pr®voir le futur. Un journaliste avait 

tent® lôexercice avec GPT-2 fin 2019 pour pr®dire les ®v®nements de 2020, autour de lôIA et en g®-

n®ral.  

En f®vrier, pr®dire lôann®e 2020 ne pouvait pas sôappuyer sur du machine learning, quelle que soit 

la m®thode utilis®e.  Une IA ne pr®dit rien du tout en pratique. Les r®ponses ®taient toutes faites ¨ 

partir de textes dôorigine humaine. Par contre, elle avait vu juste sur un point : la d®faite de Donald 

Trump lors de lô®lection pr®sidentielle de 2020. ê lô®poque, une majorit® de commentateurs le don-

naient gagnant. Reste ¨ saisir les ®l®ments qui lui ont permis dôaffirmer cela. Bien entendu, cette IA 

nôavait pas pr®vu lôimpact mondial de lô®pid®mie du covid-19
291
.  

Comprendre le cerveau 

Le concept m°me dôIA ne fait pas lôunanimit® dans sa d®finition. Pour les puristes, un simple r®seau 

de neurones ou un syst¯me de reconnaissance dôimages ne rel¯ve pas ¨ proprement parler de lôIA. 

Tout d®pend de la d®finition que lôon se donne de lôIA, et notamment si la d®finition est anthropo-

centr®e ou pas. Côest un peu comme la magie. Tant que lôon ne conna´t pas le truc, côest de la magie 

voire de lôart. Une fois quôon le conna´t, côest une technique, souvent tr¯s simple, si ce nôest ®vi-

dente. 

                                                 
287 Voir https://allennlp.org/elmo. 

288 Voir Open Sourcing BERT: State-of-the-Art Pre-training for Natural Language Processing, novembre 2018. 

289 Voir AI Can Pass Standardized TestsðBut It Would Fail Preschool par Melanie Mitchell, septembre 2019. Voir aussi Two rival AI 

approaches combine to let machines learn about the world like a child par Will Knight, avril 2019, qui fait r®f®rence ¨ The Neuro-

Symbolic Concept Learning : Interpreting Scenes, Words and Sentences from Natural Supervision, 2019 (28 pages). 

290 Voir Can AI ever rival human creativity? Hereôs what the science says par Tim Schweisfurth et Ren® Chester Goduscheit, juin 

2020. 

291 Voir An artificial intelligence predicts the future - What would an artificial intelligence think about the year ahead? We decided to 

ask one dans The Economist, f®vrier 2020 et This Is What an AI Said When Asked to Predict the Year Ahead par Vanessa Bates 

Ramirez, f®vrier 2020. Le journaliste qui a r®alis® cette interview explique dans How I (sort of) interviewed an artificial intelligence, 

par Tom Standage, d®cembre 2019, comment il sôy est pris. Pour chaque question, GPT-2 renvoyait cinq r®ponses et il choisissait 

celle  qui lui semblait la plus appropri®e et sans lô®diter. Il ajoutait un biais humain de tri. 

https://allennlp.org/elmo
https://ai.googleblog.com/2018/11/open-sourcing-bert-state-of-art-pre.html
https://www.wired.com/story/ai-can-pass-standardized-testsbut-it-would-fail-preschool/
https://www.technologyreview.com/s/613270/two-rival-ai-approaches-combine-to-let-machines-learn-about-the-world-like-a-child/
https://www.technologyreview.com/s/613270/two-rival-ai-approaches-combine-to-let-machines-learn-about-the-world-like-a-child/
https://openreview.net/pdf?id=rJgMlhRctm
https://openreview.net/pdf?id=rJgMlhRctm
https://www.fastcompany.com/90460778/can-ai-ever-rival-human-creativity-heres-what-the-science-says
https://worldin.economist.com/edition/2020/article/17521/artificial-intelligence-predicts-future
https://worldin.economist.com/edition/2020/article/17521/artificial-intelligence-predicts-future
https://singularityhub.com/2020/02/13/this-is-what-an-ai-said-when-asked-to-predict-the-year-ahead/
https://medium.economist.com/how-i-sort-of-interviewed-an-artificial-intelligence-2a9c069a1680
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Lôintelligence humaine est un peu du m°me ressort quand on nôen conna´t pas le fonctionnement 

exact. Elle pr®serve ce c¹t® myst®rieux et inimitable, presque immat®riel, comme une ©me qui 

nôaurait pas dôexistence physique. Lôintelligence humaine est magique tant quôon a du mal ¨ en ex-

pliquer le fonctionnement ou ¨ conna´tre son origine exacte. Côest ¨ la fois une affaire de neuros-

ciences et de biologie (¨ bas niveau) et de sciences humaines (¨ haut niveau)
292
. 

La notion m°me dôintelligence humaine est un sujet d®battu ¨ lôinfini. Elle comprend souvent une 

notion dôadaptation et dôapprentissage. Dôautres la d®finissent comme le moyen de maximiser sa 

future libert® dôaction
293
. 

Au gr® des d®couvertes en neurobiologie et en sciences cognitives, cette magie perd petit ¨ petit de 

son lustre. Lôhomme nôest apr¯s tout quôune machine biologique tr¯s sophistiqu®e issue de 

lô®volution. Certes, une machine complexe, une machine dont le fonctionnement d®pend dôun tr¯s 

grand nombre de param¯tres environnementaux et de lôaccumulation dôexp®riences, mais une ma-

chine tout de m°me. 

Côest la premi¯re dôentre elles qui soit dôailleurs capable dôen comprendre son fonctionnement in-

terne ! Une plante ne conna´t rien aux principes de la photosynth¯se ou au m®tabolisme des glucides 

dans les cellules vivantes d®crit par le cycle de Krebs. 

Doit-on absolument chercher ¨ copier ou imiter le cerveau humain pour cr®er des solutions num®-

riques ? Dans quel cas lôimitation est-elle utile et dans quels cas lôinspiration seulement n®cessaire ? 

Doit-on chercher ¨ cr®er des machines plus intelligentes que lôhomme dans toutes ses dimensions ? 

Lôexemple de lôaviation couramment utilis®e par Yann Le Cun peut servir de bonne base de r®-

flexion. Lôavion sôinspire de lôoiseau mais ne lôimite pas pour autant. Les points communs sont 

dôavoir des ailes et dôutiliser la vitesse et la portance des ailes pour voler. 

Le concept diverge alors rapidement : les avions nôont pas dôailes mobiles faites de plumes ! En lieu 

et place, leurs ailes sont g®n®ralement fixes et les moteurs sont ¨ h®lice ou r®acteurs. Lôavion d®-

passe largement lôoiseau dans la vitesse (supersonique pour les avions militaires), la taille (B747, 

A380, Galaxy C5, Antonov 124), la capacit® dôemport (qui se mesure en dizaines de tonnes), 

lôaltitude (10 km pour un avion de ligne) et la r®sistance du froid (il y fait environ -50ÁC, ce quôun 

organisme biologique d®velopp® peut difficilement supporter longtemps, m°me avec un bon plu-

mage). Les avions sont par contre tr¯s inf®rieurs aux oiseaux c¹t® efficacit® ®nerg®tique et flexibili-

t®, m°me si la densit® ®nerg®tique de la graisse animale est voisine de celle du k®ros¯ne (37 vs 43 

M®ga Joules/Kg). 

Le bio-mim®tisme a ®t® utile au d®but pour conceptualiser lôavion, que ce soit dans les sch®mas de 

L®onard de Vinci ou de lôavion de Cl®ment Ader qui ®taient tr¯s proches de lôoiseau. Si la motorisa-

tion dôun avion est tr¯s diff®rente de celle des oiseaux qui battent de lôaile, les plumes se d®ployant 

au moment de lôatterrissage et du d®collage sont cependant r®apparues sous la forme des volets hy-

persustentateurs. Ils ont ®t® invent®s par Boeing pour les 707 lanc®s ¨ la fin des les ann®es 1950 

(description) et dont la forme la plus ®labor®e a ®t® int®gr®e aux Boeing 747 (ci-dessous ̈  droite), 

dont les premiers vols ont eu lieu en 1969. 

Lôaigle est lôun des oiseaux les plus rapides au monde, atteignant 120 km/h, le faucon p®lerin pou-

vant m°me faire du 389 km/h en piqu®. Un avion de ligne classique atteint 1000 Km/h et il touche 

le sol, volets hypersustentateurs d®ploy®s, ¨ environ 200 km/h. Un A380 d®colle en 2700 m et atter-

rit sur 1500 m. Un aigle se pose en quelques secondes et presque nôimporte o½ ! Côest la puissance 

et la capacit® dôemport contre la flexibilit®. A contrario, lôavion de Cl®ment Ader (ci-dessous, ¨ 

gauche) qui imitait de trop pr¯s la chauve-souris nôa pas connu un grand succ¯s ! 

                                                 
292 Voir ¨ ce sujet lôune des r®f®rences des sciences cognitives, Stanislas Dehaene, avec ses cours au Coll¯ge de France. Il y d®crit 

notamment lôorigine du langage et des pens®es. 

293 Vu dans Can't Define AI? Try Defining Intelligence par Ron Schmelzer, f®vrier 2020. 

http://www.lavionnaire.fr/CelluleHyperVolets.php
https://www.college-de-france.fr/site/stanislas-dehaene/_course.htm
https://www.forbes.com/sites/cognitiveworld/2020/02/27/cant-define-ai-try-defining-intelligence
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Il faut se pencher du c¹t® des drones de poche pour retrouver une part de la flexibilit® des oiseaux 

mais leur autonomie est g®n®ralement bien plus limit®e que celles des oiseaux, surtout les oiseaux 

migrateurs qui peuvent voler plusieurs heures dôaffil®e avant de se reposer au sol. 

LôIA suit un chemin voisin dans le biomim®tisme : certaines caract®ristiques du cerveau des mam-

mif¯res sont imit®es dans les r®seaux de neurones et le deep learning. Mais des diff®rences fonda-

mentales font diverger lôintelligence humaine et celle de la machine : ¨ la fois ses entr®es et sorties 

tout comme la structure de sa m®moire et du raisonnement. 

La machine se distingue pour lôinstant par la capacit® de stockage et dôanalyse dôimmenses volumes 

dôinformations et par sa puissance de calcul brute. Lôhomme dispose de capteurs sensoriels en quan-

tit® astronomique quôaucun objet connect® nô®gale ¨ ce stade, ce qui, associ®s au cortex, lui procure 

une m®moire sensorielle qui accumule les souvenirs pendant toute son existence, provenant des 

entr®es/sorties que sont les nerfs optiques, auditifs, gustatifs et olfactifs, ainsi que ceux qui g¯rent le 

toucher, faits de millions de neurones irrigant en parall¯le notre m®moire sensorielle
294
. Côest une 

force et une faiblesse. Nos ®motions li®es ¨ cette m®moire sensorielle g®n¯rent la peur de certains 

risques et des prises de d®cisions pouvant °tre irrationnelles. Ensuite, le niveau de complexit® du 

cerveau d®passe lôentendement. 

Il nôemp°che que, par la force brute, lôIA d®passe d®j¨ lôHomme dans tout un tas de domaines, no-

tamment lorsquôil faut ñcruncherò de gros volumes de donn®es qui nous ®chappent compl¯tement. 

Quand elle a acc¯s ¨ de gros volumes de donn®es comme dans lôoncologie ou en exploitant les don-

n®es issues dôobjets connect®s, lôIA peut faire des merveilles. Elle est dôailleurs plut¹t inop®rante 

sans donn®es. Elle ne sait pas encore quoi chercher ni prendre dôinitiatives. Et les algorithmes sont 

encore tr¯s limit®s car les donn®es de notre vie ne sont, heureusement, pas encore consolid®es. Cela 

explique les limites de ces algorithmes de recommandation qui ne savent pas ce que jôai d®j¨ vu ou 

fait et ne sont pas pr¯s de le savoir. Ils ne peuvent donc pas faire de recommandation totalement 

pertinente. Le jour o½ toute notre vie sera suivie par des objets connect®s depuis la naissance, il en 

sera peut-°tre autrement. 

Quôen est-il du raisonnement humain ? Celui-ci ne semble pas hors de port®e des machines. On 

arrive petit ¨ petit ¨ le mod®liser pour des t©ches tr¯s sp®cialis®es. Mais lôIA manque encore de sou-

plesse et de capacit® dôadaptation ¨ une grande vari®t® de situations. Bref, de jugeote ! 

Mais il nôest pas inconcevable dôarriver ¨ fournir une intelligence g®n®rique ¨ une machine. On y 

arrivera par t©tonnements, par int®gration de briques algorithmiques et logicielles disparates, et pas 

seulement via la force brute de la machine
295
. 

                                                 
294 Brain Facts and Figures contient un impressionnant dimensionnement de lôensemble du syst¯me nerveux humain. Quelques don-

n®es cl®s : la moelle ®pini¯re qui relie le cerveau ¨ lôensemble du corps contient un milliard dôaxones. Chaque r®tine contient 5 ¨ 6 

millions de cones qui captent la couleur et de 120 ¨ 140 millions de b©tonnets qui captent lôintensit® de la lumi¯re et peuvent capter 

un seul photon. Le nerf optique contient 1,2 millions dôaxones. Le cortex visual contient 538 millions de neurones. Dans lôoreille, la 

cochl®e contient 15500 cellules cill®es. Le nerf auditif contient 30 000 axones. Le cortex auditif contient 100 millions de neurones. 

Bref, c¹t® sens, le cerveau est compliqu® ! 

295 Voir cette excellente pr®sentation : Reverse-Engineering the Brain 2018 (192 slides) qui d®crit lô®tat de lôart de la compr®hension 

du fonctionnement du cerveau et essaye de comprendre lôorigine de la plasticit® c®r®brale. 

https://faculty.washington.edu/chudler/facts.html
https://iscaconf.org/isca2018/tutorials/docs/Brain-Tutorial-ISCA2018.pdf
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Je vais maintenant môint®resser au 

fonctionnement du cerveau pour 

®valuer sa complexit® et la difficult® 

¨ en mod®liser le comportement 

dans de lôIA. Celui-ci contient plu-

sieurs centaines de types de neu-

rones diff®rents
296
, lôillustration ci-

contre nôen pr®sentant que quelques 

grandes variantes. 

Le cervelet contient notamment ces 

®tonnantes cellules de Purkineje, 

avec leur arbre de dendrites reli®es 

avec jusquô¨ 200 000 autres neu-

rones, et qui contr¹lent les mouve-

ments appris. 

 

source du sch®ma sur quelques exemples de neurones 

braux : http://neuromorpho.org 

Cette complexit® se situe aussi au niveau mol®culaire avec de nombreuses prot®ines et hormones 

intervenant dans la transmission dôinflux neuronaux
297
. Parmi les 25 000 g¯nes de nos cellules, 

6000 sont sp®cifiques au fonctionnement du cerveau et leur expression varie dôun type de neurone ¨ 

lôautre et en fonction de leur environnement ! 

Chaque g¯ne entra´ne la cr®ation dôune grande vari®t® de prot®ines du fait du principe de lô®pissage 

qui fait se combiner dans des ordres variables les diff®rentes composantes de lôADN des g¯nes (les 

exons). Côest dire la richesse de la soupe de prot®ines qui gouverne le cerveau, dont lôactine qui 

structure la forme mouvante des neurones ! 

Le cerveau dôun fîtus comprendrait plus de mille milliards de neurones, qui meurent rapidement. 

On perd en fait des neurones d¯s sa naissance, comme si une matrice sô®vidait pour prendre forme 

progressivement au gr® des apprentissages. Le cerveau dôun enfant comprendrait plus de 100 mil-

liards de neurones, et plus de 15 trillions de synapses et 150 milliards de dendrites. 

Un cerveau adulte comprend environ 86 milliards de neurones dont 16 milliards dans le cortex et 

environ 56 milliards dans le cervelet. Ces neurones sont reli®s entre eux par environ 600 trillions de 

synapses (liaisons neurones / neurones via les terminaisons multiples des axones qui sortent de neu-

rones et se connectent aux dendrites proches du noyau dôautres neurones), et 300 milliards de den-

drites (les structures des neurones sur lesquelles se trouvent les synapses). Le ventre contient aussi 

200 millions de neurones. 

Par comparaison le cerveau dôun chat comprend 760 millions de neurones et 10 trillions de sy-

napses et celui dôun chien comprend 530 millions de neurones. 

Les 20 Watts consomm®s par heure par le cerveau sont fournis sous forme dôhydrates de carbone 

(glucoses) via la circulation sanguine, ce qui en fait une ñmachineò tr¯s efficace c¹t® consommation 

®nerg®tique. Dans son d®veloppement ¨ partir de la naissance, le cerveau perd des neurones mais 

gagne des liaisons entre elles, et ce, toute la vie, m°me si le processus se ralentit avec lô©ge, m°me 

sans maladies neurod®g®n®ratives. 

 

                                                 
296 Voir Neurons, Synapses, Action Potentials, and Neurotransmission. 

297 La complexit® prot®inaire des neurons est d®crite dans Deep Molecular Diversity of Mammalian Synapses: Why It Matters 

and How to Measure It. 

http://neuromorpho.org/
http://www.mind.ilstu.edu/curriculum/neurons_intro/neurons_intro.php
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC3670986/
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC3670986/
http://i0.wp.com/timdettmers.com/wp-content/uploads/2015/07/neuron_types.gif
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Un neurotransmetteur arrivant via 

une synapse peut d®clencher une 

cascade de r®actions en chańes 

dans le neurone cible qui va r®guler 

lôexpression de gn̄es et produire 

des prot®ines de r®gulation qui vont 

modifier le comportement des den-

drites dans la r®ception des signaux 

issus des axones. Qui plus est les 

dendrites ï les r®cepteurs dans les 

neurones ï ont des formes et des 

comportements variables. Bref, 

nous avons un syst¯me de r®gula-

tion des plus complexes qui nôa pas 

du tout ®t® int®gr® dans les mod¯les 

Kurzweiliens ! 
 

(source de lôillustration ci-dessus) 

Le cervelet cog¯re avec le cortex les automatismes appris comme la marche, la pr®hension, les 

sports, la conduite, le v®lo, la danse ou la ma´trise des instruments de musique. Il int¯gre la percep-

tion sensorielle avec la commande motrice provenant du cortex. Un neurone du cervelet contient 

environ 25 000 synapses le reliant aux terminaisons dôaxones dôautres neurones, avec lôexception 

des cellules de Purkinje qui ont 200 000 connexions. 

Les neurones du cortex g¯rent les 

sens et lôintelligence. Ils compren-

nent chacun de 5000  ̈15 000 sy-

napses. Le cerveau est aussi rempli 

de cellules gliales qui alimentent 

les neurones et en contr¹lent le 

fonctionnement via la my®line qui 

entoure les axones et divers autres 

m®canismes de r®gulation. Il y en a 

au moins autant que de neurones 

dans le cerveau, ce qui ajoute un 

niveau de complexit® de plus. Il 

faut ajouter le r¹le de buffer m®-

moire de lôhippocampe, le vidage 

de ce buffer sôeffectuant pendant le 

sommeil. Cela explique quôune 

bonne qualit® et dur®e de sommeil 

entretiennent bien sa m®moire. 

 

(source du sch®ma qui lôexplique tr¯s bien) 

Enfin, via le syst¯me nerveux sympathique et parasympathique, le cerveau est reli® au reste des 

organes, dont le syst¯me digestif ainsi quô¨ tous les sens et notamment le toucher. 

Le cerveau est imbattable dans sa densit®, sa compacit® et son parall®lisme. Par contre, les ordina-

teurs nous d®passent dans leur capacit® de stockage et de traitement de gros volumes de donn®es. Si 

lôon a toujours, et pour bien longtemps encore, du mal ¨ scanner un cerveau au niveau des neurones, 

il nôen reste pas moins possible dôen comprendre le fonctionnement par t©tonnements. 

http://www.frontiersin.org/files/Articles/13956/fnana-05-00065-HTML/image_m/fnana-05-00065-g001.jpg
http://www.human-memory.net/brain_neurons.html
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Les neurosciences continuent de progresser r®guli¯rement de ce point de vue-l¨. On comprend petit 

¨ petit comment fonctionnent les diff®rents niveaux dôabstraction dans le cerveau, m°me si les m®-

thodes scientifiques de v®rification associ®es restent assez empiriques, r®alis®es le plus souvent sur 

des souris. 

Comprendre le cerveau en mod®lisant son fonctionnement reste cependant un objectif de nombreux 

chercheurs. Lôid®e nôest pas forc®ment de le copier, mais au moins de mieux conna´tre son fonc-

tionnement pour d®couvrir des traitements de certaines pathologies neurod®g®n®ratives
298
. 

De nombreuses initiatives de recherche nationales et internationales ont ®t® lanc®es dans ce 

sens. Elles sont issues dôEurope, des USA, mais aussi du Japon, dôAustralie, dôIsra±l, de Cor®e et 

dôInde. 

Le projet europ®en Human 

Brain Project qui est un 

des trois ç flagships è de 

lôUnion Europ®enne avec 

les nanotechnologies et 

lôinformatique quantique 

vise ¨ simuler num®rique-

ment le fonctionnement 

dôun cerveau. 

Il a ®t® lanc® apr¯s la r®-

ponse ¨ un appel dôoffres 

par Henry Markram de 

lôEPFL de Lausanne.  

Ce chercheur est ¨ lôorigine du Blue Brain Project lanc® en 2005, qui vise ¨ cr®er un cerveau syn-

th®tique de mammif¯re. 

                                                 
298 La t©che est loin dô°tre ®vidente. Voir Intelligence artificielle : ç La complexit® de la mod®lisation du cerveau humain a toujours 

®t® sous-estim®e è par Claire Gerardin dans Le Monde, mai 2019. 

https://www.lemonde.fr/idees/article/2019/05/03/intelligence-artificielle-la-complexite-de-la-modelisation-du-cerveau-humain-a-toujours-ete-sous-estimee_5457777_3232.html
https://www.lemonde.fr/idees/article/2019/05/03/intelligence-artificielle-la-complexite-de-la-modelisation-du-cerveau-humain-a-toujours-ete-sous-estimee_5457777_3232.html
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Disposant dôun budget communautaire de 1Mdú ®tal® sur cinq ans, le Human Brain Project ambi-

tionnait de mani¯re aussi large que possible dôam®liorer la compr®hension du fonctionnement du 

cerveau, avec en ligne de mire le traitement de pathologies neuro-c®r®brales et la cr®ation 

dôavanc®es technologiques dans lôIA. 

La cartographie ̈  bas niveau du cerveau humain sôappuie sur le laboratoire Neurospin du CEA ¨ 

Saclay qui est en train de mettre en place le syst¯me dôimagerie fonctionnelle par r®sonnance ma-

gn®tique nucl®aire le plus puissant du monde avec une r®solution dôun dixi¯me de millim¯tre
299
. 

Inria contribue aussi au projet via son ®quipe Parietal qui travaille sur le projet Individual Brain 

Charting de cartographie des fonctions cognitives du cerveau humain. La cartographie est r®alis®e ¨ 

partir dôIRM fonctionnelle capt®es lors de t©ches comportementales
300
. 

A lôaide dôun supercalculateur Blue Gene dôIBM faisant tourner le logiciel de r®seau de neurones de 

Michael Hines, le projet vise ensuite ̈  simuler de mani¯re aussi r®aliste que possible des neu-

rones
301
 et un cerveau, en partant de celui de petits animaux comme les rats. 

Le projet est critiqu® ici et l¨
302
. Il fait penser un peu ¨ Quaero par son aspect diss®min®. Les labora-

toires fran­ais ont r®colt® 78Mú de financement, notamment au CEA, tandis que ceux dôAllemagne 

et de la Suisse se sont taill®s la part du lion avec respectivement 266Mú et 176Mú. On se demande 

qui fera lôint®gration ! 

Côest plut¹t un projet de big data qui sô®loigne du cerveau. En effet, les mod¯les de simulation ne 

sôappuient plus du tout sur la connaissance biologique actualis®e que lôon a du fonctionnement des 

neurones dans le cerveau. 

Les USA ne sont pas en reste avec la BRAIN Initiative annonc®e par Barack Obama en 2013 et 

pilot®e par le NIH (National Health Institute, ®quivalent US de lôINSERM fran­ais). Elle visait ̈  

mieux comprendre le fonctionnement du cerveau. Lôobjectif annonc® semble plus op®rationnel que 

celui des europ®ens : mieux comprendre les maladies dôAlzheimer et de Parkinson ainsi que divers 

troubles neuronaux. Le budget annuel ®tait de lôordre de $100M, donc, in fine, du m°me ordre de 

grandeur que celui du Human Brain Projet. Parmi les projets, on trouve des initiatives en nano-

technologies pour mesurer lôactivit® individuelle de cellules nerveuses, ¨ commencer par celles des 

mouches drosophiles. Le plan initial est arriv® ¨ son terme en 2018 et le NIH a lanc® un appel ¨ 

propositions pour le renouveler sur 5 ans. 

Dans le cadre de la BRAIN Initiative, la DARPA a d®marr® en 2016 un projet visant ¨ lire simulta-

n®ment lô®tat dôun million de neurones dôici 2020 dans ce que lôon appelle la BCI (Brain Computer 

Interface)
303
. 

On peut aussi citer le Human Connectome Project, lanc® en 2009, un autre projet am®ricain, fi-

nanc® par le NIH comme la BRAIN Initiative, et qui vise ¨ cartographier avec pr®cision les diff®-

rentes r®gions du cerveau. 

                                                 
299 Lô®quipe de Neurospin a publi® en ao¾t 2018 Individual Brain Charting, a high-resolution fMRI dataset for cognitive mapping, 

d®crit dans Individual Brain Charting : une cartographie c®r®brale ¨ haute r®solution des fonctions cognitives. Lô®tat de lôart actuel est 

une cartographie du cerveau en IRM fonctionnelle avec une r®solution spatiale de 1,5 mm. 

300 Voir Lôimagerie haute r®solution cartographie le cerveau humain pour cr®er un atlas des fonctions cognitives c®r®brales, par Elisa 

Riva, Inria, juin 2019. 

301 Jôai eu lôoccasion de rentrer un peu plus en d®tails dans ce projet dans Ces startups qui veulent bidouiller le cerveau : les autres 

publi® en juin 2017. 

302 Voir la critique tr¯s dure du HBP dans Dirty Rant About The Human Brain Project de Cathy OôNeil, 2015, qui note quôil est bien 

trop t¹t pour simuler le cerveau dans la mesure o½ lôon ne sait m°me pas d®crire son fonctionnement correctement ainsi que Neuros-

cience: Where is the brain in the Human Brain Project? de Yves Fr®gnac et Gilles Laurent, 2014, qui sôinterrogent sur la gouvernance 

du projet. Jôajouterai que la derni¯re conf®rence du HBP, le Human Brain Project Summit dóoctobre 2018 nôest pas un bon gage de 

transparence : m°me son agenda est confidentiel ! 

303 Source : Government Seeks High-Fidelity ñBrain-Computerò Interface, f®vrier 2016. 

https://www.nature.com/articles/sdata2018105
http://joliot.cea.fr/drf/joliot/Pages/Actualites/actualites/actualites_scientifiques/2018/Individual-Brain-Charting.aspx
https://www.inria.fr/centre/saclay/actualites/un-atlas-des-fonctions-cognitives-cerebrales
https://www.oezratty.net/wordpress/2017/startups-bidouille-cerveau-autres/
https://mathbabe.org/2015/10/20/guest-post-dirty-rant-about-the-human-brain-project/
http://brain.mpg.de/fileadmin/user_upload/Documents/Papers/Papers_Laurent/FregnacLaurent_2014.pdf
http://brain.mpg.de/fileadmin/user_upload/Documents/Papers/Papers_Laurent/FregnacLaurent_2014.pdf
https://www.technologyreview.com/s/600686/government-seeks-high-fidelity-brain-computer-interface/
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De son c¹t®, le projet Allen Brain Atlas planche sur la cartographie du cerveau de diff®rentes es-

p¯ces dont lôhomme et la souris, au niveau de lôexpression des g¯nes de ses diff®rentes cellules ner-

veuses. La plateforme et les donn®es associ®es sont ouvertes. Des chercheurs de lôUniversit® de 

Berkeley ont m°me r®ussi ¨ cr®er une cartographie pr®cise de la s®mantique du cortex
304
. 

Reste aussi, c¹t® neurobiologie, ¨ com-

prendre le processus dôapprentissage 

extraordinaire des enfants en bas ©ge et 

jusquô¨ 20 ans. Comment le cerveau se 

c©ble-t-il pendant les phases 

dôapprentissage ? Comment s®parer 

lôinn® de lôacquis dans les processus 

dôapprentissage ? 

Le slide ci-contre illustre les phases 

dôapprentissage dôun b®b® et est issu de 

la conf®rence de Yann Le Cun ¨ lóUSI ¨ 

Paris en juin 2018 (vid®o)
305
. 

 

On diss¯que les souris, mais bien ®videmment pas les enfants en bas ©ge. Donc, on ne sait pas trop. 

Et lôIRM est insuffisante. Les chinois et les japonais planchent sur une voie interm®diaire en carto-

graphiant le cerveau de singes qui sont plus proches de lôhomme que les rongeurs. 

Pour r®sumer, un bon nombre de recherches portent sur le fonctionnement du cerveau, avec une 

intersection avec les recherches en intelligence artificielle. 

Hacker le cerveau 

Une fois que lôon a compris le fonctionnement du cerveau, on peut envisager de le hacker. Soit pour 

le r®parer, soit pour lôam®liorer. Les r®parations sont relatives au traitement de certaines pathologies 

neurod®g®n®ratives comme la maladie de Parkinson, qui est d®j¨ en partie traitable par un hack uti-

lisant une ®lectrode implant®e dans le cerveau. Lôam®lioration passerait par la cr®ation dôimplants 

c®r®braux permettant de connecter de mani¯re bidirectionnelle le cerveau ¨ des IA et au cloud. 

Dans "The age of spiritual machines" de 1999, Ray Kurzweil pr®voyait quôen 2029, des nanorobots 

connecteront notre cortex c®r®bral au cloud. Or Kurzweil s'est r®guli¯rement plant® sur ses pr®vi-

sions concernant les nano-technologies. 

Il oubliait quelques petits d®tails pratiques de bon sens : comment cr®er des nano-robots pour 

chaque neurone du n®ocortex qui capteraient et influenceraient leur ®tat, et le transmettraient ¨ l'ex-

t®rieur ? Il y a 16 milliards de neurones ¨ cet endroit et 2000 fois plus de synapses au minimum. Ca 

fait beaucoup dôinformations ¨ collecter et ¨ ®mettre ¨ lôext®rieur du cerveau ! Si lôon sôappuyait sur 

des ®metteurs radiofr®quences, il serait int®ressant dô®valuer l'®nergie ¨ consommer au sein du cer-

veau pour rendre cette communication possible, quand bien m°me celle-ci serait fournie par le glu-

cose circulant dans le cerveau. On peut imaginer des nano-robots mol®culaires. Mais aucun labora-

toire n'a cr®® d'®metteurs d'ondes radio mol®culaires. Ray Kurzweil se trompe au minimum sur le 

d®lai de la mise en îuvre de sa pr®vision. Au mieux aura-t-on ¨ cet horizon des proth¯ses qui relie-

ront les entr®es/sorties du cerveau ¨ l'ext®rieur (vue, cortex moteur). Pas le n®ocortex directement. 

                                                 
304 Voir UC Berkeley team builds ósemantic atlasô of the human brain de Jessica Hall, 2016. 

305 Il pr®cisait que les nombres de mois ®taient mal align®s avec les fonctions apprises. 

https://www.youtube.com/watch?v=2WiPx6thH2E
https://www.extremetech.com/extreme/227498-uc-berkeley-team-built-a-semantic-atlas-of-the-human-brain
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Certains se lancent dans la con-

nexion avec le cortex c®r®bral 

cognitif et visuel, et pas seule-

ment moteur. Des exp®riences de 

t®l®pathie sont possibles, en cap-

tant par EEG la pens®e dôun mot 

dôune personne et en la transmet-

tant ¨ distance ¨ une autre per-

sonne en lui pr®sentant ce mot 

sous forme de flash visuel par le 

proc®d® TMS, de stimulation ma-

gn®tique transcr©niale
306
. Mais on 

transmet un seul ç bit è avec ce 

genre de technique.   

Un peu comme avec des casques de captation dô®lectro-enc®phalogrammes qui permettent de pilo-

ter par concentration un seul param¯tre m®canique dôun jeu. Si on peut d®j¨ alimenter le cerveau au 

niveau de ses sens, comme de la vue, en interceptant le nerf optique et en simulant le fonctionne-

ment de la r®tine ou par la TMS, on ne sait pas lôalimenter en id®es et informations abstraites car 

on ne sait pas encore vraiment comment et surtout o½ elles sont stock®es. En tout cas pas encore car 

côest lôambition de startups am®ricaines que dôy arriver un jour. 

Côest le projet de Neuralink, une startup 

cr®®e fin 2016 par Elon Musk et de Op-

nWtr
307
 avec son bonnet utilisant des cap-

teurs photos et des ®metteurs infrarouges pour 

cartographier finement lô®tat des neurones et 

m°me, ¨ terme, le modifier. Facebook essaye 

aussi de lire dans les pens®es pour remplacer 

les claviers
308

 ! Ces projets ont des niveaux 

dôambition tr¯s diff®rents. Elon Musk nô®tant 

jamais ¨ une exag®ration pr¯s, il pr®voit que 

sa technologie de nano-®lectrodes permettra 

de lire et ®crire dans les neurones ¨ lô®chelle 

individuelle pour remplir la m®moire. 

 

Côest pour lui un moyen de relier lôHomme ¨ lôIA pour quôil puisse en tirer le meilleur parti et la 

contr¹ler. ê ceci pr¯s que lôon nôa aucune id®e de la mani¯re dont est stock®e la m®moire dans le 

cerveau et en particulier, que lôon ne sait pas relier s®mantiquement chaque neurone du cortex ¨ 

votre m®moire
309
. Côest au passage n®gliger un point cl® : la capacit® dôune IA mal®fique de hacker 

le cerveau du porteur dô®lectrodes. Et si celles-ci ne peuvent °tre facilement enlev®es ou d®bran-

ch®es, quel sera le recours de lôutilisateur en cas de probl¯me ? Bref, cette solution est potentielle-

ment pire que le probl¯me quôelle est cens®e r®soudre. 

                                                 
306 Voir Scientists pull speech directly from the brain par Devin Coldewey, Techcrunch, avril 2019. ainsi que pour lire dans les pen-

s®es, un petit code en Keras associ® ¨ un casque dôEEG : Using deep learning to ñread your thoughtsò ð with Keras and EEG par 

Justin Alvey, mars 2019. 

307 Jôai publi® en juin 2017 une ®tude d®taill®e des projets de Neuralink et OpenWatr dans une s®rie de trois articles : 

http://www.oezratty.net/wordpress/2017/startups-bidouille-cerveau-neuralink/. 

308 Nanalyze a identifi® 29 startups qui sôattaquent ¨ lôinterface cerveau-machine dans 29 Neurotech Companies Interfacing With 

Your Brain, octobre 2017. 

309 Cela nôemp°che pas certains de pr®voir que lôon pourrait remplir la m®moire directement avec ds ®lectrodes. Voir Google "Brain 

Implants" Could Make Learning Obsolete in 20 Years, Says AI Expert par Loukia Papadopoulos, mai 2019. 

http://www.seriouswonder.com/telepathy-now-thing-thanks-technology/
http://www.seriouswonder.com/telepathy-now-thing-thanks-technology/
https://techcrunch.com/2019/04/24/scientists-pull-speech-directly-from-the-brain
https://medium.com/@justlv/using-ai-to-read-your-thoughts-with-keras-and-an-eeg-sensor-167ace32e84a
http://www.oezratty.net/wordpress/2017/startups-bidouille-cerveau-neuralink/
http://www.nanalyze.com/2017/10/29-neurotech-companies-interfacing-brain/
http://www.nanalyze.com/2017/10/29-neurotech-companies-interfacing-brain/
https://interestingengineering.com/google-brain-implants-could-make-learning-obsolete-in-20-years-says-ai-expert
https://interestingengineering.com/google-brain-implants-could-make-learning-obsolete-in-20-years-says-ai-expert
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Mais Elon Musk en juillet 2019 tentait de rassurer son monde : son syst¯me dô®lectrodes sera con-

nect® via un r®cepteur sans fil quôil suffira de d®sactiver en cas de probl¯me
310
. Avec lô®quipe de 

Neuralink, il levait le voile sur leur syst¯me. Jôai eu lôoccasion de d®tailler le contenu de leur an-

nonce
311

 : en gros, ce sont des ®lectrodes miniaturis®es int®gr®es dans des fils souples de plusieurs 

formes. 

Ces fils font un quart de lô®paisseur 

dôun cheveu et ont la taille dôun neu-

rone. Ils ont cr®® un prototype de 96 fils 

comprenant 3072 ®lectrodes, donc 32 

®lectrodes par fil. 

Les fils seraient pos®s dans le n®ocor-

tex, en p®riph®rie du cerveau, par un 

robot. Le tout permettrait par exemple 

de reconna´tre les lettres auxquelles 

lôutilisateur pense pour les faire taper 

dans un clavier virtuel.  

Les efforts de Neuralink nôaboutiront pas au point de permettre dôimplanter des souvenirs dans le 

cerveau, mais quôils permettront tout de m°me probablement de faire des progr¯s dans le traitement 

de certaines maladies neurod®g®n®ratives qui n®cessitent de stimuler certaines parties pr®cises du 

cerveau, surtout limbique (hippocampe, thalamus, hypothalamus) avec ce que lôon appelle la stimu-

lation c®r®brale profonde
312
. Par contre, il vaut mieux ®viter de gober les balivernes dôElon Musk 

lorsquôil d®clare que sa solution permettra de traiter lôautisme
313

 ! 

Côest dôailleurs ce quôaurait d®j¨ r®alis® un chercheur de lôUniversity of Southern California, 

Dong Song, dans une exp®rience publi®e fin 2017
314
 avec sa solution pour am®liorer la m®moire 

court terme de 15% ¨ 30% (de quoié ?
315
). Il sôagit dôun implant c®r®bral qui stimule ®lectrique-

ment lôhippocampe qui r®git le fonctionnement de cette m®moire ¨ court terme. La stimulation ®lec-

trique imite celle qui intervient dans les personnes saines. Côest cens® servir aux personnes atteintes 

de la maladie dôAlzheimer ou de d®mence. Mais la stimulation est indiscrimin®e. Elle nôagit pas sur 

des neurones individuels ou sur des souvenirs pr®cis. Dôautres chercheurs, de lôUniversit® de Bos-

ton, Robert Reinhart et John Nguyen, ont fait de m°me en 2019 mais avec un syst¯me de stimula-

tion non invasif exploitant un casque ¨ ®lectrodes
316
. 

Côest aussi ce quôambitionne de r®aliser un certain Newton Howard dôOxford avec lôimplant neuro-

nal Kiwi quôil d®veloppe dans Nitoo (France). Côest une petite ®lectrode qui capte des informations 

provenant des neurones ou agit dessus. La soci®t® est h®berg®e ¨ Paris ¨ lôInstitut du Cerveau et de 

la Moelle £pini¯re et a ®t® cofinanc®e par Bpifrance. La puce doit r®duire les effets de maladies 

neurod®g®n®ratives comme celle dôAlzheimer ou de Parkinson. 

                                                 
310 Voir Neuralinkôs Technology Is Impressive. Is It Ethical? Par Andrew Maynard, juillet 2019. Voir toutes les questions que posent 

ces syst¯mes de BCI dans Towards new human rights in the age of neuroscience and neurotechnology par Marcello Ienca et Roberto 

Andorno, 2017. 

311 Voir Ce que pr®pare Neuralink, Olivier Ezratty, juillet 2019. 

312 Voir Deep brain stimulation par Jonathan Pugh, 2019, qui d®crit tr¯s bien lôhistoire de la stimulation profonde du cerveau. 

313 Voir "This Could Be a Tragedy For Humanity" ¨ propos de Neuralink par Gregg Braden, d®cembre 2019 (10 minutes) qui est 

alarmiste sur le potentiel de Neuralink, mais en exag®rant ses capacit®s. 

314 Voir For the First Time Ever, Scientists Boosted Human Memory With a Brain Implant de Kristin Houser, novembre 2017. 

315 En fait, il semble que lôam®lioration de performance concerne les personnes dont la m®moire court terme est d®fectueuse. Cela ne 

concerne pas les personnes en pleine forme. 

316 Voir Working memory revived in older adults by synchronizing rhythmic brain circuits, Nature, 2019. 

https://onezero.medium.com/neuralinks-technology-is-impressive-is-it-ethical-812afb38b19e
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC5447561/
https://www.oezratty.net/wordpress/2019/ce-que-prepare-neuralink/
https://aeon.co/essays/is-deep-brain-stimulation-for-better-health-worth-the-risk
https://www.youtube.com/watch?v=SI3RWFZQ_RE
https://futurism.com/first-time-scientists-boosted-human-memory-brain-implant/
https://www.nature.com/articles/s41593-019-0371-x
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Dans la lign®e de Neuralink, nous avons aussi Kernel (2016, USA, $100M) qui souhaite cr®er une 

proth¯se neuronale pour lôHomme
317

 et plut¹t dans la tendance ç r®parer lôHomme diminu® è. 

Il faut ®videmment prendre avec des pincettes tous ces effets dôannonces. Ainsi, dans Mashable, 

une certaine Marine Benoit affirmait un peu rapidement en mars 2016 quôune ®quipe avait mis au 

point ñun stimulateur capable dôalimenter directement le cerveau humain en informationsò. ê ceci 

pr¯s que lô®tude en question, Frontiers in Human Neuroscience ne faisait ®tat que dôun syst¯me 

qui modulait la capacit® dôacquisition par stimulation ! Il en va de m°me pour dôautres travaux du 

m°me genre des HRL Labs, mont®s en ®pingle en 2020
318
. 

Pour lôinstant, on doit se contenter de lire dans le cerveau dans la dimension m®canique mais pas 

ñ®crireò dedans directement. On ne peut passer que par les ñentr®es/sortiesò, ¨ savoir les nerfs qui 

v®hiculent les sens, mais pas ®crire directement dans la m®moire. 

Chez OpnWtr, lôid®e est dôutiliser leur bon-

net pour r®aliser des IRM fonctionnelles cap-

tant lôactivit® du cerveau ¨ une r®solution 

faible, de lôordre du millim¯tre cube. Côest un 

outil de d®mocratisation des IRM qui au-

jourdôhui sôappuient sur des infrastructures 

lourdes en environnement hospitalier. Le pro-

jet dôOpnWtr est dôinverser ¨ terme le pro-

cessus et dôutiliser la technologie qui sôappuie 

sur des rayons infrarouge pour agir sur les 

neurones. Mais au vu de la r®solution, 

lôimpact sera tr¯s macro.  

Facebook, m¯ne un projet pour capter les lettres et chiffres auxquels on pense avec un casque 

dôEEG (®lectro-enc®phalogramme) et permettre une saisie plus rapide dôinformations. Côest plau-

sible dôun point de vue technique car une IRM fonctionnelle pr®alable permet dôidentifier les zones 

associ®es dans le cortex. A ceci pr¯s quôil nôest pas ®vident que cela permette une saisie de texte 

vraiment plus rapide quôavec le doigt, un clavier ou la parole. 

En septembre 2019, Facebook faisait lôacquisition, pour un montant non pr®cis® mais ®lev®, de la 

startup CTRL-labs (2015, USA, $67M) qui d®veloppe un bracelet permettant de contr¹ler un sys-

t¯me informatique ¨ partir des micro-impulsions de lôutilisateur sur son bras. Lôint®r°t de leur sys-

t¯me est quôil est non invasif contrairement ¨ ce que d®veloppe Neuralink. 

Ce projet est voisin de celui du MIT qui a pu capter via un EEG les mots auxquels on pensait
319
. Un 

r®seau de neurones permet de faire la correspondance entre lôEEG capt® et les mots auxquels on 

pense. Il doit probablement °tre entra´n® pour chaque utilisateur.  

Ce genre dôoutil passe par lôexploitation dôECG multipoints (250 ®lectrodes) plac®s dans le cortex 

de patients ®pileptiques compl®t® par un r®seau de neurones profond entra´n® en leur faisant lire des 

phrases ¨ haute voix. Le r®seau est alors capable dôidentifier les corr®lations entre les mots et les 

zones du cerveau actives lors de la diction. 

                                                 
317 Voir  Kernelôs Quest to Enhance Human Intelligence de  Bryan Johnson, octobre 2016. 

318 Voir Scientists discover how to 'upload knowledge to your brain' qui rel¯ve dôune stimulation ®lectrique du cerveau permettant 

dôam®liorer lôapprentissage. Mais celui-ci a bien lieu physiquement et r®ellement. Le cerveau nôest pas aliment® artificiellement de 

lôext®rieur. Voir Transcranial Direct Current Stimulation Modulates Neuronal Activity and Learning in Pilot Training par Jaehoon 

Choe et al, 2016. 

319 Voir Computer system transcribes words users ñspeak silently, avril 2018 et la vid®o associ®e. 

http://mashable.france24.com/tech-business/20160309-de-lintelligence-artificielle-au-transhumanisme-jusquou-ira-t
http://journal.frontiersin.org/article/10.3389/fnhum.2016.00034/full
https://medium.com/@bryan_johnson/kernels-quest-to-enhance-human-intelligence-7da5e16fa16c#.i0pveroe9
https://www.telegraph.co.uk/technology/2016/03/01/scientists-discover-how-to-download-knowledge-to-your-brain/
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fnhum.2016.00034/full
http://news.mit.edu/2018/computer-system-transcribes-words-users-speak-silently-0404
https://www.youtube.com/watch?v=RuUSc53Xpeg
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Des chercheurs de lôUniversit® de Californie San Francisco sont all®s encore plus loin en 2019 en 

g®n®rant une voix de synth¯se ¨ partir des pens®es de patients atteints de troubles moteurs comme 

lô®pilepsie
320
. Le syst¯me reposait sur lôenregistrement de signaux ®lectriques ¨ lôaide dôun implant 

dô®lectrodes plac®es dans le cerveau (®lectrocorticographie ou ECoG) qui rappelle ce que fait Neu-

ralink. Les signaux ®taient enregistr®s pour cinq patients en train de parler (vid®o). 

Diff®rents r®seaux de neurones 

®taient alors utilis®s pour ex-

ploiter les signaux ®lectriques 

collect®s et les relier aux pa-

roles des patients. Un r®seau 

de neurones ¨ m®moire 

bLSTM analysait la repr®sen-

tation du langage dans les 

zones motrices du cerveau. Un 

autre r®seau associait ces in-

formations aux phon¯mes g®-

n®r®s par les locuteurs. Au 

bout du compte le r®seau de-

venait capable de g®n®rer un 

son synth®tique en lisant dans 

les pens®es de lôutilisateur.  

Un groupe de chercheurs chinois a sinon r®ussi ¨ connecter un cerveau humain ¨ celui de rats pour 

contr¹ler leurs mouvements
321
. Fascinant ! Lôexp®rience utilise des ®lectrodes implant®es dans le 

cortex moteur du rat. La commande provenait de la d®tection de signaux dô®lectro-

enc®phalogramme humain. 

Le programme N3 (Next-Generation Nonsurgical Neurotechnology) de la DARPA lanc® en 2019 

vise ¨ d®velopper des interfaces homme machine non invasives comme des casques. Lôid®e est 

dôutiliser cela pour commander plus efficacement des drones, des claviers. Des projets ont re­u pour 

ce faire entre $18M et $20M de financement. Lôobjectif est de pouvoir lire et ®crire dans des zones 

du cerveau dôun millim¯tre cube. 

                                                 
320 Voir New brain-machine interface can generate natural-sounding synthetic speech using brain activity par Ibezim Chukwuemerie, 

avril 2019 qui fait r®f®rence ¨ Speech synthesis from neural decoding of spoken sentences par Gopala Anumanchipalli & al, Nature, 

avril 2019 (20 pages). Voir L'activit® c®r®brale retranscrite en mots gr©ce ¨ cette IA par Edward Back, avril 2020 ou Une intelligence 

artificielle lit la parole dans le cerveau par Elena Sender, juillet 2020 qui font tous deux r®f®rence ¨ Machine translation of cortical 

activity to text with an encoderïdecoder framework par Joseph G. Maki et al, juin 2019 (22 pages) dôo½ vient lôillustration. 

321 Voir Human Mind Control of Rat Cyborgôs Continuous Locomotion with Wireless Brain-to-Brain Interface, f®vrier 2019 (12 

pages). 

https://www.youtube.com/watch?v=kbX9FLJ6WKw
https://humanbioscience.org/2019/04/new-brain-machine-interface-can-generate-natural-sounding-synthetic-speech-using-brain-activity.html
https://www.gwern.net/docs/ai/2019-anumanchipalli.pdf
https://www.futura-sciences.com/tech/actualites/intelligence-artificielle-activite-cerebrale-traduite-mots-grace-cette-ia-80329/
https://www.sciencesetavenir.fr/high-tech/intelligence-artificielle/une-ia-lit-la-parole-dans-le-cerveau_144730
https://www.sciencesetavenir.fr/high-tech/intelligence-artificielle/une-ia-lit-la-parole-dans-le-cerveau_144730
https://www.biorxiv.org/content/10.1101/708206v1.full.pdf
https://www.biorxiv.org/content/10.1101/708206v1.full.pdf
https://www.researchgate.net/publication/330862611_Human_Mind_Control_of_Rat_Cyborg's_Continuous_Locomotion_with_Wireless_Brain-to-Brain_Interface
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Côest moins impressionnant pour la lecture que ce que fera lôIRM NeuroSpin en France avec sa 

r®solution dôun dixi¯me de millim¯tre. Les techniques utilis®es pourront °tre ¨ base de guides de 

lumi¯re, dôultrasons, dôinterf®rences ®lectromagn®tiques, ou de particules magn®to®lectriques im-

plant®es dans le cerveau
322
. 

Copier le cerveau 

Apr¯s le hacking du cerveau, pourquoi ne pas copier directement son contenu dans une machine et 

nous faire vivre une vie virtuelle ¨ la Matrix ? Côest plus border line dôun point de vue technolo-

gique mais cela nôemp°che pas certains dôy penser et dôy travailler. 

Dans ñThe Singularity is Near
323
ò, Ray Kurzweil fantasmait sur la capacit® ¨ venir de transplanter 

un cerveau dans une machine et dôatteindre ainsi lôimmortalit®, incarnation ultime du solutionnisme 

technologique qui cherche ¨ trouver une solution technologique ¨ tous les probl¯mes ou fantasmes 

humains. 

Le dump du contenu dôun cerveau dans un ordinateur fait cependant face ¨ quelques obstacles tech-

nologiques de taille. Heureusement dôailleurs
324
 ! 

Quels sont-ils ? Tout dôabord, on ne sait pas encore pr®cis®ment d®crire le mode de stockage de 

lôinformation dans le cerveau. Se situe-t-il dans les neurones ou dans les synapses qui relient les 

neurones aux axones dôautres neurones ? Dans Memories may not live in neurons synapses paru 

dans Scientific American en 2015, il est fait ®tat que lôinformation serait stock®e dans les neurones 

et pas au niveau des synapses
325
. 

Ce stockage est-il du m°me ordre dans le cortex et dans le cervelet ? Quôen est-il du cerveau lim-

bique qui g¯re les ®motions, le bonheur et la peur, en interagissant ¨ la fois avec le cortex et avec les 

organes producteurs dôhormones ? On cherche encore ! 

Lôinformation est probablement stock®e sous forme de gradients chimiques et ioniques, probable-

ment pas sous forme binaire (ñonò ou ñoffò) mais avec des niveaux interm®diaires. En langage in-

formatique, on dirait que les neurones stockent peut-°tre des nombres entiers voire flottants au lieu 

de bits individuels. Il nôest pas exclu non plus que les neurones puissent stocker plusieurs informa-

tions ¨ diff®rents endroits (dendrites, synapses, axones, microtubules ¨ lôint®rieur des cellules) sans 

compter lôhypoth¯se ç quantique è qui verrait les neurones stocker de grosses quantit®s 

dôinformations dans les microtubules. 

La communication entre deux neurones est chimique, via un potentiel dôions calcium, sodium et 

potassium, et r®gul®e par des hormones de r®gulation de la transmission nerveuse telles que 

lôac®tylcholine, la dopamine, lôadr®naline ou des acides amin®s comme le glutamate ou le GABA 

(acide ɔ-aminobutyrique) qui bloquent ou favorisent la transmission dôinflux nerveux. 

A cette complexit®, il faut ajouter lô®tat des cellules gliales qui r®gulent lôensemble et conditionnent 

notamment la performance des axones via la my®line qui lôentoure. La quantit® de my®line autour 

des axones est variable dôun endroit ¨ lôautre du cerveau et module ¨ la fois lôintensit® et la rapidit® 

des transmissions nerveuses. Cela fait une complexit® de plus dans le fonctionnement du cerveau ! 

Et si la m®moire nô®tait constitu®e que de r¯gles et m®thodes de rapprochement ? Et si le savoir ®tait 

en fait encod® ¨ la fois dans les neurones et dans les liaisons entre les neurones ? En tout cas, le cer-

veau est un gigantesque puzzle chimique qui se reconfigure en permanence. 

                                                 
322 Voir DARPA Funds Ambitious Brain Machine Interface Program par Megan Scudellari, mai 2019. 

323 Lôouvrage est librement t®l®chargeable dans The Singularity is near. 

324 Voir The empty brain de Robert Epstein, mai 2016, pour qui ce nôest m°me pas la peine dôessayer ! 

325 D®couverte confirm®e par des chercheurs du MIT d®but 2016. Voir MIT discovers the location of memories: Individual neurons, 

mars 2012. 

http://www.scientificamerican.com/article/memories-may-not-live-in-neurons-synapses/
https://spectrum.ieee.org/the-human-os/biomedical/bionics/darpa-funds-ambitious-neurotech-program
http://stargate.inf.elte.hu/~seci/fun/Kurzweil,%20Ray%20-%20Singularity%20Is%20Near,%20The%20(hardback%20ed)%20%5Bv1.3%5D.pdf
https://aeon.co/essays/your-brain-does-not-process-information-and-it-is-not-a-computer
http://www.extremetech.com/extreme/123485-mit-discovers-the-location-of-memories-individual-neurons
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Les neurones ne se reproduisent pas mais leurs connexions et la soupe biologique dans laquelle ils 

baignent ®voluent sans cesse. 

Comment d®tecter ces potentiels chimiques qui se trouvent ¨ des trillions dôendroits dans le cer-

veau, soit au sein des neurones, soit dans les liaisons interneuronales ? Comment le faire avec un 

syst¯me dôanalyse non destructif et non invasif ? 

Il nôy a pas 36 solutions : il faut passer par des ondes ®lectromagn®tiques, et avec une pr®cision de 

lô®chelle du nanom¯tre. Aujourdôhui les scanners utilisent g®n®ralement trois technologiques : la 

tomodensitographie qui mesure la densit® de la mati¯re par rayons X, les PET scanners qui d®tec-

tent des traceurs biologiques radioactifs par ®mission de photons et lôIRM qui d®tecte les corps 

mous par r®sonnance magn®tique nucl®aire, qui nôirradie pas le cerveau mais doit le plonger dans 

un bain magn®tique intense. Ces scanners ont une r®solution qui ne d®passe pas lôordre du milli-

m¯tre et elle ne progresse pas du tout en suivant une loi exponentielle de Moore ! 

Le dernier syst¯me en cours de mise en place dans le laboratoire NeuroSpin du CEA ¨ Saclay, que 

nous avons d®j¨ cit®. 

Il sôagit du syst¯me franco-

allemand Iseult, le scanner 

dôIRM corporel le plus puissant 

du monde, ®quip® dôun aimant 

record de 11,7 Teslas et 132 

tonnes. Son bobinage supracon-

ducteur en niobium-titane refroidi 

par cryog®nisation ¨ lôh®lium 

p¯se 45 tonnes (ci-

dessous, source). Il compl®tera 

lôIRM dot®e dôun aimant de 7 

tonnes qui est op®rationnelle chez 

Neurospin depuis 2008. Plus 

lôaimant est puissant, plus on 

augmente la r®solution de 

lôIRM
326
. 

 

Ce syst¯me va servir ¨ g®n®rer des images 3D de plus haute r®solution, descendant en-dessous du 

mm3 de lôIRM traditionnelle. Elle descendrait au niveau du dixi¯me de mm (100 microns). Il est 

pour lôinstant difficile dôaller en-de­¨ avec des techniques non invasives. 

Iseult permettra dôidentifier plusieurs types de mol®cules au-del¨ de lôeau, comme le glucose ou 

divers neurotransmetteurs, notamment via lôinjection de marqueurs ¨ base de mol®cules magn®ti-

s®es. La mise en service pr®vue initialement pour 2018 est en retard de plusieurs ann®es sur le ca-

lendrier initial. A terme, on pourra aller jusquô¨ observer le fonctionnement des neurones indivi-

duellement. 

Ce projet rappelle quôune autre exponentielle est en jeu : plus on veut observer lôinfiniment petit, 

plus lôinstrument est grand et cher. Comme pour les acc®l®rateurs de particule et le LHC du CERN 

pour la d®couverte du boson de Higgs. Plus on augmente la r®solution de lôIRM fonctionnelle, plus 

il faut augmenter la fr®quence de scan et la puissance de lôaimant, donc sa taille. 

                                                 
326 Lôaimant a ®t® con­u avec le concours du CEA-Irfu, lôInstitut de Recherche sur les lois Fondamentales de lôUnivers, qui a r®utilis® 

ses acquis issus de la cr®ation des aimants supraconducteurs du Large Hadrons Collider du CERN de Gen¯ve. Il est fabriqu® par 

Alstom-GE ¨ Belfort, lôint®gration du scanner ®tant r®alis®e par lôallemand Siemens, lôun des leaders mondiaux de lôIRM m®dicale. 

Y contribue ®galement la soci®t® fran­aise Guerbet, sp®cialis®e dans la production dôagents de contraste utilis®s dans lôimagerie 

m®dicale. 

https://leblob.fr/archives/un-aimant-record-pour-letude-du-cerveau
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Dôo½ lôint®r°t de la solution l®g¯re et, en apparence, tr¯s ®l®gante, de OpnWatr ®voqu®e plus haut 

mais qui nôa pas encore fait ses preuves, notamment en termes de r®solution spatiale. 

Des capteurs dô®lectro-enc®phalogrammes existent bien (EEG). Ils sont plac®s ¨ la p®riph®rie du 

cortex sur la t°te et captent lôactivit® de grandes zones de contr¹le psychomotrices du cerveau avec 

un faible niveau de pr®cision. 

Côest tr¯s ñmacroò. La m®moire et le raisonnement fonctionnent au niveau du ñpicoò. Qui plus est, 

si on sait cartographier approximativement les zones fonctionnelles du cerveau, on est bien inca-

pable de capter le r¹le de chaque neurone et connexions neuronales prises individuellement. 

Pourra-t-on connat́re avec pr®cision la position et lô®tat de toutes les synapses dans lôensemble du 

cerveau et ¨ quels neurones elles appartiennent ? Pas ®vident ! Autre solution : cartographier le cor-

tex pour identifier les patterns de pens®e. Si on pense ¨ un objet dôun tel type, cela rend peut-°tre 

actif des macro-zones distinctes du cerveau que lôon pourrait reconna´tre. Mais cela demanderait un 

entra´nement personnalis® laborieux et de passer des heures allong® dans un scanner dôIRM. 

Lôautre solution, imagin®e dans le cadre du Human Brain Project consisterait ¨ congeler notre cer-

veau puis ¨ le d®couper en fines tranches qui seraient ensuite scann®es au microscrope ®lectronique. 

Cela supposerait que le patient soit en phase terminale dôun cancer affectant dôautres organes que le 

cerveau. Côest ce que lôon appelle une technique destructive
327

 ! 

Recherche en AGI 

LôAGI est un th¯me de recherche actif. Il int¯gre de la recherche ¨ haut niveau conceptuel pour b©tir 

des syst¯mes int®grant les m®canismes de lôintelligence et ¨ un niveau pratique avec des startups qui 

ambitionnent de r®volutionner le secteur, souvent en associant les notions de deep learning et divers 

syst¯mes de gestion des connaissances. Peu de chercheurs affichent ouvertement vouloir cr®er une 

AGI. Ils sont en g®n®ral tr¯s sp®cialis®s dans un domaine pr®cis de la gestion des connaissances et 

du raisonnement. 

Dans la recherche fondamentale, on compte le projet MICrONS financ® par lôIARPA, la DARPA 

du renseignement, lanc® par George Church qui voulait carr®ment ®muler le cerveau. Le projet a ®t® 

men® entre 2014 et 2015 et ne semble pas avoir eu de suite
328
. 

Les tentatives affich®es sont visibles chez 

quelques startups. Il y a dôabord Numenta (2005, 

USA), lanc®e par le cr®ateur de Palm, Jeff Haw-

kins, ce dernier ayant en 2004 publi® 

lôouvrage On Intelligence, o½ il tente de d®crire 

le fonctionnement du cerveau et la mani¯re de 

lô®muler
329
.  

 

Jeff Hawkins pense que le cerveau est principalement une machine pr®dictive qui nôest pas forc®-

ment dot®e dôune capacit® de calcul parall¯le intensive mais plut¹t dôune m®moire associative rapi-

dement accessible. Il insiste sur lôimportance du temps dans les m®canismes de r®tropropagation 

mise en îuvre dans les r®seaux neuronaux uniquement dans les phases dôapprentissage. Alors que 

le cerveau b®n®ficie dôune mise ¨ jour sensorielle permanente. 

                                                 
327 Côest ce que veut proposer la startup Nectome (USA, $120K). Voir A startup is pitching a mind-uploading service that is ñ100 

percent fatalò, mars 2018. Le proc®d® consiste ¨ se faire embaumer le cerveau ¨ basse temp®rature avec un liquide qui en pr®serve la 

structure. Ce sera propos® un de ces jours ¨ des patients atteints de maladies incurables. Juste au moment de leur d®c¯s. Tant que ce 

nôest pas un cancer du cerveau, cela peut donner lôespoir de revivre un jour ¨ la Matrix dans un ordinateur. Mais les chances sont 

plut¹t r®duites que ces clients soient un jour v®ritablement satisfaits. 

328 Voir Machine Intelligence from Cortical Networks (MICrONS) ainsi que Hybrid bio-opto-electronics for AI avec une vid®o de 

Georges Church pr®sentant le projet. 

329 Lôouvrage est t®l®chargeable gratuitement ici. Mais le lien nôest pas s®curis®. 

https://www.technologyreview.com/s/610456/a-startup-is-pitching-a-mind-uploading-service-that-is-100-percent-fatal/
https://www.technologyreview.com/s/610456/a-startup-is-pitching-a-mind-uploading-service-that-is-100-percent-fatal/
https://www.iarpa.gov/index.php/research-programs/microns/microns-baa
https://www.oreilly.com/ideas/hybrid-bio-opto-electronics-for-ai
https://papers.harvie.cz/unsorted/Jeff%20Hawkins%20-%20On%20Intelligence.pdf
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Les th¯ses de Jeff Hawkins sont int®ressantes et constituaient un pot-pourri des connaissances en 

neurosciences il y a 15 ans. Elles sont ®videmment consid®r®es comme un peu simplistes
330
. Haw-

kins oublie n®gligemment le r¹le du cervelet et du cerveau limbique dans les apprentissages et le 

pr®dictif. Le cervelet contient plus de neurones que le cortex et il g¯re une bonne part des automa-

tismes et m®canismes pr®dictifs, notamment moteurs. 

Leur solution, Grok, permet de d®tecter des anomalies dans des syst¯mes industriels et informa-

tiques. Elle imite le fonctionnement du cortex c®r®bral et de principes biologiques reprenant le prin-

cipe de la m®moire par association et temporelle (Hierarchical Temporal Memory). Les r®seaux de 

neurones ¨ base de HTM utilisent des neurones plus sophistiqu®s que les r®seaux de neurones habi-

tuels. Numenta propose aussi NuPIC (Numenta Platform for Intelligent Computing) sous la forme 

dôun projet open source
331
. 

En octobre 2018, Numenta annon­ait une grande d®couverte sur le fonctionnement du cerveau sous 

lôappellation ç The Thousand Brains Theory of Intelligence è. En gros, ils pensent avoir d®couvert 

comment fonctionnait la m®moire spatiale dans le n®ocortex au niveau des colonnes corticales
332
. 

Cela reposerait sur les grid cells qui capturent la position de notre corps par rapport aux objets qui 

nous entourent. Les grid cells ont ®t® d®couvertes en 2005. A ce stade, ces travaux permettraient 

dôavancer dans la conception dôAGI en sôappuyant sur du biomim®tisme, et notamment pour la 

conception de robots capables de bien se mouvoir dans lôespace de mani¯re autonome. 

La filiale de Google DeepMind fait des avanc®es r®guli¯res dans le chemin tortueux qui m¯ne ¨ 

lôAGI en sôappuyant sur la notion dôapprentissage neuro-symbolique, qui fusionne les r®seaux de 

neurone du deep learning et la gestion des connaissances
333
. 

Ils annoncent plusieurs fois par an 

des avanc®es dans le domaine. En 

2016, ils d®voilaient PathNet, un 

r®seau dôagents int®grant des r®-

seaux de neurones capable 

dôidentifier la meilleure combi-

naison de r®seaux de neurones 

pour atteindre un objectif donn®. 

Ils publiaient en 2017 des travaux 

sur la m®moire associative et en 

2018 sur la mod®lisation du rai-

sonnement abstrait
334
.  

                                                 
330 Voir ces critiques : Book Review: On Intelligence by Jeff Hawkins de Jeff Kramer, 2013, On Biological and Digital Intelligence 

de Ben Goertzel, et Is the model for general AI from On Intelligence by Jeff Hawkins reasonable and is it possible to use it practical-

ly?, 2014. 

331 Lôint®gration de la temporalit® dans les r®seaux de neurons est utilis®e par dôautres chercheurs. Voir par exemple A New Type of 

AI Has Been Created Inspired by the Human Brain par Chris Young, ao¾t 2019, qui fait r®f®rence ¨ Biological learning curves out-

perform existing ones in artificial intelligence algorithms par Herut Uzan & Al, de lôUniversit® de Bar-Ilan en Isra±l, 2019 (11 pages). 

332 Voir A Framework for Intelligence and Cortical Function Based on Grid Cells in the Neocortex, octobre 2018 (15 pages) ainsi que 

Locations in the Neocortex A Theory of Sensorimotor Object Recognition Using Cortical Grid Cells, 2018 (16 pages). Et 

lôexplication simplifi®e dans Numenta Introduces Breakthrough Theory for Intelligence and Cortical Computation, octobre 2018. 

333 Voir Neurosymbolic Computation Thinking beyond Deep Learning, 2017 (43 slides), Neural-Symbolic Learning and Reasoning A 

Survey and Interpretation, 2017 (58 pages) et Toward Neural Symbolic Processing de Hang Li, 2017 (36 slides). C¹t® outils pour le 

neuro symbolique, il y a notamment la biblioth¯que CILP++ lanc®e en 2015. 

334 En 2017, ils publiaient A simple neural network module for relational reasoning, 2017 (16 pages) d®di® ¨ la m®moire associative 

et en 2018, Measuring abstract reasoning in neural networks334 (10 pages) pour mod®liser du raisonnement abstrait de r®ponses ¨ des 

tests ®l®mentaires de QI. 

http://www.jeffkramer.com/2013/12/30/book-review-on-intelligence-by-jeff-hawkins/
http://www.goertzel.org/dynapsyc/2004/OnBiologicalAndDigitalIntelligence.htm
https://www.quora.com/Is-the-model-for-general-AI-from-On-Intelligence-by-Jeff-Hawkins-reasonable-and-is-it-possible-to-use-it-practically
https://www.quora.com/Is-the-model-for-general-AI-from-On-Intelligence-by-Jeff-Hawkins-reasonable-and-is-it-possible-to-use-it-practically
https://interestingengineering.com/a-new-type-of-ai-has-been-created-inspired-by-the-human-brain
https://interestingengineering.com/a-new-type-of-ai-has-been-created-inspired-by-the-human-brain
https://www.nature.com/articles/s41598-019-48016-4
https://www.nature.com/articles/s41598-019-48016-4
https://www.biorxiv.org/content/early/2018/10/13/442418
https://www.biorxiv.org/content/early/2018/10/05/436352
https://www.businesswire.com/news/home/20181015005330/en/Numenta-Introduces-Breakthrough-Theory-Intelligence-Cortical-Computation
http://www.staff.city.ac.uk/~aag/talks/Imperial2017.pdf
https://arxiv.org/pdf/1711.03902.pdf
https://arxiv.org/pdf/1711.03902.pdf
http://tcci.ccf.org.cn/summit/2017/dlinfo/05.pdf
https://sourceforge.net/projects/cilppp/
https://arxiv.org/pdf/1706.01427.pdf
http://proceedings.mlr.press/v80/santoro18a/santoro18a.pdf
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Le tout, dans un dispositif compa-

rant plusieurs types de r®seaux de 

neurones (un r®seau convolution-

nel, un ResNet, un r®seau ¨ m®-

moire LSTM, et un r®seau nou-

veau relationnel WReN, plus per-

formant, ci-contre). Ce r®seau de 

neurones est d®di® ¨ la r®solution 

dôun seul probl¯me particulier et 

relativement simpliste. 
 

Peter Battaglia est un autre chercheur de DeepMind qui b©tit des mod¯les dôapprentissage pr®dictifs 

permettant de comprendre la structure des objets dans lôespace, leurs interd®pendances et leurs 

mouvements
335
. Il utilise des r®seaux de neurones de graphes qui sont des sortes de r®seaux dôagents 

ou de SMA (Syst¯mes Multi-Agents). Le syst¯me exp®rimental permet de construire des structures 

stables mais on nôest pas encore au stade de lôAGI. 

Nnaisense (2014, Suisse) a ®t® cr®®e par J¿rgen Schmidhuber, le chercheur ¨ lôorigine des r®seaux ¨ 

m®moire LSTM utilis®s dans le traitement du langage et la traduction. Ils ambitionnent de cr®er une 

AGI et dans un premier temps visent la finance, les industries lourdes et les v®hicules autonomes. 

Comme ils travaillent en mode projet, ils ont d®j¨ un chiffre dôaffaires cons®quent de $11M (2016). 

Mais ils sont encore tr¯s loins de lôombre dôune AGI. 

Des startups cherchent plus prosaµquement ¨ faire coexister les approches symboliques ¨ lôancienne 

et connexionnistes. Côest par exemple le cas du Fran­ais Nexyad qui d®veloppe des solutions pour 

les v®hicules autonomes, dont SafetyNex qui analyse les risques en temps r®el en associant du deep 

learning ï ne serait-ce que pour exploiter les contenus issus des capteurs ï et du raisonnement ainsi 

que de la logique floue. Cela permet de cr®er une IA explicable, ce qui est critique pour la conduite 

de v®hicules autonomes. Mais on nôest pas encore v®ritablement dans le champ de lôAGI car ces 

syst¯mes sont d®di®s ¨ des t©ches tr¯s sp®cialis®es. 

Michael Witbrock, dôIBM Wat-

son et ancien de CyCorp, d®crit la 

d®marche de fusion de lôIA sym-

bolique et de lôIA connexionniste 

pour la gestion des connaissances. 

Le sch®ma ci-contre lôillustre avec 

en bas, lôextraction des connais-

sances par lôanalyse du langage 

dans des documents
336
. Cela per-

met dôalimenter une base de con-

naissances (¨ gauche) elle-m°me 

exploit®e par une IA symbolique 

(au milieu en haut).  

Au passage, ce genre dôIA serait explicable. 

La cr®ation dôAGI doit surmonter de nombreuses difficult®s, la premi¯re ®tant le manque de forma-

lisme et dôabstraction qui est utilis® pour d®crire et d®composer les diff®rentes composantes de 

lôintelligence humaine. 

                                                 
335 Voir Structured Intelligence, de Peter Battaglia, Google DeepMind, 2019 (109 slides). 

336 Dans AI for Complex Situations: Beyond Uniform Problem Solving, 2017 (31 slides). 

https://erez.weizmann.ac.il/pls/htmldb/f?p=101:58:::NO:RP:P58_CODE,P58_FILE:9309,Y
http://www.aaai.org/Conferences/AAAI/2017/aaai17inpractice-Witbrock.pdf
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Côest la th¯se de Mike Loukides qui souligne aussi le manque de rigueur 

scientifique de lôIA, qui rel¯ve le plus souvent de bricolage et dôune ap-

proche exp®rimentale pas toujours facilement reproductible manquant de 

fondements scientifiques, par exemple dans les math®matiques ou la philo-

sophie
337
. Lorsquôun domaine scientifique est bloqu®, cela veut peut-°tre 

dire quôil ne sôattaque pas aux bons probl¯mes. Côest peut-°tre le cas des 

approches qui cherchent ¨ fusionner les moteurs de r¯gles et le deep lear-

ning, ou les m®thodes symboliques et connexionnistes.  

Lôautre ®cueil de lôIA et de lôAGI est que la mesure de son progr¯s est au mieux approximative. 

Comme la mesure est une abstraction dôune abstraction, si la premi¯re abstraction est erron®e, la 

m®ta-abstraction le sera tout autant. 

Lôautre point li® ¨ la cr®ativit® dans lôintelligence humaine est que celle-ci consiste souvent ¨ casser 

des r¯gles existantes voire de changer de mode dôabstraction
338
. Or les syst¯mes dôIA cr®atives ¨ 

base de r®seaux g®n®ratifs sont bas®s sur la combinaison de mod¯les et donn®es existants. Ce qui 

g®n¯re un fonctionnement en boucle, comme lorsque des g®n®rateurs de musique essayent dôimiter 

le style des Beatles. Ces mod¯les nôauraient pas pu cr®er la musique des Beatles avec celle qui les 

pr®c®dait et les inspirait 
339
 ! 

David Chapman d®crit la nature multidimensionnelle de lôIA qui associe 

des sciences, de lôing®nierie, des math®matiques, de la philosophie, du de-

sign et de la communication. Cela rend difficile la convergence autour de 

m®thodes et approches communes
340
. LôIA est une discipline hybride et tr¯s 

exp®rimentale. Parfois, les m®thodes formalisent trop vite les choses au lieu 

de rester dans le flou. Les travaux courants dans le deep learning g®n¯rent 

des r®sultats Z avec des m®thodes X et des donn®es Y, parfois avec des pro-

gr¯s W par rapport ¨ lô®tat de lôart, mais sans que lôon sache pourquoi ni que 

lôon puisse g®n®raliser le r®sultat.  

Côest par exemple le cas des Capsule Networks qui fonctionnent pour lôinstant avec des lettres mais 

pas encore avec des images, sans que le passage de lôun ¨ lôautre soit explicit®. David Chapman 

pense que la recherche en IA pourrait °tre affect®e des m°mes syndromes qui ont touch® les 

sciences de la psychologie il y une d®cennie, dont les travaux ®taient entach®s de nombreuses 

fraudes et exp®riences difficiles ¨ reproduire, ce quôil appelle la crise de la r®plication, aussi cou-

rante dans les biotechs
341
. 

Des conclusions erron®es sont g®n®r®es par les chercheurs lorsquôils communiquent sur leurs tra-

vaux en exag®rant leurs effets, en interpr®tant les r®sultats de mani¯re approximative, en ne relatant 

pas les essais infructueux de leurs recherches, en ne r®alisant pas leurs exp®riences ¨ une ®chelle 

suffisante, notamment dôun point de vue statistique
342
. 

                                                 
337 Dans lôexcellent Why we need to think differently about AI ao¾t 2018. 

338 Voir ¨ ce sujet Why we need to create AI that thinks in ways that we canôt even imagine par Kevin Kelly, mai 2017 ainsi que A 

philosopher argues that an AI canôt be an artist par Sean Dorrance Kelly en f®vrier 2019. 

339 Dans une interview de septembre 2019 dans lô®mission de Stephen Colbert, Paul MacCartney expliquait que lôorigine de sa 

cr®ativit® provenait de lôaccumulation dôune grande quantit® de morcaux ou bouts de musiques tr¯s vari®s, notamment sous 

lôinfluence de son p¯re. Mais cette accumulation ne suffit pas. Elle est combin®e ¨ un gros travail de trial & error et de bouclage avec 

ses propres ®motions ou avec celles dôauditeurs. 

340 Dans le tr¯s long How should we evaluate progress in AI?, 2018. 

341 Voir We need to improve the accuracy of AI accuracy discussions de Danny Crichton, mars 2018 

342 Exemple de biais incroyable avec cette ®tude New Use of A.I. Accurately Detected Cancer 86 Percent of the Time qui relate une 

IA qui d®tecte avec exactitude 86% de cancers colorectaux sur un ®chantillon de patients dont on savait d®j¨ quôils ®taient atteints de 

cette pathologie, cr®ant un biais statistique ®norme. 

https://www.oreilly.com/ideas/why-we-need-to-think-differently-about-ai
https://ideas.ted.com/why-we-need-to-create-ais-that-think-in-ways-that-we-cant-even-imagine/
https://www.technologyreview.com/s/612913/a-philosopher-argues-that-an-ai-can-never-be-an-artist/
https://www.technologyreview.com/s/612913/a-philosopher-argues-that-an-ai-can-never-be-an-artist/
https://meaningness.com/metablog/artificial-intelligence-progress
https://techcrunch.com/2018/03/11/accuracy-of-accuracy/
https://www.inverse.com/article/37873-artificial-intelligence-colorectal-cancer-detection
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Zachary Lipton propose quelques recettes pour rendre les publications scientifiques de lôIA plus 

propres en ®vitant de m®langer explications et sp®culation, en d®crivant lôorigine des am®liorations 

de performance obtenues, en ®vitant de noyer le lecteur dans un jargon math®matique cryptique et 

en ®tant bien pr®cis sur les termes employ®s
343
. Histoire dô®viter de tomber dans un optimisme 

b®at
344
. Heureusement, dôautres sont plus sages sur les pr®dictions, comme la chercheuse Melanie 

Mitchell qui rappelle que les pr®visions sur lô®mergence dôAGI se sont r®guli¯rement heurt®es au 

mur de la difficult® de la r®aliser
345
. 

Il se trouve que lôIA pr®sente des limites, ne serait-ce 

que dans la capacit® ¨ r®soudre des probl¯mes trop 

complexes (au-del¨ de NP-Difficile dans les classes 

de complexit®) et ceux qui sont ind®cidables ! Selon 

le th®or¯me dôincompl®tude de Gºdel, un syst¯me 

logique ne peut °tre ¨ la fois complet et coh®rent. 

Il contient donc souvent des propositions ind®ci-

dables. Une AGI devrait donc assister la prise de 

d®cisions faiblement formalis®es et non simulables. 

Elle ne pourra pas d®cider ¨ notre place face ¨ 

lôincertitude surtout lorsquôil sôagit dôinnover 
346
! Il 

en va de m°me pour les pr®dictions farfelues comme 

celles de la timeline ci-contre. 

Il faut donc nous r®signer ¨ accepter le monde dans 

la complexit® et la grande vari®t® des param¯tres qui 

le gouvernent. On ne peut pas tout pr®dire ! 

Mike Loukides d®crit les errements de la p®riode 

GOFAI de lôIA, celle des raisonnements ̈  base de 

moteurs de r¯gles
347
. 

 

Les critiques sur le deep learning dôaujourdôhui ne manquent pas non plus. Selon Gary Marcus, les 

ConvNet (r®seaux de neurones convolutifs) requi¯rent trop dôinformations et de calculs
348
. Ils ap-

pliquent une force brute trop brute et consommatrice de ressources machine. Il voit comme d®fis au 

deep learning le besoin de mieux g®rer les informations hi®rarchiques surtout dans le langage, le 

besoin de mieux diff®rencier corr®lations et causalit®s dans les analyses, comme lôHomme et de 

ç d®siloiser è le deep learning vis- -̈vis de lôIA symbolique. Comme Yann Le Cun
349
, il pense quôil 

faut surtout d®velopper les formes dôapprentissage non supervis® et les mod¯les hybrides symbo-

liques/neuronaux qui observent le monde et en cr®ent des mod¯les pr®dictifs ¨ base de sens com-

mun. 

                                                 
343 Dans Troubling Trends in Machine Learning Scholarship, par Zachary Lipton, juillet 2018. 

344 Comme ce que lôon peut lire dans In the Future, There Will Be No Limit to What AI Can Accomplish in Science de Peter Rejce, 

mars 2018, qui survend effront®ment les capacit®s existantes et ¨ venir de lôIA. 

345 Dans Opinion | Artificial Intelligence Hits the Barrier of Meaning, par M®lanie Mitchell, novembre 2018. 

346 Je môinspire ici en le paraphrasant de Jean Staune dans ç Les cl®s du futur è, page 594. 

347 Dans Why we need to think differently about AI. 

348 On en trouve dans Deep Learning: Diminishing Returns? de Bernard Murphy, juillet 2018, dans Deep Learning: A Critical Ap-

praisal de Gary Marcus, 2017 (27 pages) et dans son post dans Medium In defense of skepticism about deep learning, janvier 2018. 

349 Voir aussi Hinton, Le Cun, Bengio : la ç conspiration è du deep learning, de Beno´t Georges dans Les Echos, juillet 2018. 

http://approximatelycorrect.com/2018/07/10/troubling-trends-in-machine-learning-scholarship/
https://singularityhub.com/2018/03/01/in-the-future-there-will-be-no-limit-to-what-ai-can-accomplish-in-science/#sm.000si0scd176gebzskc29kpomy98c
https://t.co/NixIYIZfwT
https://www.oreilly.com/ideas/why-we-need-to-think-differently-about-ai
https://www.semiwiki.com/forum/content/7588-deep-learning-diminishing-returns-q.html
https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/1801/1801.00631.pdf
https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/1801/1801.00631.pdf
https://medium.com/@GaryMarcus/in-defense-of-skepticism-about-deep-learning-6e8bfd5ae0f1
https://www.lesechos.fr/idees-debats/sciences-prospective/0301924004749-hinton-lecun-bengio-la-conspiration-du-deep-learning-2197145.php
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K. Eric Drexler propose le concept de 

Comprehensive AI Services (CAIS) avec un 

raisonnement un peu r®cursif qui part du 

principe que la R&D en IA peut 

sôautomatiser elle-m°me
350
. Il propose une 

distinction int®ressante entre lôintelligence 

(de lôenfant qui apprend) et la comp®tence 

(de lôexpert). Dôailleurs, lorsque lôon parle 

dôAGI, on pr®cise rarement ¨ quel ®talon on 

se r®f¯re ? Au commun des mortels ou au 

savant ? 
 

Geoff Hinton pense quôune approche connexionniste permettra de cr®er une AGI. Sur le fond, nôest 

pas absurde puisque le cerveau est aussi un r®seau de neurones, certes avec des neurones plus so-

phistiqu®s que ceux que lôon simule dans des ordinateurs
351
. 

Pour Yann Le Cun, le probl¯me du deep learning est que sa m®moire est limit®e. Dôo½ lôapproche 

de Jeff Hawkins avec le HTM de Numenta et la m®moire temporale, m°me si cela nôa pour lôinstant 

pas encore abouti. Il pense aussi que pour faire du raisonnement, il faudrait g®n®rer des r®sultats 

multiples et pas uniques avec des mod¯les bas®s sur les contraintes ®nerg®tiques, ce qui rappelle le 

concept des mod¯les g®n®tiques. Bref, il faudrait combiner les approches neuronales et les ap-

proches par graphes. Et c¹t® risque, Yann Le Cun botte en touche avec cette belle citation : Will it 

want to take over the world? No, the desire to dominate is not correlated with intelligence but with 

testosterone
352
. 

Rich Sutton estime de son c¹t® que les progr¯s de lôIA viennent surtout 

de lôimpact de la loi de Moore, ind®pendamment de la recherche de nou-

velles m®thodes et lôint®gration formelle de connaissances structur®es. 

Bref, comme sôil fallait se contenter de la force brute telle que celle qui 

est utilis®e dans les jeux de soci®t®, des ®checs au Go
353
, combin®e ¨ de la 

simulation. Lôanalogie est aussi valable entre les r®seaux de neurones 

convolutifs et les m®thodes qui pr®c®daient o½ lôon d®crivait a la mano les 

formes que lôon recherchait dans les images.  

La force brute a une fois de plus gagn®. Le traitement du langage a lôair de g®n®rer le m°me ph®-

nom¯ne, au moins au niveau des r®sultats, avec un deep learning probabiliste, m°me si la machine 

ne comprend pas ce quôelle fait. Bref, il recommande aussi de d®santhropomorphiser lôIA
354
 ! 

Ce nôest pas encore le cas. La grande qu°te du moment dans les avanc®es de lôIA tourne autour de 

lôapprentissage non supervis®. Un apprentissage qui nôaurait pas besoin de gros volumes de donn®es 

et qui apprendrait au fil de lôeau comme les Humains. En pratique, il est semi-supervis® car il sert 

surtout ¨ d®tecter des anomalies ou nouvelles classes dôobjets et comportements par rapport ¨ ce qui 

est d®j¨ connu et labellis®. 

                                                 
350 Voir Reframing Superintelligence Comprehensive AI Services as General Intelligence par Eric Drexler, 2019 (210 pages). 

351 Voir Geoffrey Hinton, l'un des pionniers de l'IA, pense que le deep learning suffira ¨ reproduire toute l'intelligence humaine : ç je 

crois que l'apprentissage en profondeur va pouvoir tout faire è, novembre 2020.  

352 Dans How Could Machines Learn Like Animals & Humans?, Yann Le Cun, conf®rence ¨ Harvard, mars 2019 (134 slides). 

353 Dans The Bitter Lesson par Rich Sutton, mars 2019. 

354 Voici un exemple dôanthropomorphisation excessive dôune prouesse dôune IA dans Une intelligence artificielle suffisamment 

intelligente pour estimer ses propres erreurs par France Culture, novembre 2020 qui fait r®f®rence ¨ Deep Evidential Regression par 

Alexander Amini et al, octobre 2019 (20 pages). Il sôagit ici dôun syst¯me de deep learning dôanalyse dôimage qui est capable 

dô®valuer lôincertitude statistique de ses inf®rences. Il ne raisonne pas. 

https://www.fhi.ox.ac.uk/wp-content/uploads/Reframing_Superintelligence_FHI-TR-2019-1.1-1.pdf
https://intelligence-artificielle.developpez.com/actu/310160/Geoffrey-Hinton-l-un-des-pionniers-de-l-IA-pense-que-le-deep-learning-suffira-a-reproduire-toute-l-intelligence-humaine-je-crois-que-l-apprentissage-en-profondeur-va-pouvoir-tout-faire/
https://intelligence-artificielle.developpez.com/actu/310160/Geoffrey-Hinton-l-un-des-pionniers-de-l-IA-pense-que-le-deep-learning-suffira-a-reproduire-toute-l-intelligence-humaine-je-crois-que-l-apprentissage-en-profondeur-va-pouvoir-tout-faire/
https://drive.google.com/file/d/1idTS63oXT1jBUNm_qH9fke0VDGihM7ir/view?fbclid=IwAR2q0oJeFP-cOxcggdWlo55UsQC2TCNB-TPy1iG88stUqKJcdh-7kgEHLZg
http://www.incompleteideas.net/IncIdeas/BitterLesson.html
https://www.franceculture.fr/sciences/une-intelligence-artificielle-suffisamment-intelligente-pour-estimer-ses-propres-erreurs
https://www.franceculture.fr/sciences/une-intelligence-artificielle-suffisamment-intelligente-pour-estimer-ses-propres-erreurs
https://arxiv.org/abs/1910.02600
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Il y a une forte hybridation de lôapprentissage comme chez les humains qui associent leurs capacit®s 

dôobservation, dôexp®rimentation et de raisonnement. On peut aussi appeler cela de lôapprentissage 

auto-supervis® (SSL pour self-supervised learning).  Lôexp®rimentation est de son c¹t® associ®e ¨ la 

notion dôapprentissage par renforcement. En pratique, les exemples dôapprentissage non supervis® 

sont toujours ad-hoc pour r®soudre une t©che bien sp®cifique. Il nôexiste pas pour lôinstant 

dôapprentissage non supervis® g®n®rique. Dôailleurs, le non-supervis® est s®mantiquement inexact 

car ces m®thodes sont toujours supervis®es ¨ un titre ou ¨ un autre
355
. 

Autre forme anthropomorphique, celle qui consiste ¨ ®crire que les cerveaux artificiels devraient 

aussi dormir, pour mettre en place des fonctionnalit®s qui rappellent les garbage collectors de cer-

tains langages de programmation mais qui sôappliquent en fait ¨ des r®seaux de neurones ¨ impul-

sions ou pour simplemement introduire du bruit dans les r®seaux de neurones
356
. 

Il faudrait peut-°tre m°me sô®loigner du cerveau pour cr®er des alter-intelligences plut¹t que des 

intelligences tentant vainement dôimiter lôintelligence humaine
357
. La m®taphore comparant lôoiseau 

et lôavion souvent utilis®e par Yann Le Cun illustre ce propos et les limites de la bio inspiration. 

Lôavion imite lôoiseau mais jusquô¨ un point seulement. ê la fin, lôoiseau est souple et peut se poser 

sur une chemin®e alors que lôavion a besoin dôun a®roport. Mais il transporte des centaines de pas-

sagers, ce que ne fait pas lôoiseau. Il en va de m°me pour la force brute des outils num®riques. 

Il nous faut int®grer aux ®lucubrations du domaine la th¯se selon laquelle 

nous vivons dans une simulation. Ceux qui lôavancent raisonnent plut¹t 

au niveau philosophique. Lorsque lôon raisonne au niveau physique et 

th®orie de lôinformation, cela devient rapidement moins plausible pour 

des raisons de complexit® ultra-m®ga-exponentielle
358
. 

Lôid®e a ®t® r®cemment relanc®e par un ouvrage de Rizwan Virk, un d®-

veloppeur de jeux vid®o du MIT, The Simulation Hypothesis. Mais 

lôapproche nôest pas tr¯s scientifique. Côest de la science-fiction dans son 

plus pur ®tat qui nôest pas tr¯s ®loign®e des explications du monde issues 

des grandes religions. 

 

 

 

                                                 
355 Voir The Next Generation Of Artificial Intelligence et The Next Generation Of Artificial Intelligence (Part 2) par Rob Toews, 

2020 qui fait un tour dôhorizon des nouveaut®s du deep learning en 2020/2021 avec lôapprentissage non supervis®, le federated lear-

ning, les transformeurs, la compression des r®seaux de neurones et les r®seaux de neurones g®n®ratifs. 

356 Voir Artificial brains may need sleep too par Los Alamos National Laboratory, juin 2020 qui fait r®f®rence ¨ Using Sinusoidally-

Modulated Noise as a Surrogate for Slow-Wave Sleep to Accomplish Stable Unsupervised Dictionary Learning in a Spike-Based 

Sparse Coding Model par Yijing Watkins et al, 2020 (6 pages). Voir aussi Lack of Sleep Could Be a Problem for AIs par Garrett 

Kenyon dans Scientific American, d®cembre 2020 qui est contredit dans #5 AI Hype: AI could go psychotic due to lack of sleep!, 

d®cembre 2020.  

357 Voir Is the Brain a Useful Model for Artificial Intelligence? par Kelly Clancy, mai 2020.  

358 Voir Are you living in a computer simulation? de Nick Bostrom, 2003 (15 pages), I, Sim - an Exploration of the Simulation Ar-

gument par Anders Hammarstrºm, 2008 (47 pages), Pour un chercheur du MIT, il y a de fortes chances pour nous vivions dans une 

simulation, avril 2019 et Do We Live in a Simulation? Chances Are about 50ï50 dôAnil Ananthaswamy, Scientific American, octobre 

2020. 

https://www.forbes.com/sites/robtoews/2020/10/12/the-next-generation-of-artificial-intelligence/#7546c61c59eb 

https://www.forbes.com/sites/robtoews/2020/10/29/the-next-generation-of-artificial-intelligence-part-2
https://techxplore.com/news/2020-06-artificial-brains.html
https://openaccess.thecvf.com/content_CVPRW_2020/papers/w22/Watkins_Using_Sinusoidally-Modulated_Noise_as_a_Surrogate_for_Slow-Wave_Sleep_to_CVPRW_2020_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_CVPRW_2020/papers/w22/Watkins_Using_Sinusoidally-Modulated_Noise_as_a_Surrogate_for_Slow-Wave_Sleep_to_CVPRW_2020_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_CVPRW_2020/papers/w22/Watkins_Using_Sinusoidally-Modulated_Noise_as_a_Surrogate_for_Slow-Wave_Sleep_to_CVPRW_2020_paper.pdf
https://www.scientificamerican.com/article/lack-of-sleep-could-be-a-problem-for-ais/
https://mindmatters.ai/2020/12/5-ai-hype-ai-could-go-psychotic-due-to-lack-of-sleep/
https://www.wired.com/story/brain-model-artificial-intelligence/
https://www.simulation-argument.com/simulation.pdf
https://www.simulation-argument.com/hammarstrom.pdf
https://www.simulation-argument.com/hammarstrom.pdf
http://www.fredzone.org/pour-un-chercheur-du-mit-il-y-a-de-fortes-chances-que-nous-vivions-dans-une-simulation-968
http://www.fredzone.org/pour-un-chercheur-du-mit-il-y-a-de-fortes-chances-que-nous-vivions-dans-une-simulation-968
https://www.scientificamerican.com/article/do-we-live-in-a-simulation-chances-are-about-50-50
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Donn®es de lôIA 

Le point commun du machine learning et de son sous-ensemble le deep learning est dôexploiter des 

donn®es pour lôentra´nement de mod¯les probabilistes. Avec les algorithmes/logiciels et le mat®riel, 

les donn®es sont la troisi¯me composante cl® de la plupart des IA du jour. 

La qualit® des solutions dôIA est par cons®quent ®troitement li®e ¨ celle des donn®es qui les alimen-

tent. Avec lôIA et la big data, que nous traiterons plus tard dans ce document, la donn®e est devenue 

une quasi-religion devant laquelle tout le monde se prosterne. On oublie cependant souvent que son 

accumulation ne tombe pas du ciel et est la cons®quence de services de qualit® ou dôinfrastructures 

dôobjets connect®s et de t®l®communications qui la collectent. 

On distingue g®n®ralement trois types de donn®es qui alimentent un syst¯me de machine learning : 

les donn®es dôentra´nement qui servent ¨ param®trer leur mod¯le, les donn®es de test qui servent ¨ 

valider le mod¯le et les donn®es de production qui sont utilis®es pour les faire tourner. 

 

Pour des t©ches de classification dans des mod¯les supervis®s, les donn®es dôentra´nement et de 

tests contiennent leur label, ¨ savoir, lôinformation qui doit °tre g®n®r®e par le syst¯me ¨ entra´ner. 

Côest un jeu de test qui doit °tre dot® dôune bonne r®partition de lôespace du possible de 

lôapplication. On le d®coupe arbitrairement en deux sous-ensembles, lôun pour lôentra´nement et 

lôautre pour les tests de qualification du r®seau de neurones entra´n® qui d®terminent un taux 

dôerreur de reconnaissance. En g®n®ral, la part de la base labellis®e d®di®e ¨ lôentra´nement est plus 

grande que celle qui est d®di®e aux tests et dans un rapport 75% et 25%. 

Les donn®es dôentra´nement et de tests sont indispensables pour la grande majorit® des syst¯mes 

dôIA ¨ base de machine learning, que ce soit pour de lôapprentissage supervis® ou non supervis®. 

Lôapprentissage par renforcement utilise une plus faible quantit® de donn®es mais sôappuie en g®n®-

ral sur des mod¯les d®j¨ entra´n®s au pr®alable. 

Donn®es dôentra´nement 

Ce sont les jeux de donn®es qui vont servir ¨ entra´ner un mod¯le de machine learning pour en ajus-

ter les param¯tres. Dans le cas de la reconnaissance dôimages, il sôagira dôune base dôimages avec le 

ou les labels qui en d®crivent le contenu. Plus la base est grande, meilleur sera lôentra´nement du 

syst¯me, mais plus il sera long. Si vous ne disposez pas de donn®es d®j¨ labellis®es pour entra´ner 

un mod¯le de machine learning ou de deep learning, vous nôirez pas bien loin ! Et la volum®trie 

n®cessaire ? Elle est d®termin®e plut¹t empiriquement et en fonction de lô®tat de lôart. 
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leurs 
descriptifs

ōŀǎŜ ŘΩŜƴǘǊŀƞƴŜƳŜƴǘ
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ǇŜǊƳŜǘ ŘΩŀƧǳǎǘŜǊ 
les paramètres du 

réseau de neurones

compare les 
descriptifs avec 
ceux qui sont 
générés par le 

réseau de neurone 
entraîné

réseau de neurone 
entraîné

mesure du taux 
ŘΩŜǊǊŜǳǊǎ Řǳ ǊŞǎŜŀǳ 

entraîné

données de production
exécute le réseau 
de neurones avec 
des données sans 
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ŘŜǎŎǊƛǇǘƛŦǎ ŘΩƻōƧŜǘǎ
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Les bases dôentra´nement 

dôimages ont une taille qui 

d®pend de la diversit® des 

objets ¨ d®tecter. Dans 

lôimagerie m®dicale, des 

bases dôentra´nement de 

pathologies sp®cialis®es 

peuvent se contenter de 

quelques centaines de mil-

liers dôimages pour d®tecter 

quelques dizaines ou cen-

taines de pathologies. 
 

A lôautre extr®mit® de la complexit®, la base dôentra´nement dôimages de Google Search sôappuie 

sur plusieurs centaines de millions dôimages et permet la d®tection de plus de 20 000 objets diff®-

rents. 

Lôentra´nement dôun syst¯me de 50 000 images dure environ un quart dôheures avec des ressources 

dans le cloud mais le temps de calcul d®pend bien entendu des ressources allou®es comme le 

nombre de serveurs ç compute è, notamment de GPU Nvidia qui sont les plus courants. Lorsque 

lôon passe ¨ des centaines de millions dôimages, il faut des milliers de serveurs et jusquô¨ plusieurs 

semaines pour lôentra´nement ! 

Dans la pratique, les jeux dôentra´nement de solutions de deep learning sont limit®s en taille ¨ cause 

de la puissance de calcul n®cessaire. On peut aussi r®aliser un entra´nement incr®mental au gr® de 

lôajout de donn®es avec des techniques de transfert de r®seau de neurones
359
. 

Il est ®videmment n®cessaire de disposer de donn®es dôentra´nement de qualit®, ce qui n®cessite 

souvent un gros travail de filtrage, de nettoyage et d®doublonnage pr®alable ¨ lôingestion des don-

n®es, une t©che existant d®j¨ dans le cadre dôapplications de big data. 

Donn®es de test 

Ce sont les donn®es, ®galement labellis®es, qui serviront ¨ v®rifier la qualit® de lôentra´nement dôun 

syst¯me. Ces donn®es doivent avoir une distribution statistique voisine des donn®es dôentra´nement, 

au sens o½ elles doivent °tre bien repr®sentatives de la diversit® des donn®es que lôon trouve dans la 

base dôentra´nement et que lôon aura dans les donn®es de production. 

Les donn®es de tests sont un sous-ensemble dôun jeu de d®part dont une partie sert ¨ lôentra´nement 

et une autre partie, plus limit®e, sert aux tests. Elles seront inject®es dans le syst¯me entra´n® et on 

en comparera les labels r®sultants avec les labels de la base. Cela permettra dôidentifier le taux 

dôerreur du syst¯me. On passera ¨ lô®tape suivante lorsque le taux dôerreur sera consid®r® comme 

acceptable pour la mise en production de la solution. 

Le niveau de taux dôerreur acceptable d®pend de lôapplication. Son maximum g®n®ralement accept® 

est le taux dôerreur de la reconnaissance humaine. Mais comme on est g®n®ralement plus exigeant 

avec les machines, le taux v®ritablement accept® est tr¯s inf®rieur ¨ celui de lôHomme, surtout par 

exemple pour des applications critiques comme dans le diagnostic m®dical. 

La mesure du taux dôerreur ne doit pas °tre une simple moyenne. Elle doit int®grer un ®cart type et 

°tre capable de mettre en ®vidence les cas dôerreurs extr°mes qui pourraient avoir un impact n®gatif 

grave sur la solution et ses utilisateurs. Cela peut °tre par exemple les cas de faux n®gatifs dans les 

syst¯mes dôinterpr®tation dôimagerie m®dicale ou encore les faux positifs dans le cas dôapplications 

destin®es ¨ la police ou ¨ la justice. 

                                                 
359 Voir par exemple Incremental Learning in Deep Convolutional Neural Networks Using Partial Network Sharing, 2017 (12 pages). 
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qualité et volumétrie ImageNet : 14 millions d'images en open data

https://arxiv.org/pdf/1712.02719.pdf
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Donn®es de production 

Il sôagit des donn®es non labellis®es qui alimentent le syst¯me lors de son utilisation en production. 

Le mod¯le de machine learning fournit alors le label manquant aux objets soumis. 

Alors que les donn®es dôentra´nement sont normalement anonymis®es pour lôentra´nement du sys-

t¯me, les donn®es de production peuvent °tre nominatives ainsi que les pr®visions associ®es g®n®-

r®es par la solution. 

La nouvelle r®glementation RGPD de lôUnion Europ®enne exige que les entreprises conservent les 

donn®es personnelles des utilisateurs ainsi que les donn®es g®n®r®es. Cela concerne donc ¨ priori les 

donn®es g®n®r®es par les syst¯mes ¨ base dôIA. Une donn®e personnelle g®n®r®e artificiellement 

reste une donn®e personnelle ! Et son origine artificielle doit °tre connue et tra­able en cas dôaudit. 

Donn®es de renforcement 

Jôutilise cette expression pour d®crire les donn®es qui servent ¨ lôapprentissage par renforcement. 

Dans un chatbot, cela sera par exemple les donn®es de r®activit® des utilisateurs aux r®ponses des 

chatbots permettant dôidentifier celles qui sont les plus appropri®es. 

En quelque sorte, ce sont des r®sultats dôA/B testing r®alis®s sur les comportements dôagents ¨ base 

dôIA. Tout ce qui pourra °tre capt® sur la r®action du monde r®el et physique aux agissements dôun 

agent ¨ base dôIA permettra potentiellement dôen ajuster le comportement par r®entra´nement. 

Lôapprentissage par renforcement est une sorte dôapprentissage supervis® incr®mental car on 

lôutilise pour faire ®voluer par petites touches impressionnistes des syst¯mes d®j¨ entra´n®s. 

Origine des donn®es 

Les donn®es alimentant les syst¯mes dôIA proviennent de lôint®rieur et/ou de lôext®rieur de 

lôentreprise. Avec ­a, on a bien couvert lô®tendue du possible ! 

Elles sont issues de toutes sortes de capteurs divers : des objets connect®s, du plus simple (thermo-

m¯tre connect®) aux plus sophistiqu®s (machine outil, smartphone, ordinateur personnel). Comme 

pour les applications de big data habituelles, les sources de donn®es doivent °tre fiables et les don-

n®es bien extraites et pr®par®es avant dô°tre inject®es dans les syst¯mes ¨ base de machine comme 

de deep learning. 

Les solutions les plus avanc®es exploitent conjointement des donn®es ouvertes externes et les croi-

sent aux donn®es que lôentreprise est seule ¨ ma´triser. Côest un bon moyen de cr®er des solutions 

diff®renci®es. 

Les entreprises peuvent facilement croire que seuls les grands acteurs du march® tels les GAFA dis-

posent de donn®es en quantit® suffisante pour entra´ner leurs IA. Les entreprises disposent en fait de 

tombereaux de donn®es exploitables, surtour dans la mesure o½ leur m®tier nôest pas assur® par les 

GAFA (banque, ®nergie, services publics, assurances, retail). 

Qui plus est, il nôy a pas que les GAFA mais dôautres leaders du num®rique grand public qui collec-

tent des donn®es. Ces acteurs le font cependant plut¹t dans le grand public. Les donn®es B2B sont 

pour lôessentiel dans les entreprises de march®s verticaux
360
. 

Les donn®es ouvertes sont issues de lôopen data gouvernementale
361
, des r®seaux sociaux et de dif-

f®rents sites sp®cialis®s dans la fourniture de donn®es, soit ouvertes, soit payantes, comme des bases 

de prospects dôentreprises ou de particuliers, selon les pays et l®gislations en vigueur. 

                                                 
360 Jôexplique tout cela dans Les GAFA, les entreprises et les donn®es de lôIA, Olivier Ezratty, juillet 2019. 

361 Voir lôinventaire des donn®es ouvertes publiques en France : data.gouv.fr Edition 2019, Tome 1 Le Best Of (904 pages). 

https://www.oezratty.net/wordpress/2019/gafa-entreprises-donnees-ia/
https://www.data.gouv.fr/en/datasets/data-gouv-fr-edition-papier-2019/
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C¹t® images, il y a par exemple la fameuse base de r®f®rence ImageNet, la base LSUN qui contient 

des points de vue dôext®rieur, CIFAR-10 et CIFAR-100, des bases dôimages diverses basse r®solu-

tion et Celeba, qui contient 200 000 photos de visages de c®l®brit®s. Dans le langage, il y a notam-

ment la base lexicale WordNet (anglais) avec ses 117 000 expressions et MNIST (®criture manus-

crite). On trouve des donn®es publiques dans des secteurs plus sp®cifiques comme par exemple 

Plant Village (terrains agricoles), Leafsnap (une base de v®g®taux) ou encore ImageCLEF (la 

base des images de Wikipedia). 

En France, le Health Data Hub publie depuis le printemps 2019 les donn®es de sant® ouvertes. 

Emmanuel Bacry, chercheur au CNRS en est le directeur scientifique. Il reprend les missions de 

lôINDS (Institut National des Donn®es de Sant®). Lôagence Etalab recense sinon les jeux de don-

n®es publics en open-data
362
. Les donn®es de lôIGN sont maintenant ouvertes. La startup nam.R 

(2017, France) scrappe les donn®es ouvertes fran­aises et mondiales et les met en forme pour les 

entreprises. 

Le nettoyage puis la labellisation sont des d®fis majeurs de l'adoption rapide du machine learning 

par les entreprises
363
. Des soci®t®s sp®cialis®es emploient des personnels plus ou moins sp®cialis®s 

et plus ou moins bien r®mun®r®s pour labelliser les donn®es. 

La pr®paration des donn®es comporte de nombreuses t©ches : supprimer les donn®es erron®es et les 

doublons, standardiser le format des donn®es, compl®ter les informations manquantes, enrichir les 

donn®es avec des sources dôinformations compl®mentaires, anonymiser les donn®es, supprimer les 

biais identifi®s pouvant provenir dôun mauvais ®chantillonnage (par exemple, par cat®gories 

dôindividus) et extraire des ®chantillons pour lôentra´nement. 

Les donn®es dôentra´nement des syst¯mes de machine learning ¨ apprentissage supervis® doivent 

°tre bien labellis®es, soit manuellement soit automatiquement, soit semi-automatiquement. 

De nombreuses bases de r®f®rence dôimages tagg®es lôont ®t® via de la main dôîuvre recrut®e en 

ligne via des services du type dôAmazon Mechanical Turk
364
 ou de FigureEight (2007, USA, 

$58M, aussi appel® CrowdFlower). 

                                                 
362 Voir https://static.data.gouv.fr/resources/edition-papier-data-gouv-fr/20190401-091828/datagouv-edition-2019-tome1.pdf 

363 Voir This CEO is paying 600,000 strangers to help him build human-powered AI that's 'whole orders of magnitude better than 

Google', de Matt Weiberger, octobre 2018, et Could data costs kill your AI startup?, de Ivy Nguyen, novembre 2018. 

364 Voir Inside Amazon's clickworker platform: How half a million people are being paid pennies to train AI, de Hope Reese et Nick 

Heath, 2016. 

les GAFA autres leaders du numérique acteurs locaux

https://static.data.gouv.fr/resources/edition-papier-data-gouv-fr/20190401-091828/datagouv-edition-2019-tome1.pdf
http://www.businessinsider.fr/us/hive-ceo-kevin-guo-interview-human-powered-ai-2018-10
http://www.businessinsider.fr/us/hive-ceo-kevin-guo-interview-human-powered-ai-2018-10
https://venturebeat.com/2018/11/10/could-data-costs-kill-your-ai-startup/
https://www.mturk.com/mturk/welcome


Les usages de lôintelligence artificielle ï Olivier Ezratty ï F®vrier 2021 - Page 145 / 742 

Ces petites mains sont en quelque sorte les ouvriers de lôIA ! On peut aussi les trouver dans de 

nombreux sites dôinterm®diation de travailleurs freelance comme Crowd Guru (2008, Allemagne), 

CrowdSource (USA), fiverr (2010, Isra±l, $111M), foulefactory (2014, France) et clickworker 

(2005, Allemagne, 10,7Mú). Pour sa part, Isahit (2016, France, 2Mú) est focalis®e sur les t©ches de 

labellisation pour le machine learning et ambitionne dôutiliser ce dernier pour faire la meilleure cor-

respondance entre les missions et les freelances qui les ex®cutent, principalement situ®s en Afrique. 

La startup Vainu (2013, Finlande) a eu de son c¹t® lôid®e de faire appel ¨ des prisonniers pour net-

toyer et labelliser ses bases de donn®es dôentreprises ¨ prospecter
365
. Hive (2013, USA, $20,2M) 

fait appel ¨ plus de 700 000 utilisateurs dôapplications mobiles pour labelliser des images. Il y a 

aussi ces fameux captcha qui serviraient ¨ labelliser des images mais jôai un doute au vu de leur 

grande sp®cialisation autour des feux rouges et autres ®l®ments de signal®tique routi¯re. Dans le 

m°me ordre dôid®e, Scale AI (2016, USA, $122M) labellise des images avec un mix de machine 

learning et de travail manuel distribu®
366
. Ils ont Uber et OpenAI comme clients. 

D'autres comme thresher.io (2015, 

USA), OpenRefine (open source) 

et trifacta (2012, USA, $124,3M) 

proposent des produits de collecte 

semi-automatique de labels afin de 

soulager les entreprises de la 

charge de labellisation. Cette label-

lisation peut cependant °tre de 

mauvaise qualit® car, pour des ap-

plications industrielles, une exper-

tise m®tier est souvent n®cessaire ¨ 

une labellisation correcte. 
 

Picsell.ia (2020, France) est une startup Toulousaine qui propose un workflow collaboratif de label-

lisation dôimage. Il d®toure les objets dans les images et propose aux utilisateurs de labelliser les 

objets. 

Le projet open source Pixano du CEA-List lanc® en f®vrier 2020 permet lôannotation dôimages par 

segmentation dôimages au pixel pr¯s. Il assiste les op®rateurs humains qui labellisent les objets d®-

tect®s par segmentation. 

Unbiased (2018, Su¯de) propose depuis 2020 son outil Data Marketplace, une solution int®gr®e de 

machine learning cens®e r®gler les probl¯mes ®thiques gr©ce ¨ une blockchain Telos. Le principe a 

lôair de relever du suivi des donn®es qui circulent dans un processus allant de lôacquisition jusquô¨ 

lôentra´nement de mod¯les de machine learning et passant notamment par lôannotation ou labellisa-

tion des donn®es. Leur Data Marketplace sôappuie sur lôUnbiased WorkForce, une plateforme de 

crowdsourcing de collecte de donn®es et dôannotation dôimages, textes et audio. Côest un service 

propos® sous forme dôabonnement. Une Blockchain g¯re le suivi de la r®putation des contributeurs. 

La plateforme propose aussi de la gamification et du paiement pour les labelliseurs de donn®es, un 

peu comme Figure8. 

Cela ®tant, on a du mal ¨ comprendre comment ce mod¯le ®vite les biais de donn®es. Ceux-ci pro-

viennent dôun grand nombre de param¯tres qualitatifs quôun syst¯me de tra­abilit® de ce genre nôa 

pas lôair de pouvoir ®viter. 

                                                 
365 Voir En Finlande, des prisonniers dressent des intelligences artificielles par Lila Meghraoua, mars 2019. 

366 Voir Silicon Valleyôs Latest Unicorn Is Run by a 22-Year-Old par Ashlee Vance, 2019. 

https://usbeketrica.com/article/finlande-prisonniers-intelligences-artificielles
https://www.bloomberg.com/news/articles/2019-08-05/scale-ai-is-silicon-valley-s-latest-unicorn
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Pour pallier ces probl¯mes, Neuromation (2017, USA, $25M), Deep Vision Data (USA), Kubity 

(2012, France) et Oktal (1989, France) proposent de g®n®rer automatiquement des donn®es 

dôentra´nement num®riques dôobjets 3D. Zumo Labs (2019, USA, $150K) g®n¯re des donn®es 

dôentra´nement synth®tiques repr®sentant les poses et le comportement humains. 

Lôoffre Chameleon de Mindtech (2016, 

UK) permet de g®n®rer des vid®os label-

lis®es avec des images bien segment®es ¨ 

partir dôun ®diteur de sc®narios 3D ser-

vant ¨ entra´ner des syst¯mes de vision 

artificielle, notamment pour la conduite 

automone et la vid®osurveillance dans les 

smart cities. Ci-contre, voici un exemple 

de simulation 3D de situation cons®cu-

tive ¨ dôaccident sur la voirie en ville et 

de nuit.  

Une autre m®thode consiste ¨ utiliser des r®seaux de neurones g®n®ratifs de type GAN pour g®n®rer 

des objets pr®labellis®s servant ensuite ¨ entra´ner un classifieur dôimages. Côest notamment utile 

pour cr®er des vues dôobjets 3D en 2D sous plusieurs angles de vue pour entra´ner des r®seaux con-

volutifs de vision
367
. Les cas d'usage sont cependant restreints

368
. Certains experts estiment que 

cette friction constitue une motivation suppl®mentaire ¨ l'extension des usages du deep learning et 

de lôapprentissage par renforcement
369
. 

          

En dernier ressort, si une version num®rique 3D de lôobjet nôest pas disponible, on peut utiliser des 

automates qui vont le photographier sous tous les angles et avec des variations dô®clairage pour 

recr®er des situations vari®es. Les photos capt®es alimenteront alors la base dôentra´nement du deep 

learning. Lôexemple ci-dessus ̈  gauche est un syst¯me de captation de photos dans la bijouterie 

dôOrtery. Lôappareil photo est mont® sur un rail cylindrique et les objets sont plac®s sur un plateau 

tournant. Il existe un grand nombre de solutions de ce genre pour capter des photos dôobjets pour le 

commerce en ligne. Ils sont souvent utilis®s pour permettre une visualisation interactive de lôobjet 

que lôon peut d®placer avec sa souris. 

                                                 
367 Voir Some startups use fake data to train AI, de Tom Simonite, avril 2018 et Deep learning with synthetic data will democratize 

the tech industry, de Evan Nisselson, mai 2018. 

368 Voir Deep learning with synthetic data will democratize the tech industry, mai 2018. 

369 Voir 5 tips to overcome machine learning adoption barriers in the enterprise, de Alison DeNisco Rayome, novembre 2017. 

https://www.wired.com/story/some-startups-use-fake-data-to-train-ai
https://techcrunch.com/2018/05/11/deep-learning-with-synthetic-data-will-democratize-the-tech-industry/
https://techcrunch.com/2018/05/11/deep-learning-with-synthetic-data-will-democratize-the-tech-industry/
http://techcrunch.olanola.com/blog/43260210236/Deep-learning-with-synthetic-data-will-democratize-the-tech-indu
https://www.techrepublic.com/article/5-tips-to-overcome-machine-learning-adoption-barriers-in-the-enterprise/
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Un cas extr°me consisterait ¨ entourer lôobjet de murs de LEDs aliment®s par des g®n®rateurs 

dôimages de synth¯se pour recr®er une grande vari®t® dô®clairages et situations autour de lôobjet ¨ 

photographier. Côest la technique utilis®e pour le tournage de la s®rie The Mandalorian, mais pas 

pour alimenter un r®seau de neurones
370

 (ci-dessus ̈  droite)! 

L¨ encore, les entreprises et les startups devront prendre en compte le r¯glement europ®en RGPD 

dans la collecte et le traitement des donn®es personnelles. Leur portabilit® dôun service ¨ lôautre sera 

lôune des obligations les plus complexes ¨ g®rer. Le droit ¨ lôoubli ®galement
371

 ! 

Des scandales ®mergent lorsque des GAFA ou des startups utilisent des images post®es par leurs 

utilisateurs sans leur demander explicitement leur avis. Cela d®clenche quelques temp°tes m®dia-

tiques qui se calment g®n®ralement rapidement apr¯s avoir consomm® du budget dôavocats et de 

lobbyistes pour remettre de lôordre
372
. 

Certaines ®tudes portant sur un seul type de r®seau de neurones montrent quôune IA avec plus de 

donn®es est plus efficace quôune IA avec un meilleur algorithme. 

La performance des algorithmes joue cependant un r¹le cl® dans la qualit® des r®sultats dans le deep 

learning, et surtout dans leur performance, notamment la rapidit® de la phase dôentra´nement des 

mod¯les. Pour ce qui est de la reconnaissance des images, il faut distinguer le temps dôentra´nement 

et le pourcentage de bonnes reconnaissances. Les progr¯s des algorithmes visent ¨ am®liorer lôune 

comme lôautre. La taille des jeux de donn®es est en effet critique pour bien entra´ner un mod¯le. 

Si lôalgorithme utilis® nôest meilleur que 

dans la vitesse dôentra´nement, ce qui est 

souvent le cas dans des variantes de r®-

seaux de neurones convolutifs, alors, la 

performance de la reconnaissance ne 

changera pas lors de lôex®cution du mo-

d¯le entra´n®. Par contre, avec plus de 

donn®es dôentra´nement, celui-ci sera 

plus long. Comme illustr® dans le sch®-

ma ci-contre, il faut ¨ la fois de meilleurs 

jeux de donn®es et de meilleurs algo-

rithmes pour que lôentra´nement soit aus-

si rapide que possible.  

Côest notamment utile pour r®duire la consommation ®nerg®tique de lôIA. Bref, pour faire de lôIA 

verte
373

 ! Mais il est bon de tenir compte des d®lais du projet : lôoptimisation dôun algorithme pourra 

prendre beaucoup plus de temps que son alimentation avec un jeu de donn®es plus grand. 

                                                 
370 Voir Why 'The Mandalorian' Uses Virtual Sets Over Green Screen, juin 2020 (6 minutes). 

371 Lorsquôun r®seau de neurones aura ®t® entra´n® avec des donn®es personnelles de millions dôutilisateurs, la suppression des don-

n®es personnelles dôune base de donn®es ne signifiera pas automatiquement quôelles ont disparu du r®seau de neurones entra´n® avec. 

Mais les donn®es utilis®es dans lôentra´nement sont normalement anonymis®es puisquôelles servent ¨ d®teminer des caract®ristiques 

des utilisateurs ¨ partir de param¯tres divers (localisation, comportement, usages). Les donn®es ont beau °tre anonymis®es, elles 

figurent sous la forme dôinfluence probabiliste du r®seau de neurones entra´n®. Influence qui est normalement n®gligeable ¨ lô®chelle 

dôun seul utilisateur. A lôenvers, un r®seau de neurones bien entra´n® peut deviner des caract®ristiques cach®es dôun client via son 

approche probabiliste. Ces informations d®duites doivent donc probablement °tre aussi bien prot®g®es que les informations dôorigine 

sur lôutilisateur. 

372 Voir Ever quietly trained facial recognition AI using its photo storage app par Amrita Khalid, mai 2019 et The Ever photo app 

turned usersô private snaps into AI facial recognition fodder par par James Vincent, mai 2019. 

373 Côest un des objectifs du chercheur St®phane Canu de lôINSA Rouen qui planche sur lôoptimisation de gros mod¯les de vision 

artificielle et de traitement du langage. Dôo½ le projet de recherch® collaborative ñDeep in Franceò lanc® par diff®rents laboratoires et 

financ® par lôANR. 

https://www.youtube.com/watch?v=Ufp8weYYDE8&t=196s
https://www.engadget.com/2019/05/09/ever-photo-storage-app-facial-recognition/
https://www.theverge.com/2019/5/10/18564043/photo-storage-app-ever-facial-recognition-secretly-trained-ai
https://www.theverge.com/2019/5/10/18564043/photo-storage-app-ever-facial-recognition-secretly-trained-ai
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Par contre, lô®conomie de quelques points dôerreurs ¨ la marge est tr¯s co¾teuse en donn®es 

dôentra´nement et avec une progression exponentielle, sachant que cela d®pend aussi de la variabili-

t® des situations ¨ analyser en production. 

O½ ces donn®es sont-elles stock®es ? Elles peuvent lô°tre sur les serveurs de lôentreprise ou dans le 

cloud et si possible dans un cloud bien priv® de lôentreprise. Contrairement ¨ une id®e r®pandue, les 

services de cloud issus des GAFAMI nôexploitent pas les donn®es des entreprises qui y sont stock-

®es. Seules celles qui proviennent des services grand public (moteurs de recherche, r®seaux sociaux, 

email personnels) peuvent lô°tre. 

Par contre, les donn®es qui circulent sur Internet peuvent °tre intercept®es par certains services de 

renseignement qui ont install® des sondes sur les points dôacc¯s des grandes liaisons intercontinen-

tales. La DGSE le fait pour les fibres qui arrivent en France et la NSA pour celles qui arrivent aux 

USA, en g®n®ral ¨ des fins de renseignement sur le terrorisme mais cela peut d®border sur dôautres 

besoins ! 

Biais des donn®es 

Le biais des IA est souvent ®voqu® car il peut affecter les r®sultats des traitements de machine lear-

ning et de deep learning. Mais le biais le plus fort est issu des donn®es qui les alimentent
374
. Et ces 

biais sont souvent inconscients et pas anticip®s par les d®veloppeurs et certains data scientists
375
. 

Comme lôindiquait bien Yann Le Cun en d®cembre 

2019, le deep learning nôest pas biais® par nature
376
. Il 

ne fait que reproduire les biais, souvent dôorigine hu-

maine, contenus dans les donn®es dôentra´nement. Il se 

bat contre lôid®e r®pandue que ce sont les algorithmes 

qui sont biais®s
377
. En fait, il faudrait peut-°tre biaiser 

les algorithmes pour corriger les biais des donn®es qui 

les alimentent ! 
 

Deux anecdotes lôillustrent parfaitement : chez Face-

book, les femmes afro-am®ricaines se sont rendu 

compte en 2016 que les d®tecteurs de main dans les 

distributeurs de savon dans les WC ne fonctionnaient 

pas avec elles. 

Pour ces m°mes personnes, certains syst¯mes de re-

connaissance de visages ne fonctionnent pas mieux. 

Pourquoi donc ? Dans le premier cas, cela peut °tre li® 

au capteur utilis®. Dans le second, côest une histoire de 

donn®es dôentra´nement qui ont aliment® le syst¯me de 

reconnaissance de visage. 

Le point commun : les cr®ateurs de ces syst¯mes 

nôavaient pas de personnes de couleur dans leurs 

®quipes techniques. Dôo½ un biais dans le mat®riel, 

dans les logiciels et les donn®es. 

 

m®taphore du biais de la mesure 

                                                 
374 Voir lôouvrage de r®f®rence Weapons of Math Destruction de Cathy OôNeil et cette vid®o dôune heure o½ elle r®sume son propos 

ainsi que son interview Les algorithmes exacerbent les in®galit®s, novembre 2018. 

375 Voir How Bias Distorts AI (Artificial Intelligence) par Tom Taulli, 2019. 

376 Dans un flux Twitter de d®cembre 2019 qui avait d®clench® une violente pol®mique, ¨ la suite de laquelle Yann Le Cun sô®tait 

temporairement retir® de Twitter. 

377 Voir Yann LeCun supprime son compte Twitter suite ¨ une discussion sur la partialit® de l'IA avec ses pairs, les syst¯mes d'IA sont 

biais®s s'ils sont pr®form®s avec des donn®es biais®es, dit-il par Bill Fassinou, juillet 2020. 

https://www.amazon.fr/Weapons-Math-Destruction-Increases-Inequality/dp/0553418815
https://www.youtube.com/watch?v=TQHs8SA1qpk
https://www.lemonde.fr/pixels/article/2018/11/07/cathy-o-neil-les-algorithmes-exacerbent-les-inegalites_5380202_4408996.html
https://www.forbes.com/sites/tomtaulli/2019/08/04/bias-the-silent-killer-of-ai-artificial-intelligence/#111b2b307d87

https://twitter.com/ylecun/status/1203211859366576128
https://intelligence-artificielle.developpez.com/actu/307052/Yann-LeCun-supprime-son-compte-Twitter-suite-a-une-discussion-sur-la-partialite-de-l-IA-avec-ses-pairs-les-systemes-d-IA-sont-biaises-s-ils-sont-preformes-avec-des-donnees-biaisees-dit-il/
https://intelligence-artificielle.developpez.com/actu/307052/Yann-LeCun-supprime-son-compte-Twitter-suite-a-une-discussion-sur-la-partialite-de-l-IA-avec-ses-pairs-les-systemes-d-IA-sont-biaises-s-ils-sont-preformes-avec-des-donnees-biaisees-dit-il/
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Dans la reconnaissance de visages, le biais vient de ce que les donn®es comprenaient une proportion 

trop faible de visages de couleur. Et il semble que cela persiste dans les syst¯mes dôaujourdôhui se-

lon une ®tude du MIT
378
. 

 

Des m®thodes de d®biaisage des donn®es dôentra´nement existent, elles aussi cr®®s par le MIT. Elles 

consistent ¨ modifier dynamiquement le poids des diff®rents types de visages dans les donn®es 

dôentra´nement
379
. Chez DeepMind, des m®thodes similaires ®vitent les biais de genre dans les tra-

ductions, proposant aussi bien le genre masculin que f®minin et autres vari®t®s
380
. 

Pour les images, une technique consiste ¨ faire dispara´tre des parties dôimages et de v®rifier quelles 

parties sont utilis®es par le mod¯le pour reconna´tre lôobjet. Cette technique peut aussi °tre em-

ploy®e pour d®biaiser une s®lection de CV en cachant par exemple le pr®nom, lôadresse et identifier 

les principaux ®l®ments du CV qui serviront ̈ s®lectionner le candidat. 

Une IA doit donc °tre aliment®e par des jeux de donn®es dôentra´nement qui sont les plus repr®sen-

tatives des usages ¨ couvrir, et notamment en termes de diversit® dôutilisateurs. Cela demande de 

lôempathie et cela exige pour les cr®ateurs de ces solutions de sortir de leurs cadres de vie et de pen-

s®e habituels
381
. En termes statistiques, cela veut dire que les donn®es doivent avoir un fort ®cart 

type et une distribution similaire ¨ celle des usages vis®s
382
. Les donn®es dôentra´nement dôIA qui 

portent sur le fonctionnement de machines doivent r®pondre aux m°mes exigences. 

La diversit® de lô®quipe des data scientists et des d®veloppeurs de mod¯les dôIA (genre, culture, 

nationalit®é) permet aussi de r®duire les biais des syst¯mes. 

                                                 
378 Voir Study finds gender and skin-type bias in commercial artificial-intelligence systems, de Joy Buolamwini  dans MIT News, 

f®vrier 2018 (video). 

379 Voir MIT hopes to automatically 'de-bias' face detection AI par Jon Fingas, janvier 2019. 

380 Voir Google Translate gets rid of some gender biases par Megan Rose Dickey, d®cembre 2018. 

381 Voir Forget Killer RobotsðBias Is the Real AI Danger de John Giannandrea (Google), octobre 2017, 

382 En juin 2018, IBM annon­ait la diffusion ¨ venir dôune base contenant un million de visages en open data, avec une bonne repr®-

sentation de la diversit®. Elle serait cinq fois plus grande que la plus grande base ouverte actuelle. La base sera compl®t®e dôune base 

encore mieux labellis®e de 36 000 visages repr®sentant de mani¯re identique lôensemble des ethnies, ages et genres. Voir 

https://www.ibm.com/blogs/research/2018/06/ai-facial-analytics/. 

http://news.mit.edu/2018/study-finds-gender-skin-type-bias-artificial-intelligence-systems-0212
https://www.youtube.com/watch?v=TWWsW1w-BVo
https://www.engadget.com/2019/01/27/mit-automatically-reduces-racist-biases-in-face-detection/
https://techcrunch.com/2018/12/07/google-translate-gets-rid-of-some-gender-biases/
https://www.technologyreview.com/s/608986/forget-killer-robotsbias-is-the-real-ai-danger/
https://www.ibm.com/blogs/research/2018/06/ai-facial-analytics/
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Bref, pour faire du machine learning, 

il faut conserver de solides notions de 

statistiques et probabilit®s et ne pas se 

faire embobiner par des promesses 

douteuses
383
. Il faut aussi une incita-

tion ®conomique ¨ bien faire les 

choses et ¨ en valider le bon fonc-

tionnement 
384
! 

 

En juillet 2018, lôassociation ACLU (American Civil Liberties Union) fit un test de croisement 

entre les 535 membres du Congr̄ s US et 25 000 visages dôune base de criminels en open data avec 

le SDK Rekognition dôAmazon
385
. Le syst¯me reconnu 28 criminels de la base dans les 535 ®lus ! 

Amazon sôest d®fendu en mettant en avant la configuration utilis®e qui tol®rait 20% dôerreurs alors 

quôils recommandent ¨ la police dôutiliser un seuil de 5%. On est ici dans un cas de biais de confi-

guration dôalgorithme plus que de donn®es. 

Ainsi, si on entra´ne une IA ¨ reconna´tre le bruit de moteurs en panne, il faut disposer dôune base 

dôentra´nement de bruits de moteurs repr®sentative des divers types de pannes qui peuvent affecter 

les-dits moteurs. Sinon, certaines pannes ne seront pas d®tect®es en amont de leur apparition. 

Un autre biais peut affecter le machine learning lorsque celui-ci est affect® ¨ la r®alisation de pr®vi-

sions : le biais des ç donn®es-r®troviseur è. En effet, les donn®es du pass® ne correspondent pas ¨ 

lôavenir ni ¨ un pr®sent acceptable. Vous en °tes les t®moins au quotidien lorsque vous planifiez un 

voyage dans un pays ou cherchez un produit donn®, puis faites votre achat. Dans les jours et mois 

qui suivent, vous pourrez alors °tre bombard®s de reciblage publicitaire sur ces m°mes pays et pro-

duits alors que vous nôen avez plus besoin. 

Tous les achats ne rel¯vent pas de ç repeat business è ! Si des donn®es du pr®sent refl¯tent des dis-

parit®s et des in®galit®s, et quôelles sont associ®es ¨ des syst¯mes de recommandation, les IA ne 

feront que perp®tuer ces disparit®s et in®galit®s. 

On en a eu une autre belle d®monstration avec cette pr®vision des r®sultats de la Coupe du Monde 

FIFA 2018
386
 r®alis®e en juin 2018 par Goldman Sachs. Elle anticipait une victoire du Br®sil contre 

lôAllemagne en finale et une d®faite de la France contre le Br®sil en demi-finale. 

Tout en indiquant que, par essence, le football ®tait un sport difficile ¨ pr®dire. Alors, pourquoi donc 

faire des pr®visions ? Qui se sont bien ®videmment royalement plant®es ! On pourrait m°me dire 

quôil ®tait statistiquement hautement probable que ces pr®visions soient ¨ c¹t® de la plaque tant la 

th®orie du chaos r¯gne dans une telle comp®tition
387
. 

Autre exemple connu, le cas de Google Flu qui tentait de pr®dire les ®pid®mies de grippe en se ba-

sant sur les recherches portant sur le sujet. Cela fonctionnait bien en moyenne mais lôoutil a loup® 

lô®pid®mie de 2013, notamment aux USA. 

                                                 
383 Lôillustration de potirons illustre de mani¯re imag®e ce besoin de diversit® dans les donn®es. Elle est extraite dôune pr®sentation de 

Nikos Paragios lors de la conf®rence FranceIsAI dôoctobre 2018 ¨ Station F, ¨ Paris. Voir aussi Using Artificial Intelligence To Cus-

tomize Content Without Bias par Jennifer Kite-Powell, 2019. 

384 Voir Why Is AI And Machine Learning So Biased? The Answer Is Simple Economics par Kalev Leetaru, 2019 qui d®crit le 

manque dôincitations ®conomiques ¨ r®duire les biais des IA. 

385 Voir Amazonôs Facial Recognition Matched Congress Members to Criminals, juillet 2018. 

386 Voir Goldman Sachs used AI to simulate 1 million possible World Cup outcomes ð and arrived at a clear winner, juin 2018. 

387 Voir Coupe du Monde : le big data s'est encore spectaculairement rat® dans ses pr®visions, de Sylvain Rolland dans La Tribune, 

juillet 2018 qui fait ®tat dôautres pr®visions qui ®taient tout autant ¨ c¹t® de la plaque que celle de Goldman Sachs. 

https://www.publicrecordsreviews.com/mugshots-records
https://www.forbes.com/sites/jenniferhicks/2019/04/29/using-artificial-intelligence-to-customize-content-without-bias/#735bdbeb17b6 
https://www.forbes.com/sites/jenniferhicks/2019/04/29/using-artificial-intelligence-to-customize-content-without-bias/#735bdbeb17b6 
https://www.forbes.com/sites/kalevleetaru/2019/01/20/why-is-ai-and-machine-learning-so-biased-the-answer-is-simple-economics/#5d056697588c  
https://www.theguardian.com/technology/2018/jul/26/amazon-facial-rekognition-congress-mugshots-aclu
http://www.businessinsider.fr/us/world-cup-predictions-pick-to-win-it-all-goldman-sachs-ai-model-2018-6
https://www.latribune.fr/technos-medias/coupe-du-monde-le-big-data-s-est-encore-spectaculairement-rate-dans-ses-previsions-785165.html
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M°me si lôoutil nôutilisait probablement pas de deep learning, il est probable que si cela avait ®t® le 

cas, il lui aurait ®t® difficile de pr®dire lô®pid®mie
388
. Depuis, Google Flu a ®t® abandonn®. 

Une m®saventure du m°me type a ®t® d®couverte chez Amazon dont le syst¯me dôassistance au 

recrutement avait tendance ¨ d®favoriser les femmes candidates car les donn®es dôentra´nement 

comportaient tr¯s peu de femmes, comme côest le cas dans de nombreux m®tiers techniques. La 

sous-repr®sentation statistique des femmes dans le mod¯le avait donc tendance ¨ diminuer leurs 

chances dô°tre retenues comme candidates. Cela montre que si lôon souhaite que les IA ne perp®-

tuent pas des situations existantes insatisfaisantes, il faut modifier les repr®sentations statistiques 

des donn®es dôentra´nement pour aller vers un ®quilibre meilleur ou plus ®quitable selon les crit¯res 

du moment
389
. L¨ encore, il sôagit dô®viter lôeffet r®troviseur des donn®es du pass®. 

Une entreprise qui d®pendrait trop des donn®es du pass® pour pr®dire le futur est lôanalogue dôun 

conducteur de v®hicule dont le r®troviseur aurait la taille du pare brise et conduirait en pleine nuit ! 

Le platane serait difficile ¨ ®viter dans ces conditions. Côest bien ®videmment m®taphorique mais 

explique pourquoi il faut prendre des pr®cautions lorsque lôon fait reposer une d®cision sur les don-

n®es du pass®. Ce biais du r®troviseur est celui qui conduit les IA ¨ °tre sexistes ou racistes, parce 

que les contenus utilis®s pour lôentra´ner refl¯tent le monde r®elé qui lôest 
390
! Les donn®es du r®el 

sont bien plus biais®es que ne le sont les algorithmes qui les exploitent, ce qui peut dôailleurs con-

duire ¨ confondre les deux lorsque lôon d®nonce les biais sexistes de lôIA
391
. 

Finalement, le d®faut des IAs est de trop refl®ter le monde existant et 

pas assez le monde souhaitable ! Et ce monde souhaitable ne peut °tre 

obtenu quôen injectant un biais explicite dans le choix des donn®es, 

pas une sorte de biais subi sans avoir r®fl®chi. Côest une question au-

tant politique que technique. Il en va de m°me pour des applications 

®minentes de lôIA que sont les agents vocaux, assez souvent f®minins 

(Alexa, Cortanaé), les robots sexuels ou les armes robots. Ici, les 

donn®es nôy sont pour rien. Il sôagit de choix sociologiques, marketing 

et politiques de leurs cr®ateurs
392
. 

Dans lôouvrage Prediction Machines, Ajay Agrawal, Joshua Gans et 

Avi Goldfarb
393
 indiquent ainsi que les entreprises devront faire preuve 

de discernement pour allouer des t©ches de pr®visions aux IAs ou aux 

humains. Bien entendu !  

Les biais dôincompl®tude interviennent couramment dans le traitement du langage lorsque des ex-

pressions sont interpr®t®es mot ¨ mot au lieu de lô°tre comme idiomatismes. 

                                                 
388 Voir Deep Learning: Diminishing Returns? de Bernard Murphy, juillet 2018. 

389 Voir Pourquoi il faut d®fendre Amazon et son algorithme de recrutement dôAur®lie Jean, dans le Point, octobre 2018. Voir aussi 

cette histoire dôun logiciel de recrutement ¨ base de r¯gles dôune facult® de m®decine aux USA dans les ann®es 1970/1980 : Untold 

History Of AI: Algorithmic Bias Was Born In The 1980s par Oscar Schwartz, avril 2019. 

390 Voir Les intelligences artificielles sont-elles sexistes ? Des sp®cialistes nous r®pondent de Mathilde Saliou, f®vrier 2018. 

391 Comme dans MACHORITHMES : les algorithmes sont-ils sexistes ?, par Axelle Lemaire, d®cembre 2020. Dans la majorit® des 

cas, les biais sexistes, sôils peuvent provenir de concepteurs masculins, proviennent surtout de la m®compr®hension de lôimpact statis-

tique de donn®es du r®el qui refl¯tent les biais de la soci®t®. Les algorithmes sont souvent neutres de ce point de vue-l¨. La solution 

consiste donc soit ¨ biaiser statistiquement dans le bon sens les donn®es dôentra´nement (avec plus de femmes par exemple) ou ̈  

biaiser statistiquement les algorithmes qui les exploitent. Le premier est plus facile ¨ faire que le second de mani¯re g®n®rique. 

392 Voir AI has a gender problem. Hereôs what to do about it, de Samir Saran et Madhulika Srikumar, avril 2018. 

393 Cit®s dans The Economics Of Artificial Intelligence - How Cheaper Predictions Will Change The World dans Forbes en juillet 

2018. 

https://www.semiwiki.com/forum/content/7588-deep-learning-diminishing-returns-q.html
https://www.lepoint.fr/high-tech-internet/aurelie-jean-pourquoi-il-faut-defendre-amazon-et-son-algorithme-de-recrutement-26-10-2018-2266303_47.php
https://spectrum.ieee.org/tech-talk/tech-history/dawn-of-electronics/untold-history-of-ai-the-birth-of-machine-bias
https://spectrum.ieee.org/tech-talk/tech-history/dawn-of-electronics/untold-history-of-ai-the-birth-of-machine-bias
https://www.numerama.com/politique/330075-les-intelligences-artificielles-sont-elles-sexistes-des-specialistes-nous-repondent.html
file:///C:/Travail/MACHORITHMES%20:%20les%20algorithmes%20sont-ils%20sexistes%20%3f
https://www.weforum.org/agenda/2018/04/ai-has-a-gender-problem-heres-what-to-do-about-it
https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2018/07/10/the-economics-of-artificial-intelligence-how-cheaper-predictions-will-change-the-world
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Une mani¯re de visualiser cela est 

dôimaginer ce quôun r®seau de 

neurones g®n®ratif cr®erait 

comme image pour les expres-

sions famili¯res ç mettre les pieds 

dans le plat è et ç parler la langue 

de bois è, comme vu ci-contre. 

Les m®taphores imag®es ne sont 

pas encore le fort des 

IA g®n®ratives !    

Dôautres surprenant biais peuvent provenir des donn®es dôentra´nement utilis®es et de leur manque 

de diversit®. Ainsi, des objets peuvent °tre reconnus dans une image en fonction seulement de leur 

contexte et pas de leurs caract®ristiques. Côest le cas avec cet exemple de huski (¨ gauche) qui est 

confondu par un r®seau de neurones convolutionnel avec un loup car les ®l®ments de lôimage qui le 

discriminent sont ceux du fond de neige. Ce genre de biais est une forme ç dôoverfitting è. 

Cela vient du fait que la base 

dôapprentissage comprenait quasiment 

exclusivement des animaux pris sur un 

fond neigeux. 

La mani¯re de sôen rendre compte est 

dôutiliser un r®seau de neurone de seg-

mentation qui va g®n®rer une ç heat 

map è des zones de lôimage qui ont servi 

¨ reconna´tre lôanimal. Et l¨, on se peut 

se rendre compte de lôerreur. 
 

Lôautre biais humain classique est de 

confondre corr®lation et causalit®. Les 

exemples abondent dans ce sens comme 

cette vague corr®lation entre la consom-

mation de chocolat dans un pays et son 

nombre de prix Nobel par habitant. 

Dans un tel cas, il existe au moins une 

demi-dizaine dôautres crit¯res qui in-

fluent ces deux param¯tres. Le machine 

learning entra´n® uniquement avec des 

donn®es de consommation de chocolat et 

de prix Nobel nôy verra que du feu. Par 

contre, une analyse multi-param¯tres 

sera peut-°tre pertinente. Ici, côest le 

choix de la structure des donn®es analy-

s®es qui influera le r®sultat.  
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Dans dôautres cas de figure, une corr®la-

tion est explicable, comme celle-ci, ci-

contre, portant sur le lien entre le port du 

masque et la diffusion du covid-19 au 

d®but de la pand®mie en mars 2020. Cela 

®tant, les masques prot¯gent bien du vi-

rus, mais ce nôest pas la seule donn®e ¨ 

prendre en compte. Il y a aussi la distan-

ciation, la densit® de la population et des 

transports en commun, la temp®rature, le 

groupe sanguin, et plein dôautres para-

m¯tres que lôon ne conna´t pas forc®ment 

encore. 
 

Mais d®noncer les biais de lôIA revient 

aussi ¨ oublier que les humains ont aussi 

des biais qui sont bien pires en g®n®ral. 

La cartographie ci-contre les classifie et 

les inventorie
394
. Cela en fait beaucoup ! 

Les humains utilisent couramment un 

mix dôIA connexionniste (statistique) et 

symbolique (raisonnement). On observe 

le monde, on en d®duit rapidement des 

g®n®ralit®s souvent abusives, et ces g®-

n®ralit®s deviennent des r¯gles qui r®gis-

sent notre comportement. On est r®guli¯-

rement victimes de biais divers comme 

le biais dô®chantillonnage li® ¨ un ®chan-

tillon insuffisant et une extrapolation 

abusive.  

Les biais de g®n®ralisation, de confirma-

tion, les biais de corr®lation (vus ci-

dessus) et les biais de disponibilit® ont 

tous trait aux insuffisances des donn®es 

servant ¨ ç nous è entra´ner. On peut 

ainsi faire une petite correspondance 

simple entre les biais humains et ceux 

des IA. 

Nôest pas forc®ment le plus biais® qui 

croit. En fait, nous sommes manipulables 

par peu dôinformation
395
.  

 

Les cartographies de biais ne manquent pas. En voici donc une autre, bien nourrie et fournie 

dôexemples concrets
396
. 

                                                 
394 Voir Cognitive bias cheat sheet - Better Humans - Medium par Buster Benson, septembre 2916 et la version en fran­ais. 

395 Voir IA : Nous sommes beaucoup plus pr®visibles que nous le pensons ! par St®phane Mallard, mars 2019. 

396 Source : 50 Cognitive Biases in the Modern World par Marcus Lu, f®vrier 2020. 

ōƛŀƛǎ ŘΩŞŎƘŀƴǘƛƭƭƻƴƴŀƎŜ

biais de généralisation

biais de confirmation

biais de corrélation

biais de disponibilité

exemples de biais

« le manager qui a croisé un 
client et extrapole son feedback 

à tous les clients»

« tous les politiciens sont pourris»
« les médias mentent»

consulter uniquement les sources 
ŘΩƛƴŦƻǊƳŀǘƛƻƴ ŎƻƴŦƻǊƳŜǎ Ł ƴƻǎ 

croyances et opinions

ǎǘŞǊŞƻǘȅǇŜǎ ŘΩŀǎǎƻŎƛŀǘƛƻƴ ŜƴǘǊŜ ǳƴ 
ƛƴŘƛǾƛŘǳ Ŝǘ ǎŜǎ ƎǊƻǳǇŜǎ ŘΩŀǇǇŀǊǘŜƴŀƴŎŜ

on favorise les événements récents, 
ƳŀƴǉǳŜ ŘΩŀǇǇǊƻŎƘŜ ƘƛǎǘƻǊƛǉǳŜ

ōŀǎŜ ŘΩŜƴǘǊŀƞƴŜƳŜƴǘ ŘŜ ǾƛǎŀƎŜǎ ōƭŀƴŎǎ 
ou historique client mono-pays

ōŀǎŜ ŘΩŜƴǘǊŀƞƴŜƳŜƴǘ Ǉŀǎ ŀǎǎŜȊ ƎǊŀƴŘŜ Ŝǘ 
ƴŜ ŎƻǳǾǊŀƴǘ Ǉŀǎ ōƛŜƴ ƭΩŜǎǇŀŎŜ Řǳ ǇƻǎǎƛōƭŜ

Amazon et le recrutement de femmes 
dans les fonctions techniques,

passé «non satisfaisant»

très courants en machine learning, 
dans la santé, dans le marketing

base avec un historique trop limité

https://betterhumans.coach.me/cognitive-bias-cheat-sheet-55a472476b18
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/1/16/The_Cognitive_Bias_Codex_%28French%29_-_John_Manoogian_III_%28jm3%29.svg
https://medium.com/@stephanemallard/ia-nous-sommes-beaucoup-plus-pr%C3%A9visibles-que-nous-le-pensons-529da0b64e96
https://www.visualcapitalist.com/50-cognitive-biases-in-the-modern-world/
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Il existe un biais bien connu, celui du survivant. 

Il consiste ¨ analyser les caract®ristiques des survivants 

dôune ®preuve en oubliant dôanalyser celles des non 

survivants. Lôillustration la plus ®vidente est celle de ces 

bombardiers de la seconde guerre mondiale dont on 

analysait les parties touch®es par la flak allemande pour 

renforcer le blindage. En fait, ces parties ®taient les 

moins vuln®rables. Abraham Wald, un statisticien hon-

grois ®migr® aux USA, d®couvra le point cl® : les par-

ties non touch®es ®taient les plus vuln®rables et corres-

pondaient aux avions qui nô®taient pas revenus ! Côest 

l¨ quôil fallait renforcer le blindage
397

 !  

Ce biais du survivant se manifeste inversement dans nombre de pr®sentations de solutions de deep 

learning ou de r®seaux g®n®ratifs. Les pr®sentations qui en sont faites mettent souvent en avant les 

cas o½ le syst¯me fonctionne bien et ®vitent de d®crire le cas o½ cela ne fonctionne pas bien. 

On peut aussi ®voquer le fameux effet Dunning-Kruger qui veut que les novices surestiment tou-

jours leurs capacit®s par rapport aux experts. Sa contrapos®e est le syndrome de lôimposture. La 

m®taphore est connue : les andouilles ne doutent de rien ! Cet effet nôa pas vraiment dôapplication 

contr¯te connue dans lôIA. 

Comment donc ®viter ces biais, quôils viennent des donn®es ou des algorithmes du machine lear-

ning ? Des outils dôanalyse sont propos®s par diverse entreprises et projets open source qui servent ¨ 

v®rifier que les r®sultats du machine learning ne g®n¯rent pas de biais, par exemple sur des groupes 

dôindividus selon la race, lô©ge ou le genre. Nous avons par exemple IBM AI Fairness 360 

(AIF360) lanc® en 2018 (vid®o), Facebook Fairness Flow lanc® en mai 2018, Pymetrics Audit AI, 

Fairness Measures (test dôalgorithme avec jeux de donn®es vari®s et indicateurs dô®quit®), Fair-

ness Comparison
398
, Themis-ML (biblioth¯que Python pour Scikit-Learn qui g®n¯re des algo-

rithmes de machine learning respectant lô®quit®
399
, issu de la startup Arena (2009, USA, $7,5M)), 

Aequitas Bias and Fairness Audit Toolkit (audit de biais) et Fairtest
400

 (outil de tests). 

                                                 
397 Lôhistoire est bien racontr®e dans Survivorship Bias par David McRaney, 2013. Dôailleurs, sur le sch®ma, on peut intuiter quôil ne 

serait pas inutile de mieux prot®ger les moteurs ou le poste de pilotage qui sont plus vitaux quôun bout dôaile. 

398 Voir A comparative study of fairness-enhancing interventions in machine learning par Sorelle A. Friedler et al, f®vrier 2018 (22 

pages). 

399 Voir Themis-ml: A Fairness-aware Machine Learning Interface for End-to-end Discrimination Discovery and Mitigation par Niels 

Bantilan, octobre 2017 (8 pages). 

400 Voir FairTest: Discovering Unwarranted Associations in Data-Driven Applications par Florian Tram¯r et al, 2017 (16 pages).,  

https://www.youtube.com/watch?v=X1NsrcaRQTE
https://youarenotsosmart.com/2013/05/23/survivorship-bias/
https://arxiv.org/abs/1802.04422
https://arxiv.org/abs/1710.06921
https://www.mhumbert.com/publications/eurosp17.pdf
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Audit de lôIA 

Une fois que lôon a bien assimil® les questions li®es au biais des donn®es, ¨ leur s®lection, leur pr®-

paration et ¨ leur labellisation, puis int®gr® les enjeux dô®thique de lôIA, il faut pouvoir auditer une 

IA. Soit a priori, avant sa mise en production, soit apr¯s coup, et notamment en cas dôincident. Côest 

particuli¯rement important pour les applications critiques comme dans la sant®, la s®curit®, la justice 

et dans les moyens de transport autonomes
401
. 

Il ne faut dôailleurs pas confondre lôaudit de lôIA et lôIA utilis®e dans les audits financiers comme 

avec la solution AI Auditor de MindBridge (2015, Canada, $42,3M). 

Le champ de lôaudit de lôIA est encore jeune. 

Voici quelques pistes pour int®grer ce sujet : 

¶ Analyser les bonnes pratiques de lôindustrie dans les secteurs sensibles et dans votre secteur 

dôactivit®. 

¶ Bien documenter les processus li®s aux donn®es : s®lection, pr®paration et labellisation. 

¶ Auditer la s®curit® dôensemble de la cha´ne de valeur de lôapplication de lôentra´nement ¨ la 

mise en production. 

¶ D®tecter les biais potentiels des donn®es utilis®es dans vos applications, voire les biais g®n®r®s 

par les capteurs eux-m°mes ou leurs d®faillances techniques potentielles. 

¶ Cr®er des IA explicables en fonction de lô®tat de lôart. Notamment en associant des briques dôIA 

symbolique et dôIA connexionistes. 

¶ Int®grer les humains dans la boucle tant que possible, en particulier lorsque lôIA va g®n®rer 

une information aidant ¨ prendre une d®cision critique. 

¶ Etudier la jurisprudence qui se construit progressivement, comme pour les accidents de v®hi-

cules autonomes donc nous reparlerons plus loin. 

¶ Cr®er des ®quipes interdisciplinaires dans lôentreprise associant mat́rise dôouvrage, maitrise 

dôîuvre, d®veloppeurs, data scientists, responsables de la s®curit® informatique, ®quipes juri-

diques. 

Capteurs et objets connect®s 

Les capteurs et objets connect®s jouent un r¹le cl® dans de nombreuses applications dôintelligence 

artificielle. Les micros et cam®ras alimentent les syst¯mes de reconnaissance de la parole et de vi-

sion artificielle. Les smartphones et les outils dôacc¯s ¨ Internet en g®n®ral cr®ent des tombereaux 

de donn®es sur les comportements des utilisateurs. La ville intelligente (smart city) et les v®hicules 

autonomes sont aussi aliment®s par moult capteurs en tout genre. 

Lôun des moyens de se rapprocher et m°me de d®passer lôhomme est de multiplier les capteurs sen-

soriels. La principale diff®rence entre lôhomme et la machine r®side dans la port®e de leurs capteurs. 

Pour lôhomme, la port®e est imm®diate et ne concerne que ses alentours. Pour les machines, elle 

peut °tre distante et globale. 

On voit autour de soi, on sent la temp®rature, on peut toucher, etc. Les machines peuvent capter des 

donn®es environnementales ¨ tr¯s grande ®chelle. Côest lôavantage des r®seaux dôobjets connect®s ¨ 

grande ®chelle, comme dans les ñsmart citiesò. Et les volumes de donn®es g®n®r®s par les objets 

connect®s sont de plus en plus importants, cr®ant ¨ la fois un d®fi technologique et une opportunit® 

pour leur exploitation. 

                                                 
401 Voir High-Stakes AI Decisions Need to Be Automatically Audited par Oren Etzioni, Wired, juillet 2019. 

https://www.wired.com/story/ai-needs-to-be-audited/


Les usages de lôintelligence artificielle ï Olivier Ezratty ï F®vrier 2021 - Page 156 / 742 

Le cerveau a une caract®ristique m®connue : il ne comprend pas de cellules sensorielles. Cela ex-

plique pourquoi on peut faire de la chirurgie ¨ cerveau ouvert sur quelquôun dô®veill®. La douleur 

nôest perceptible quô¨ la p®riph®rie du cerveau. Dôailleurs, lorsque lôon a une migraine, côest en g®-

n®ral li® ¨ une douleur p®riph®rique au cerveau, qui ne provient pas de lôint®rieur. Lôordinateur est 

dans le m°me cas : il nôa pas de capteurs sensoriels en propre. Il ne ressent rien sôil nôest pas con-

nect® ¨ lôext®rieur. Une IA sans capteurs ni donn®es ne peut pas faire grand chose. 

Cette diff®rence peut m°me se faire sentir ¨ une ®chelle limit®e comme dans le cas des v®hicules ¨ 

conduite assist®e ou automatique qui reposent sur une myriade de capteurs : ultrasons, infrarouges, 

vid®o et laser / LIDAR, le tout fonctionnant ¨ 360Á. Ces capteurs fournissent aux ordinateurs de 

bord une information exploitable qui va largement au-del¨ de ce que le conducteur peut percevoir, 

surtout dans la mesure o½ les donn®es de plusieurs capteurs sont combin®es (ç sensor fusion è). 

Côest lôune des raisons pour lesquelles les v®hicules autonomes sont ¨ terme tr¯s prometteurs et plus 

s®curis®s. Ces techniques sont d®j¨ meilleures que les sens humains, surtout en termes de temps de 

r®ponse, de vision ¨ 360Á et de capacit® dôanticipation des mouvements sur la chauss®e (pi®tons, 

v®los, autres v®hicules). A contrario, la finesse de la vue humaine nôest pas encore ®gal®e par la vi-

sion artificielle de fait de ses contraintes actuelles. 

En effet, les r®seaux de neurones convolutifs utilisent pour lôinstant des images sources ¨ basse r®-

solution pour tenir compte des contraintes mat®rielles actuelles, en particulier de m®moire vive. Ils 

sont de plus rares ¨ fonctionner en 3D avec une vision st®r®oscopique
402
. 

Le march® des capteurs a connu un 

fort d®veloppement depuis la fin des 

ann®es 2000 gr©ce ¨ lô®mergence du 

march® des smartphones, aliment® par 

lôiPhone et les smartphones Android. 

Il sôen vend actuellement environ 1,5 

milliards dôunit®s par an et ils sont 

renouvel®s ¨ peu pr¯s tous les deux 

ans par les consommateurs. Nôimporte 

quel smartphone comprend au mini-

mum une douzaine de capteurs : deux 

¨ six cam®ras, un ¨ deux micros, un 

acc®l®rom¯tre, un gyroscope, un GPS, 

un capteur de lumi¯re, un capteur de 

proximit®, un capteur dôempreintes 

digitales et des capteurs radio Blue-

tooth / Wifi / 2G / 3G / 4G / 5G.   

Cela a eu comme cons®quence dôacc®l®rer la miniaturisation et la baisse du prix de tous ces cap-

teurs. Les innovations dans le secteur des capteurs se poursuivent ¨ un bon rythme et permettent de 

cr®er des perceptions extra-sensorielles par rapport aux capacit®s humaines. 

Chacun de ces capteurs va g®n®rer des donn®es exploitables par des syst¯mes de machine learning 

pour comparer le signal acquis avec des bases de donn®es de signaux d®j¨ associ®s ¨ des mati¯res 

d®j¨ d®tect®es. 

                                                 
402 Voir un exemple dans Usings CNNs to Estimate Depth from Stereo Imagery de Tyler S. Jordan er Skanda Shridhar, 2014 (6 pag-

es) ainsi quôavec 3D Facial Expression Reconstruction using Cascaded Regression 2018 (8 pages). 

https://web.stanford.edu/class/ee368/Project_Autumn_1516/Reports/Jordan_Shridhar.pdf
https://arxiv.org/abs/1712.03491
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Nous en avons deux exemples avec les 

spectrographes infrarouges comme 

ceux de lôisra®lien Scio, int®gr®s dans 

une balance de Terraillon lanc®e en 

2017 ou un smartphone de Changhong 

lanc® au CES 2017, mais qui ne semble 

cependant pas avoir perc® ni ®t® renou-

vel® les ann®es suivantes, avec le d®-

tecteur de gaz Neose du fran­ais Ary-

balle ou encore avec le d®tecteur de 

pollution a®rienne dôune autre startup 

fran­aiss, Plume Labs. 
 

Les plateformes de gestion de maisons connect®es tirent aussi parti de nombre de capteurs 

dôambiance pour optimiser le confort. Ils jouent sur lôint®gration de donn®es dôorigine disparate : la 

temp®rature ext®rieure et int®rieure, lôhumidit®, la luminosit® ainsi que les d®placements des utilisa-

teurs, capt®s avec leur smartphone. Cela permet par exemple dôanticiper la temp®rature du logement 

en anticipation du retour au domicile de ses occupants. 

Cette orchestration passe de plus en plus souvent par de lôapprentissage profond pour identifier les 

comportements des utilisateurs et adapter les r®ponses du syst¯me. 

Lôinnovation dans les capteurs photo et vi-

d®os est ®galement incessante, ne serait-ce 

que par la miniaturisation de ceux qui ®qui-

pent les smartphones et sont maintenant 

dot®s de vision en 3D. Lôam®ricain Ram-

bus planche de son c¹t® sur un capteur pho-

to qui nôa pas besoin dôoptique ! Les cap-

teurs de vibrations et les microphones ont 

des applications industrielles insoup­onn®es 

et r®v®l®es par lôIA : la d®tection 

dôanomalies.  

Ainsi, des capteurs plac®s dans des v®hicules ou des machines industrielles g®n¯rent un signal qui 

est analys® par des syst¯mes de deep learning capables dôidentifier et caract®riser les anomalies. 

Ainsi, Cartesiam (2016, France, 2,5Mú) a cr®® NanoEdge AI, une solution logicielle int®gr®e pour 

capteurs de vibration int®grant un r®seau de neurones servant ¨ d®tecter les vibrations anormales
403
. 

Elle est embarquable dans des micro-contr¹leurs basse-consommation, dôo½ un partenariat avec 

STMicroelectronics, fournisseur des micro-contr¹leurs STM32 mais aussi avec NXP et Renesas. La 

solution est compl®t®e par NanoEdge AI Studio pour le d®veloppement des solutions et est exploit®e 

chez des industriels tels que Schneider Electric, Crouzet, Naval Group, Bosch et Altyor. 

La startup fran­aise a un bureau ¨ New York depuis 2019. Ils ont aussi cr®® un capteur g®n®rique, 

Bob Assistant, fabriqu® par Eolane. 

                                                 
403 Voir Eolane et Cartesiam marient capteur et intelligence artificielle pour la maintenance pr®dictive des ®quipements industriels, 

avril 2018 et NanoEdge AI: Their First Machine Learning Application on the STM32G4 Series Blew Our Minds, STMicroelectro-

nics, juin 2019. En pratique, Cartesiam propose un framework de machine learning propri®raire embarqu® dans les micro-contr¹leurs. 

Ils r®cup¯rent les eux de donn®es des clients, cr®ent un mod¯le qui est ensuite ex®cut® dans leur framework. Leur syst¯me fonctionne 

avec apprentissage supervis® et par renforcement, en local. 

http://www.vipress.net/eolane-et-cartesiam-marient-capteur-et-intelligence-artificielle-pour-la-maintenance-predictive-des-equipements-industriels/
https://blog.st.com/nanoedge-ai-machine-learning/
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Les capteurs de proximit® int®grables ¨ des 

machines comme les robots progressent 

m°me dans leur biomim®tisme. Des proto-

types de peau artificielle sensible existent 

d®j¨ en laboratoire, comme en Cor®e du 

Sud (ci-contre, source dans Nature). 

La m®canique humaine la plus difficile ̈  

reproduire est celle des muscles.  

Ceux-ci restent une m®canique extraordinaire, ®conome en ®nergie, fluide dans le fonctionnement, 

que les moteurs rotatifs ®lectriques des robots ont bien du mal ¨ imiter. Des travaux de recherche 

sporadiques sont men®s dans ce domaine mais nôaboutissent pas encore. 

Les capteurs biom®triques sont de plus en plus courants : dans les bracelets type FitBit, dans les 

montres connect®es avec leurs capteurs infrarouges d®tectant le pouls et lôoxyg®nation du sang 

(comme la Watch dôApple) et dans les capteurs dô®lectroenc®phalogrammes (EEG). Ces derniers 

permettent ¨ lôhomme de contr¹ler un membre artificiel robotis®, une application pouvant restaurer 

des fonctions m®caniques de personnes handicap®es, voire d®multiplier la force de personnes va-

lides, dans les exosquelettes d®di®s aux applications militaires ou dans le BTP. Lôhomme peut ainsi 

piloter la machine car la p®riph®rie du cortex c®r®bral contient les zones o½ nous commandons nos 

actions musculaires. 

Les cam®ras dans le visible et lôinfrarouge coupl®es ¨ dô®ventuels autres capteurs permettent de 

d®tecter lô®tat psychologique de personnes ¨ distance, comme leur niveau dôint®r°t dans une conf®-

rence ! Côest un cas dôusage de la soci®t® fran­aise datakalab qui propose cela dans les conf®rences 

et m°me pour les utilisateurs dôInternet, en captant les ®motions visuellement et via un bracelet 

connect® (port® volontairement par des utilisateurs cobayes). 

Un dernier point cl® ¨ noter : les donn®es issues des capteurs expliquent en partie les pr®visions 

dôaccumulation de donn®es faramineuses des analystes. Mais on nôest pas oblig® de les stocker de 

mani¯re centralis®e. Côest l¨ que lôIA embarqu®e dans les objets peut intervenir, pour interpr®ter les 

donn®es capt®es, comme des images, et nôenvoyer via une liaison distante que des alertes en fonc-

tion des objets et situations d®tect®es et des images seulement si n®cessaire apr¯s survenue dôun 

incident. 

http://www.nature.com/ncomms/2014/141209/ncomms6747/full/ncomms6747.html
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Infrastructure de lôIA 

Les avanc®es technologiques dans le num®rique ont toujours associ® le mat®riel et le logiciel. 

Comme lôillustre lôhistoire dôAda Lovelace, celle des r®seaux de neurones ou du calcul quantique, 

les innovations algorithmiques ont souvent pr®c®d® celles du mat®riel. Mais lôav¯nement de mat®-

riels ¨ la hauteur des logiciels a toujours ®t® un facteur d®clenchant du d®veloppement des usages. 

Les diff®rentes briques dôinfrastructure jouent donc naturellement un r¹le critique pour le d®ploie-

ment de solutions exploitant toute forme dôintelligence artificielle. Cela concerne non seulement les 

processeurs mais aussi le stockage et les t®l®communications. Le r¹le des composants a ®t® mis en 

valeur en 2012 lorsque les GPU ont permis dôacc®l®rer significativement lôentra´nement des r®seaux 

de neurones du deep learning, au d®but, pour la reconnaissance dôimages. Depuis, lôindustrie des 

semiconducteurs sôest mobilis®e dans la course ¨ lôIA au point de g®n®rer de nombreuses cat®gories 

de processeurs sp®cialis®s ¨ en perdre son latin et plus de 200 startups actives
404
. Cette explosion 

cambrienne va probablement donner lieu ¨ un ®lagage et une consolidation des acteurs lorsque le 

march® va se s®dimenter. 

Nous allons ici creuser le r¹le et le fonctionnement de ces divers processeurs et de ce qui les ac-

compagne c¹t® m®moire et stockage. Leurs ®volutions respectives contribuent aussi ̈  am®liorer la 

qualit® et la performance des solutions dôintelligence artificielle. 

Lôun des outils cl®s de lôIA sont les serveurs dôentra´nement du deep learning. Si celui-ci donne de 

tr¯s bons r®sultats, comme dans la reconnaissance dôimages, il est tr¯s consommateur de ressources 

dans sa phase dôentra´nement. Il faut des millions de fois plus de puissance machine pour entra´ner 

un mod¯le de reconnaissance dôimages que pour lôex®cuter ensuite dans un smartphone. Ca tombe 

bien puisquôun processeur de smartphone doit avoir une faible consommation ®nerg®tique. 

Cela explique pourquoi, par exemple, les GPU et autres TPU (Tensor Processing Units) ont une 

capacit® de calcul dóenviron 100 TFLOPS
405
 tandis que les briques neuronales des derniers proces-

seurs de smartphones (Kirin de Huawei, A1x Bionic dôApple et Qualcomm Snapdragon) se conten-

tent de 2 ¨ 15 TOPS
406
. Et encore, lôentra´nement des plus gros r®seaux de neurones r®clame la mise 

en batterie de centaines si ce nôest de milliers de serveurs utilisant des GPGPU
407
 et TPU

408
. 

Nous allons aussi aborder les ®l®ments cl®s de la mise en îuvre de lôIA dans un syst¯me 

dôinformation : la m®moire, le stockage, les data lakes, les infrastructures du cloud, les outils 

dôadministration ¨ base dôIA (IAops) ainsi que la RPA (Robotic Process Automation) et les outils de 

la cybers®curit®. Nous traiterons ®galement les questions relatives au bilan ®nerg®tique des solutions 

de lôIA. 

                                                 
404 Voir le webinar de deux heures Master class sur le hardware de lôIA organis® par le Hub France IA avec lôauteur, Olivier Ezratty, 

18 juin 2020 qui dresse un panorama en deux heures des processeurs de lôIA. 

405 En clairé TFLOPS = tera-floating point operations per seconds. Tera = un millier de milliard. Donc 100 TFLOPS= 100 000 

milliards dôop®rations en nombres flottants par seconde. 

406 Et petite nuance, la performance des chipsets pour serveurs est souvent indiqu®e en Flops (op®rations en nombres flottants) tandis 

que celle des composants pour objets connect®s de toute sorte est souvent exprim®e en Ops (op®rations en nombre entiers). Et pour 

cause : le calcul en nombres entiers consomme moins dô®nergie quôen nombres flottants et on doit privil®gier la basse consommation 

dô®nergie dans les mobiles. R®sultat : on entra´ne des r®seaux de neurones en nombres flottants sur serveur et on les ex®cute en 

nombre entiers sur mobiles. 

407 General Purpose GPU, les GPU comme ceux de Nvidia qui ont des usages vari®s associant lôIA et le calcul scientifique. 

408 Tensor Processing Unit, processeurs sp®cialis®s pour le deep learning qui sont optimis®s pour faire du calcul vectoriel et matriciel 

avec des ç tenseurs è. 

https://app.livestorm.co/hub-france-ia/olivier-ezratty-meetup-digital/live?s=9de3366e-977b-4f3f-acf7-a39d7fc6ec7b#/chat
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Processeurs 

Les applications de lôintelligence artificielles sont de grandes consommatrices de puissance ma-

chine. Nous lôavons entrevu en d®couvrant les principaux algorithmes de r®seaux de neurones et du 

deep learning. Ils manipulent de gros volumes de donn®es. 

Un syst¯me de reconnaissance dôimages utilise un r®seau de neurones qui exploite un ¨ plusieurs 

milliards de param¯tres ¨ ajuster pendant son entra´nement et ¨ exploiter lors de son ex®cution. Cela 

fait une tr¯s grande quantit® de calculs ! 

Peut-on compter sur la loi de Moore pour obtenir cette puissance de calcul ? Nous allons voir que 

oui, mais de mani¯re d®tourn®e. Cette loi est la pierre angulaire de nombreuses pr®dictions techno-

logiques. Pr®sent®e comme immuable et quasi-®ternelle, cette loi empirique ®labor®e en 1965 par 

Gordon Moore anticipait que la densit® des transistors dans les processeurs allait doubler tous les 18 

¨ 24 mois selon les versions. Cette loi a ®t® v®rifi®e empiriquement et la cons®quence dôun mix de 

progr¯s technologiques et dôenjeux ®conomiques, li®s en particulier ¨ la croissance dôIntel. 

La loi de Moore est aussi d®clin®e avec des variantes dans la vitesse des r®seaux, la capacit® de 

stockage, le co¾t dôune cellule solaire photovoltaµque ou celui du s®quen­age dôun g®nome humain. 

Une progression nôen entra´ne pas forc®ment une autre. Le co¾t peut baisser mais pas la perfor-

mance brute, comme pour les panneaux solaires photovoltaµques. On peut donc facilement jouer 

avec les chiffres et passer dôun param¯tre ¨ lôautre pour g®n®rer cette impression dôexponentielle 

immuable. La loi de Moore est aussi appliqu®e de mani¯re naµve pour pr®dire lôav¯nement de la 

fameuse singularit® qui verrait lôintelligence artificielle d®passer lôintelligence de lôHomme. 

Pour ce qui est de lôIA, les ing®nieurs font feu de tout bois pour augmenter la puissance de calcul 

des machines. Cela passe par lôhabituelle course ¨ la densit® dans les processeurs CMOS qui attei-

gnent aujourdôhui une densit® de 5 nm avec des roadmaps descendant jusquô¨ 1 nm, avec des tech-

nologies alternatives comme la photonique ou le calcul quantique, puis avec des architectures diff®-

rentes de processeurs optimis®es pour lôentra´nement et lôex®cution de r®seaux de neurones et enfin, 

avec des technologies diverses qui rapprochent la m®moire du calcul, comme les memristors ou les 

r®seaux de neurones ¨ impulsions. Des processeurs apparaśsent qui sont adapt®s ¨ des types parti-

culiers de r®seaux de neurones, surtout pour le traitement de lôimage et du langage voire du bruit
409
. 

Côest un ph®nom¯ne qui nôest pas nouveau. Dans nos ordinateurs et mobiles, les processeurs que 

lôon appelle des ç systems on chip è contiennent d®j¨ des modules sp®cialis®s et performants 

comme ceux qui traitent lôencodage et le d®codage de donn®es audio et vid®o. 

Les processeurs de lôIA qui sôinspirent du fonctionnement des neurones et du cerveau sont qualifi®s 

de neuromorphiques. Leur d®finition est ¨ g®om®trie variable. En approche extensive, on peut int®-

grer les processeurs multicoeurs qui sôinspirent des structures corticales du cerveau, les processeurs 

¨ base de tenseurs qui r®alisent des op®rations matricielles permettant de g®rer des r®seaux convolu-

tifs et du traitement du langage, les processeurs ¨ neurones ¨ impulsion qui sôinspirent des liaisons 

entre neurones biologiques et les processeurs ¨ memristors qui sôinspirent aussi du fonctionnement 

des neurones. Chez certains sp®cialistes, seules les deux derni¯res cat®gories sont ç neuromor-

phiques è. 

Diverses ®tudes r®centes montrent que les besoins en calcul dans lôIA augmentent bien plus vite que 

les effets de la loi de Moore. La principale source de puissance incr®mentale provient de la parall®-

lisation des traitements sur de nombreux serveurs, en tout cas c¹t® entra´nement, et par un rallon-

gement de leur dur®e
410
. 

                                                 
409 Voir A new golden age for architecture : domain specific hardware/software co-design, enhanced security, open instruction set and 

agile chip development, juin 2018 (55 slides) qui ®voque la notion de DSA, ou Domain Specific Architecture. 

410 Voir AI and Efficiency par OpenAI, 2020 qui fait r®f®rence ¨ Measuring the Algorithmic Efficiency of Neural Networks par Dan-

ny Hernandez et al, 2020 (20 pages) ainsi que The Computational Limits of Deep Learning par Neil Thompson et al, 2020 (46 pag-

es). 

https://iscaconf.org/isca2018/docs/HennessyPattersonTuringLectureISCA4June2018.pdf
https://iscaconf.org/isca2018/docs/HennessyPattersonTuringLectureISCA4June2018.pdf
https://openai.com/blog/ai-and-efficiency/
https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/2005/2005.04305.pdf
https://arxiv.org/pdf/2007.05558.pdf
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Enfin, signalons que lôIA se sert elle-m°me, pour la conception ¨ con­evoir des chipsets avec des 

techniques ®labor®es dôorganisation du layout des transistors et fonctions. Côest une ®volution natu-

relle des outils de conception de chipsets
411
. 

 

Course ¨ la densit® 

Il fut un temps o½ tous les param¯tres des chipsets CMOS ®voluaient selon une loi exponentielle ou 

logarithmique selon les cas : leur densit®, le nombre de transistors par chipsets, la vitesse dôhorloge 

ou le prix par transistor. En pratique, la performance d®pend de la vitesse dôhorloge et de la capacit® 

¨ parall®liser des traitements. 

La densit® des chipsets et leur nombre de transistors continue dôaugmenter r®guli¯rement (ci-

dessous ¨ gauche) mais pas la fr®quence dôhorloge qui est au taquet aussi bien sur les laptops, desk-

tops et serveurs (ci-dessous ¨ droite). Pourquoi donc ? Pour ne pas faire fondre les chipsets et sur 

les mobiles, pour limiter la consommation dô®nergie ! On plafonne ainsi ¨ 2 GHz et quelques sur 

mobile et ¨ 4 GHz sur desktops et serveurs, sauf ¨ utiliser des syst¯mes de refroidissement liquides 

co¾teux. Dôo½ le choix des architectures multicîurs pour parall®liser les traitements qui sont ex-

ploit®es des serveurs aux mobiles en passant par les ordinateurs personnels. 

Par ailleurs, il existe une barri¯re assez m®connue, celle de Landauer, qui d®finit le niveau mini-

mum dô®nergie n®cessaire pour changer lô®tat dôun bit. Elle pourrait °tre atteinte dôici 2035. Tout du 

moins, avec les architectures CMOS, mais pas avec celles de lôinformatique quantique que nous 

verrons plus loin. Cette barri¯re est cependant contest®e par certains physiciens. 

La loi de Moore a connu un premier coup dôarr°t vers 2005. A lô®poque, les roadmaps dôIntel pr®-

voyaient dôaugmenter la fr®quence all¯grement jusquô¨ plus de 20 GHz dôici 2013. Intel a du rapi-

dement r®viser ses pr®visions, dôabord ¨ 7 GHz, puis, dans la pratique, est rest® en-dessous de la 

barri¯re des 5 GHz pour les processeurs de PC et serveurs. 

                                                 
411 Voir notamment Startup JITX Uses AI to Automate Complex Circuit Board Design de Evan Ackerman, juillet 2918, Using AI In 

Chip Manufacturing de Ed Sperling, ao¾t 2018, Machine learning for future systems designs par Elias Fallon, octobre 2020 et Using 

AI To Build Better Chips par Karl Freund, avril 2020. Voir aussi Intendo Design (2008, France) cr®® par Ramy Iskander, un ancien 

de la R&D de MentorGraphics et  STMicroelectronics et qui propose une solution dôEDA (conception de circuits) qui exploite le 

machine learning pr®sent® comme une EDA cognitive qui mod®lise la pens®e du cr®ateur humain. 

neuromorphique= inspiré par le cerveau

neurones à impulsions  

Politecnico di Milano - 2018

calcul parallèle 
et multicoeurs

in-memory computing
memristors

réseaux convolutifs
event-basedvision

colonnes corticales cortex visuel neurones et synapses

https://spectrum.ieee.org/tech-talk/computing/hardware/startup-jitx-uses-ai-to-automate-complex-circuit-board-design
https://semiengineering.com/using-ai-in-chip-manufacturing/
https://semiengineering.com/using-ai-in-chip-manufacturing/
https://www.nextplatform.com/2020/10/29/machine-learning-for-future-system-designs/
https://huyenchip.com/2019/12/18/key-trends-neurips-2019.html
https://huyenchip.com/2019/12/18/key-trends-neurips-2019.html
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Les processeurs de smartphones lanc®s en 2007 tournaient de leur c¹t® ¨ une fr®quence dôhorloge 

dôenviron 400 MHz (pour le premier iPhone) et atteignent aujourdôhui dans le meilleur des cas un 

peu moins de 3 GHz. 

 

Ceci est li® ¨ la fin dôune autre r¯gle, ou ®chelle, celle de Dennard. Edict®e en 1974 par Robert 

Dennard, elle pr®voyait que la consommation dô®nergie des processeurs au mm
2
 resterait constante 

au gr® de la baisse de densit® des transistors.  

En gros, cela devait °tre permis par 

une baisse de la tension (en volts) et 

du courant (en amp¯re) lin®aire par 

rapport ¨ la dimension des transis-

tors. Cette r¯gle ou ®chelle (scale) a 

®t® v®rifi®e jusquôen 2006. A ce 

moment-l¨, on a commenc® ¨ obser-

ver une augmentation de la con-

sommation dô®nergie des proces-

seurs au mm
2
 qui sôexplique par des 

fuites de courant (leakages) dans les 

transistors.  

Cette course ¨ la densit® se poursuit cependant. Elle aboutit ¨ un ph®nom¯ne peu connu, celui du 

ç dark silicon è li® au fait quô¨ cause de cette densit® ®nerg®tique galopante des processeurs, on ne 

peut pas les exploiter enti¯rement. 

transistors / puces

High Performance Computing - The Multicore Revolution, Andrea Marongiu, 2019 (41 slides)

201920172015

3 à 4 GHz
1,4 à 2,7 GHz

smartphones

fin de larègle de Dennarden 2006

1

2

augmentation des fuites de 
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limite la clock des chipsets
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transistors + de la clock, et 

consommation stable au mm2

depuis 2006, cette puissance augmente 
et ne peut plus être absorbée par le 

refroidissement
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Des parades diverses ont ®t® trouv®es : r®duire la fr®quence dôhorloge, utiliser des nîuds de proces-

seurs tournant ¨ des vitesses diff®rentes selon les besoins, d®sactivation compl¯te de nîuds, r®ser-

ver la pleine charge ¨ des laps de temps courts, cr®er des cîurs sp®cialis®s optimis®s par fonction, 

et enfin, am®liorer les techniques de refroidissement des processeurs. Sachant dans le m°me temps 

que lôon cherche dans de nombreux usages de lôembarqu® ¨ utiliser un refroidissement passif. En 

pratique donc, il est rare quôun processeur soit utilis® ¨ pleine charge
412
. 

Les principales technologies dôint®gration des 15 derni¯res ann®es sont les transistors tri-gate 

ç FinFET è. Avec eux, la densit® est meilleure et il y a moins de fuites de courant et une baisse de 

consommation ®lectrique. Côest encore mieux lorsque cette technologie est associ®e au FD-SOI issu 

du CEA-Leti, de SOITEC
413
 et de STMicroelectronics, qui ajoute une couche dôisolant en oxyde de 

silicium (SiO2) sur les wafers de silicium et isole bien les transistors les uns des autres (voir le 

sch®ma ci-dessous)
414
. Elle est notamment employ®e pour la fabrication de composants radio de 

smartphones tels que lôiPhone et en particulier pour supporter les bandes millim®triques de la 5G, 

au-del¨ de 20 GHz
415
. On le trouve aussi dans les chipsets neuromorphiques TrueNorth dôIBM. Le 

FD-SOI est adopt® sous licence par Samsung en 28 nm ainsi que par Global Foundries en 22 nm. 

 

Dans la course ¨ la densit®, le 

multi-patterning
416

 permet 

dôaffiner le dessin des transis-

tors en alternant des trac®s adja-

cents pour ®viter quôils interf¯-

rent entre eux lors de la gravure. 

Il co¾te assez cher car il ajoute 

de nombreuses ®tapes ¨ la fabri-

cation des chipsets et peut aug-

menter le taux de rebus.   

                                                 
412 Voir au sujet de la fin de la loi de Moore : The End of Moore's Law, CPUs (as we know them), and the Rise of Domain Specific 

Architectures par John Hennessy, 2017 (28 slides) et The Decline of Computers as a General PurposeTechnology par Neil C. Thomp-

son et Svenja Spanuth, novembre 2018 (66 pages). 

413 SOITEC fait appel ¨ de lôIA dans le contr¹le qualit® de ses wafers. Il utilise pour cela une technique dôanalyse des images prises 

en infrarouge de ses wafers. Le traitement est r®alis® dans le cloud sur AWS. Voir Soitec adopte l'IA en PaaS pour le contr¹le qualit®, 

mars 2019. 

414 Voir FD-SOI Technology par Bich-Yen Nguyen, Soitec, 2017 (63 slides). 

415 Voir Silicon Technologies for mmWave Applications par Ned Cahoon et al, de Global Foundries, 2019 (32 slides). 

416 Jôexplique le principe du multi-patterning dans A la d®couverte de la ñfabò chez STMicroelectronics : 2, d®cembre 2014. 

άŦǳƭƭȅ ŘŜǇƭŜǘŜŘ ςǎƛƭƛŎƻƴ ƻƴ ƛƴǎǳƭŀǘƻǊέ

thin layer of SiO2 

aka buried oxyde, on top on wafer Si 
and underneath another Si layer

for planar fabrication process

adds 10%-15% to cost of IC manufacturing

used in RF applications, noticeably in smartphones

used in photonics for creating Si waveguides on top 
of SiO2 insulation

isolation oxyde
STI = Shallow Trench Isolation

thin layer of silicon

depletion layer

no need to dope the channel

base wafer silicon

bulk : means the 
source/drain are 

above the wafer non 
doped silicium

can create current 
leakage, capacitive 

effect

double and triple patterning
avoidssmalllinesoverlaps

but more processsteps

trigate transistors
lessleaks, power saving

more complexsteps

https://www.kisacoresearch.com/sites/default/files/presentations/09.00_-_alphabet_-_john_hennessy.pdf
https://www.kisacoresearch.com/sites/default/files/presentations/09.00_-_alphabet_-_john_hennessy.pdf
http://ide.mit.edu/sites/default/files/publications/SSRN-id3287769.pdf
https://www.soitec.com/media/documents/149/file/soitec_adopte_l_ia_en_paas_pour_le_controle_qualite.pdf
http://soiconsortium.eu/wp-content/uploads/2017/08/FDSOI-Technology-Overview_BY-Nguyen_Nanjing-Sept-22-2017_Final.pdf
http://tima.univ-grenoble-alpes.fr/taranto/doc/EuMW-2019_WS01_Talk_2_Cahoon.pdf
https://www.oezratty.net/wordpress/2014/decouverte-fab-stmicroelectronics-2/
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Au d®but des ann®es 2000, des sp®cia-

listes consid®raient quôil nôy avait point 

de salut en-dessous des nîuds 20 

nm
417
.En 2009, Hiroshi Iwai du Tokyo 

Institute of Technology d®crivait ces li-

mites avec pr®cision
418
 (ci-contre), la 

limite ultime ®tant la taille dôun atome de 

silicium
419
.  

Or les chipsets en technologie 7 nm 

commen­aient ¨ °tre fabriqu®s d¯s 2018 

chez Samsung
420
 et TSMC pour les 

Qualcomm Snapdragon 855 et les Kirin 

980 de la filiale HiSilicon de Huawei. Et 

les chipsets qui ®quipent les Huawei P40 

et iPhone 12 de 2020 sont grav®s en 5 

nm chez TSMC. 

 

Les roadmaps pour les prochaines ann®es anticipent lôatteinte du 2 nm, en FinFET chez TSMC
421

 ! 

A partir du 7 nm, la gravure en Extreme Ultra Violet (EUV) devient indispensable du fait de la 

meilleure r®solution spatiale quôelle procure. Elle permet en plus dô®viter le multi-patterning et de 

r®duire le nombre dô®tapes de fabrication des chipsets de plus dôune centaine de masques ¨ environ 

80 masques
422
. Les machines de gravure EUV dôASML sont des concentr®s de technologie asso-

ciant une m®canique de pr®cision capable de d®placer rapidement les wafers sous lôoptique 

dôexposition avec une pr®cision inf®rieure au nanom¯tre et des optiques sp®cifiques dot®es 

dôabberrations r®duites au minium. Les rayons extr°me ultra-violet sont g®n®r®s par des lasers illu-

minant un plasma sous vide de micro-goutellettes dô®tain fondu ! Ces machines co¾tent jusquô¨ 

$250M lôunit® et il en faut environ 4 ¨ 5 pour une unit® de production classique 
423
!  

Ils en livrent actuellement une 

trentaine par an. ASML est lôun 

des rares leaders europ®ens des 

technologies num®rique. Il est 

en situation de quasi-monopole 

dans les ®quipements de litho-

gravure de semiconducteurs, et 

le seul ¨ fournir des machines 

de gravure en EUV. Leur chiffre 

dôaffaire 2020 ®tait de $14B, la 

moiti® r®alis®e chez TSMC ! 
 

                                                 
417 En voici un exemple avec Why is CMOS scaling coming to an END ? de Nor Zaidi Haron et Said Hamdioui, 2006 (6 pages). 

418 Voir Downsizing of transistors towards its Limit, Hiroshi Iwai du Tokyo Institute of Technology, 2009 (79 slides). 

419 Lôexcellent dossier After Mooreôs Law, paru dans The Economist en mars 2016, d®taillait bien la question en expliquant pourquoi 

la loi de Moore des transistors CMOS pourrait sôarr°ter en une douzaine dôann®e lorsque lôon descendra au niveau des 5 nm 

dôint®gration. 

420 Voir Samsung Foundry Roadmap: EUV-Based 7LPP for 2018, 3 nm Incoming de Anton Shilov, mai 2018. 

421 Voir Where are my GAA-FETs? TSMC to Stay with FinFET for 3nm par Dr. Ian Cutress, ao¾t 2020. 

422 Voir The Impact of EUV on the Semiconductor Supply Chain, 2018 (19 slides). 

423 Voir la description de la technologie et de la roadmap dôASML dans Enabling Semiconductor Innovation and Growth - EUV 

lithography drives Mooreôs law well into the next decade, 2018 (37 slides). 

https://ce-publications.et.tudelft.nl/publications/510_why_is_cmos_scaling_coming_to_an_end.pdf
http://www.iwailab.ep.titech.ac.jp/pdf/iwaironbun/0903bengalITM.pdf
http://www.economist.com/technology-quarterly/2016-03-12/after-moores-law
https://www.anandtech.com/show/12795/samsung-updates-foundry-roadmap-euvbased-7lpp-ready-for-2018-3-nm-incoming
https://www.anandtech.com/show/16041/where-are-my-gaafets-tsmc-to-stay-with-finfet-for-3nm
https://www.semiwiki.com/forum/files/Scott%20Jones%20ISS%202018%20Presentation.pdf
https://staticwww.asml.com/doclib/investor/presentations/2018/asml_20180314_2018-03-14_BAML_Taiwan_March_2018_FINAL.pdf
https://staticwww.asml.com/doclib/investor/presentations/2018/asml_20180314_2018-03-14_BAML_Taiwan_March_2018_FINAL.pdf































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































