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Introduction :
de la « matiere grise »

urantlamajeure partie de mes €tudes et des les débutsde ma
vie professionnelle, les expressions « intelligence artificielle »,
«apprentissage  automatique», ainsi  que leurs variantes
anglophones étaient déja discutées dans les milieux fechniques ou

technophiles, chez les geeks comme chez les nerds™' (Peyron, 2012). 1. Lesmotsen
. . . . . ras italique
Mais, depuis quelques années, ces fechnologies sont effectivement Suivis d.fn

utilisées - consciemment ou non - par un frés large public ef, ~ astérisque sont
expliqués dans

dans le méme temps, un nombre toujours croissant de disciplines  1elexique de
. .. . ) L . . fin de volume,

acadeémiques se saisissent du sujet : philosophie, économie, droif,  pages 77.76.

sociologie, efc. Or, on présente souvent l'infelligence arfificielle (1A)

comme une boite opaque, ce qui n'est pas vraiment démenti par

les spécialistes, en particulier ceux qui développent des réseaux

Licence Creative Commons BY-NC-ND
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de neurones arfificiels (RNA). C'est naturellement une image qui
peut générer des inquiétudes parfois justifiées et qui, sans aucun
doute, fait couler beaucoup d'encre dans une grande variété de
domaines et de disciplines. Cependant, si en fant quenseignant-
chercheur en informatique, je reconnais bien volontiers que
d'autres que moi auront plus de lumiere G projeter sur les usages
de cette boite opaque, je vais tenter d'apporter ma contribution en
I'eclairant un peu de l'intérieur. Ce livre vise ainsi un double objectif :
constituer une introduction relativement bréve, mais suffisamment
large pour des personnes désirant se lancer dans des études
en informatique; faciliter le travail pluridisciplinaire pour des
€quipes de chercheuses et de chercheurs spécialisés dans d'autres
domaines, mais concernés par les évolutions de la societe dite
numerique.

Lintelligence arfificielle n'est pas un concept facile a cerner. En
effet, lorsque nous évoquons les organes ou membres arfificiels
(cceur, jambe, bras, efc.), il n'est pas toujours nécessaire de définir
précisément la liste des fonctions qui doivent étre reprodulites,
réparées ou améliorées. Ces dernieres sont en général bien
identifiees. En revanche, c’est beaucoup plus difficile quand il sagit

Introduction : de la « matiére grise »

d’'un organe tel que le cerveau, tant il est capable de réaliser une
varieté phénomeénale de taches. De plus, ces derniéres ne sont
pas foutes accessibles a la conscience; realisées inconsciemment,
elles nous paraissent €lémentaires, alors quun examen plus
approfondi peut révéler de grands niveaux de complexite.

Prenons le langage : nous pouvons considérer que les
mots que nous ufilisons pour communiquer nos idées & autrui
sont des symboles qui font référence a des objets concrets ou
abstraits, & des représentations du réel et aux relations qu'ils
entrefiennent entre eux. Souvent, les mots sont ambigus : en
fonction du contexte d’'un énoncé ou de I'individu & l'origine de
I'énoncé, un méme mot ou une méme séquence de mots peut
faire référence a des choses tres différentes. Méme lorsque 'on
a levé I'ambiguite, il n'est pas toujours possible de lister tous
les exemples correspondant a une définition et encore moins
tous les exemples sortant du champ d’une définition. Ainsi, les
contours du moft « intelligence » peuvent évoluer au gré des
avancées des sciences et de la technologie, perdre ou gagner
des représentants au fur et a mesure que la compréhension de
notre propre fonctionnement cognitif sélargit.

Licence Creative Commons BY-NC-ND
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Par ailleurs, la démarche consistant pour une « intelligence »
sautodeéfinirou a sautocomprendre peut donnerlieu d quantité de
productions philosophiques, mathématiques et méme artistiques
-etfjencourage vivement les lectrices et lecteurs d les découvrir au
travers de l'ceuvre de Douglas Hoftstadter (Hofstadter, 1979).

De mon cote, je ne peux prétendre faire un long expose
sur le fonctionnement du cerveau humain, mais il me parait
indispensable de présenter les quelques éléments les plus
généraux afin d'eclairer les problématiques que se proposent de
traiter les fechnologies dites d'intelligence artificielle.

Olivier Houdée décrit 'architecture cognitive comme pouvant
se décliner en « quatre principes fondamentaux et emboités :
l'objet, le nombre, la catégorisation et le raisonnement » (Houde,
2018, p.12) On sait aussi qua l'un de ces plus bas niveaux, le
cerveau est un immense réseau, composé de 85 milliards de
neurones interconnectés par des cenfaines de milliards de
synapses® et de cellules gliales* et qui interagissent entre eux
par I'envoi (ou non) de signaux (Agid, 2018). Pour autant, il reste
encore un grand nombre de zones dombre. Par exemple, sil'on
connait 'existence des cellules gliales depuis longtemps, leur rle

Introduction : de la « matiére grise »

indispensable dans les processus cognitifs commence a peine @
éfre reconnu et étudie.

D'un autre point de vue, il est clair que certains niveaux,
comme le raisonnement, sont accessibles a l'infrospection (on
dit aussi la métacognition”). Nous sommes en effet capables
danalyser nos propres raisonnements, de constater les failles
de nos theories et de les réviser. C'est méme 'un des sujets de la
philosophie, des mathématiques et de la logique depuis des
millénaires. Cependant, de nombreux niveaux sont inaccessibles
alaconscience et, méme sinous avons réussi a en percer quelques
secrets grace, entre autres, & la psychologie expérimentale, puis &
limagerie cérébrale, nousn'en avons encore qu'une représentation
treés floue et parcellaire (Dehaene, 2020).

Ainsi, la recherche en intelligence artificielle doit accepter que
lintelligence soit un mécanisme qui émerge de la complexité
de cet immense enchevétrement de cellules, sans pouvoir aller
significativement plus loin dans sa compréhension.

Par exempile, s'il est possible d'observer et de décrire avec une
certaine précision le fonctionnement d'une cellule du cerveau,
le fait que les quatre principes fondamentaux de la cognition

Licence Creative Commons BY-NC-ND
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soient emboités n'est pas sans conséquence. Les illusions dites d'«
optique », trés connues, sont autant d'exemples qui montrent que
notre perception et notre représentation du monde peuvent vite
s¢loigner de la réalité lorsque certaines conditions sont réunies.
Les illusions auditives sont généralement moins connues, mais
fout aussi surprenantes.

Leffet Shepard, par exemple, est un peul'équivalent acoustique
de l'enseigne de barbier ou de la vis sans fin. En diminuant
progressivement le volume d’'une note au fur et a mesure quelle
monte en fréquence et en augmentant simultanément le volume
de la nofte située a l'octave en dessous, on peut donner [l'illusion
gu'une note monte & l'infini, éternellement. Il existe méme des
illusions créées par la perception simultanée de signaux auditifs et
visuels naturels, mais confradictoires.

Par exemple, pour obfenir un effet McGurk, on synchronise la
vidéo d'une personne qui prononce le son [ga] avec la bande-son
de cefte méme personne pronongant [dal. Lorsque I'on regarde
ensuite cette vidéo en boucle, cest le son [da] qui est percu si
nos yeux fixent 'image, et le son original [ba] si nous regardons
ailleurs.

Licence Creative Commons BY-NC-ND
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Plus d'une centaine de biais dits «cognitifs» ont étée
idenfifies. Ils montrent que la qualité de nofre raisonnement
peut éfre considérablement dégradée dans des circonstances
particulieres qui mettent en jeu nos émotions, ou parfois par de
simples confusions liees aux différents niveaux de perception et
danalyse. Paradoxalement, cette architecture complexe permet
de concevoir des représentations extrémement rigoureuses, par
exemple en logique ou en mathématiques. Nous verrons par la
suite guelles nous ont permis de concevoir des machines a fraiter
de l'information tout aussi rigoureuses.

Néanmoins, il faut remarquer qu'une définition purement
fonctionnelle de lintelligence serait forcément normative et
limitative. La diversité des formes d'intelligence est fres vaste ef,
méme a l'intérieur d'un milieu social, il est possible d'en trouver des
formes tfres atypiques, comme le montre €crivain et philosophe
Josef Schovanec, autiste Asperger, dans son livre infitulé Nos
intelligences multiples (Schovanec, 2018).

Il semble donc assez évident qu'il sera extrémement difficile
de définir cette proprieté du cerveau humain et a fortiori de la
mesurer. Pourtant, le fameux quotient intellectuel (QI), qui a été

Introduction : de la « matiére grise »

inventé par Alfred Binet et Théodore Simon en 1905 pour repérer
les enfants nécessitant un enseignement adapté, a été largement
dévoye et présente comme un outil de mesure de l'intelligence,
instfrumentalisé dans le passe a des fins racistes, sexistes et
eugeénistes. Encore aujourd’hui, le QI semble malheureusement
percu comme une mesure de lintelligence par le grand public. |e
me permets de renvoyer les lectrices et lecteurs qui souhaiteraient
approfondir la question a l'un des meilleurs ouvrages de
vulgarisation que jaie pu lire sur le sujet, qui s'intitule La mal-
mesure de ’homme de S.J. Gould (Gould, 1997).

Lexpression «intelligence artificielle » est apparue quelques
années apres la publication de larticle dAlan M. Turing infitulé
«Computer machinery and intelligence» (Turing, 1950). Ce
mathématicien britannique avait deja une grande noforieté
a I'époque, car des 1936, il avait défini les bases theoriques
de linformatique avec un modéle abstraif, une machine
«universelle », capable de répondre non pas 4 un probleme
particulier mais a une infinité de problémes, et qui prendra son
nom: «la machine de Turing ». Quelques années plus fard, ses
fravaux permirent le développement du dispositif Enigma qui

Licence Creative Commons BY-NC-ND
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16 Pierre Jourlin Introduction : de la « matiére grise » 17

rendit possible le décryptage des messages €changes par les
armeées nazies et contribua grandement a la victoire des Alliés lors
de la Seconde Guerre mondiale.
Or, dans son article de 1950, Alan M. Turing explique qu'il est
impossible de déterminer si un €fre vivant peut « penser» et a
fortiori si une machine peut étre «intelligente ». Il propose donc
de chercher la réponse d une autre question : la machine serait- DEHAENE S., Le code de la conscience, Paris, Odile Jacob, 2014.

elle capable, dans un jeu d’'imitation, de nous faire croire quelle HOFSTADTER D.R., Gédel, Escher, Bach s brins d'une quirlande

est un éfre humain? Ce jeu d'imifation, qui prendra le nom de éfernelle, Paris, Dunod, 2008 (édition originale, New York, 1979).
« test de Turing », se décline évidemment en une myriade de sous-

R o . " . . HOUDE O, Les 100 mots de la psychologie, Paris, PUF, 2018.
problemes li€s a la grande diversité des informations que notre

cerveau peut fraiter. Par consequent, depuis les années 1960, cest
un peu ce Graal de la recherche en informatique que l'on sefforce
datteindre. Un chemin important a été parcouru durant les
soixante années qui ont suivila publication de l'article de Turing;
nous verrons dans le prochain chapitre les approches dont le

succes n'a, d ce jour, pas eté démenti.

Licence Creative Commons BY-NC-ND



L.a machine
raisonnante

orsque I'on parle d« outil informatique », on a fendance a

masquer une parficularité fondamentale de l'ordinateur,
qui consiste en une certaine forme d'autonomie. Il Sagit bien
d'un automate, dont les actions sont déterminées par des
états internes et par des regles de transition entre ces €tats qui
peuvent prendre en compte des données issues du monde
extérieur grace G des capteurs ou au travers de systémes de
communication. De ce point de vue fres superficiel, on peut
déja percevoir certains aspects anthropomorphiques de cefte
machine. Contrairement d un automate duxixtsiécle, l'ordinateur
ne répete pas inlassablement une méme seéquence d'actions. De
plus, & la différence d’'un outil, il ne produit pas necessairement

Licence Creative Commons BY-NC-ND
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Automates

« Clowns
musiciens »,
et « joueur
de banjo »

de Roullet-
Descamps,
1870, en
restauration
au musée des
arts et métiers

a Saint-Denis.

le méme effet pour une méme action. Sil'onreste & ce niveau de
description, le nombre de fonctionnalités que pourrait remplir
l'ordinateur semble infini. Mais pour distinguer un peu mieux les
contours de cet espace des possibilités, il va nous falloir entrer

dans un niveau de précision un peu plus éleve. Commencons
par les composants les plus élémentaires.

JEAN-PIERRE DALBERA/WIKIMEDIA/LICENCE CC BY

La machine raisonnante

Lune des choses les plus prodigieuses dans linformatique
est que, sur un plan conceptuel, on peut « fabriquer » un
ordinateur avec seulement deux symboles distincts et un
unique opérateur qui prend deux de ces symboles en entrée
et produit I'un de ces symboles en sortie. Les briques de base
« logiques » de l'ordinateur sont donc bien plus simples que
celles d’'un cerveau. Comme il sagit de symboles, on peut
évidemment les interpréter comme on le souhaite. Ainsi,
si vous aimez les nombres et la conformité, vous pouvez
considérer que ces symboles sont « 0 » et «1». Si vous préférez
la logique, vous pouvez considérer que ces symboles sont
«vrai » et « faux », mais vous pouvez aussi bien les nommer
« blanc »/« noir » ou « franslucide »/« opaque ». En réalité, il
n'est méme pas nécessaire que ces symboles fassent référence
a une quelconque représentation du monde. Il faut juste qu'ils
soient distinguables I'un de l'autre. lls pourraient donc étfre
« rouge »/« Orange » oU « = »/« o ».

Licence Creative Commons BY-NC-ND
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Faux
*

Faux

*

Faux

Vra

R

L'opérateur
logique
« Non Et ».

Vral

Non Ei vral Non Et Faux

Vral

;

Vral

Non Et vral Faux Non Et vra

R

Lopérateur («Non Et» dans la figure 3), cest un pefit
dispositif qui produit ensortiel'un de ces symboles (par exemple,
«faux ») si, et seulement si, c’est l'autre symbole (par exemple,
«Vvrai») qui est présent simultanément sur les deux entrées.
On peut l'interpréter differemment, mais si 'on reste dans le
domaine de la logique, il fonctionne de la maniere suivante : si,
et seulement si, ces enfrées ont foutes deux la valeur « vraie »,
alors sa sortie prend la valeur « faux ». La sortie vaut «vrai»
dans les frois autres cas: faux/faux, vrai/faux et faux/vrai. |l
faut noter que cette interprétation est celle quavait choisie
I'inventeur de ces dispositifs théoriques, Georges Boole (1815-
1864) - philosophe, mathématicien et logicien autodidacte du

PIERRE JOURLIN/LICENCE CC BY

La machine raisonnante

XIx® siecle -, quiles avait décrits dans un ouvrage infitulé Les [ois
de la pensée :

Lebutdecetraité estdétudier leslois fondamentales des opérations
de lesprit par lesquelles seffectue le raisonnement ; de les exprimer
dans le langage symbolique d'un calcul, puis, sur un fel fondement,
détablir la science de la logique ef de constituer sa méthode; de
faire de cette methode elle-méme la base d'une méthode générale
quon puisse appliquer & la théorie mathématique des Probabilités;
etenfinde dégager des divers élements de vérité qui seront apparus
au cours de ces enquétes des conjectures probables concernant la
natfure et la constitution de l'esprit humain. [...] La connaissance des
lois de lesprit na pas besoin de se fonder sur un vaste ensemble
dobservations. La verité générale y est apercue dans l'exemple
parficulier, et ce nest pas la répéfition des exemples qui la confirme.

(BOOLE, 1992, p. 1-4).

Cependant, il nest pas obligatoire dopter pour une
interprétation logique de cet opérateur. Par exemple, en utilisant
les nombres binaires, on pourra soumettre au méme opérateur

Licence Creative Commons BY-NC-ND
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deuxnombres devaleur Ooulenentrée, etilproduira 1sur sasortie
si, et seulement si, la somme des deux entrées est 0. Il est évident
qu’il existe bien d'autres opérateurs qui prennent deux nombres
binaires en entrée, effectuent un calcul et produisent un troisieme
nombre binaire en sortie. Il est assez facile par ailleurs deénumérer
toutes les possibilités: il existe 16 opérateurs distincts, parmi
lesquels le « non », le « et », le «ou », le « non ou », le « ou exclusif »,
le « égal», le « différent », etc. Cependant, on peut aussi montrer
facilement que tous ces opérateurs peuvent étre construits par
des combinaisons de ce seul opérateur « Non Ef ».

Comme rienn'empéche derelier les sorties de ces opérateurs
aux entrées dopérateurs de méme type, il devient possible
de créer des pefits réseaux d'opérateurs, a sens unique, qui
peuvent réaliser des opérations plus complexes, avec de plus
nombreuses entrées et sorties. On peut aussi, évidemment,
créer des réseaux de réseaux, efc. Mais surfout, on peut montrer
que fout énoncé de logique propositionnelle (ces déclarations
reliees par des « non », des « et », des « ou », des « si », des
« alors », efc.) peut se représenter sous la forme de I'un de ces
réseaux.

La machine raisonnante

De plus, si 'on s‘autorise & faire des boucles dans ce réseau
de «NonkEt», enreliant directement ouindirectement des sorties
d’'un opérateur & ses propres enfrées, il devient méme possible
de mémoriser ces valeurs binaires et de construire un réseau
dontla sortie ne dépend plus seulement des entrées, mais aussi
de son état interne. C'est |le principe des bascules logiques qui
permettent de concevoir la mémoire des ordinateurs.

Avec quelques centaines d’heures de cours d’informatique
- et ce, sans exageérer -, vous serez en mesure de concevoir dans
ses moindres détails la logique d'un ordinateur complet, avec son
unité cenfrale, sa mémoire et ses enfrées-sorties. Vous pourrez
ensuite confier vos plans & un fabricant qui transformera le tout
en un circuit électronique d'une taille bien inférieure a celle de
notre cerveau. Cependant, si ce circuit possede suffisamment de
meémoire, de puissance de calcul et de bons logiciels, il sera capable
- pour ne donner qu'un exemple - de battre a plates coutures fous
les champions du monde de dames, déchecs et de go. Ce nest pas
de la magie, méme si l'on peut y voir une forme de four de magie.
En revanche, la révélation de tous les frucs prendrait beaucoup de
temps et je ne pourrais en donner ici qu'un petit apercgu.

Licence Creative Commons BY-NC-ND
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La structure complexe des opérateurs €lémentaires - issue de
plusieurs décennies de recherche et d'ingénierie humaine - possede,
sans surprise, quelques aspects anthropomorphiques. |e vais
décrire ici ce qui me parait essentiel pour la compréhension de sa
capacité infrinseque a imiter certaines de nos fonctions cognitives.

Lamémoire delamachineest répartie enungrand nombre de cases
mémoires, qui confiennent des sequences de symboles. Comme nous
[avons vu plus haut, ilnest pas obligatoire de les interpréter comme des
nombres, ou méme de les interpréter tout court. Néanmoins, des sous-
circuits de lordinateur peuvent se charger des interprétations : cest le
cas des fameuses cartes dites « dentrée-sortie » qui fransforment les
données du monde réel en séquences de symboles (numérisation) et
les séquences de symboles en données du monde réel (synthése). Mais
ceest aussi le cas de sous-circuits infternes, capables de décoder des
instructions adressées au processeur lui-méme et de les exécuter en
envoyant des suites de signaux & dautres sous-circuits, qui réaliseront
des opérations arithmétiques, des comparaisons, des decisions, des
programmes et des sous-programmes.

PIERRE JOURLIN/LICENCE CC BY
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Non S *
Non Et Q
- 14
—
Non Et Non @
Non R *

Or, puisque foute séquence de symboles contenue dans
une case mémoire peut avoir une infinité d’interprétations, rien
nempéche que I'une de ces interprétations soif une adresse, cest-
a-dire une référence a une autre case meémoire. Et il se frouve qu'l
existe des sous-circuits spécialement congus pour cela. Chaque
case mémoire est située a une adresse, qui est elle-méme une
suite de symboles. Cette derniére, si elle est assez spacieuse pour
cela, peut donc parfaitement contenir ladresse d’'une autre case
meémoire, voire sa propre adresse, de laméme fagon qu’un bureau
peut confenir une grande quantité de cartes de visite, y compris

Licence Creative Commons BY-NC-ND
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celles quise réferent a son occupant. Les étudiants eninformatique
éprouvent souvent des difficultés & manipuler ce concept de
référence. Dans le langage C, par exemple, une variable « p » est
un symbole qui se réfere au contenu d'une case mémoire. Si on
la fait précéder par le symbole « *», on fait référence non pas au
contenu de la case mémoire elle-méme, mais au contenu de la
case mémoire dont ladresse est contenue dans « p». Il est ainsi
possible d'ufiliser les cases mémoires comme des €tapes dans un
jeu de piste et de voyager dans le réseau en enchainant les « *».
Ainsi, « *#p » permet de prendre une adresse dans « p », de sauter
d la case meémoire indiquée, d'y prendre une adresse, de sauter a
la case indiquée, d'y prendre une adresse, efc.

Il découle de ces considérations que, méme lorsquon l'observe
avec l'un des plus grands niveaux de precision - a la loupe -, la
machine dispose de fous les moyens logiques et €lectroniques
nécessaires pour manipuler des symboles et leurs références, pour
les interpréter, pour passer du symbole & sa référence et d'une
représentation au symbole qui lui correspond. Peu d'animaux sont
dotés de cette capacité et on oserait presque dire de l'ordinateur
qu’il ne luimanque que la parole...

La machine raisonnante

Les processeurs sont composés de circuits €lectroniques
complexes, trés structurés et emboités les uns dans les autres et qui
communiquententre eux. Certains ont pour fonction de mémoriser
des données, d'autres de gérer la mémoire, de calculer, d'aiguiller
les différents signaux €lectroniques sur les différentes routes, etc.
Leur langage primitif est constitué de séquences d'instructions
élémentaires, essentiellement logiques et arithmétiques, inscrites
dans la mémoire et interprétées par le processeur comme des
séries de signaux a envoyer a différents circuits.

Les circuits et leurs sous-circuits sont associés G des
fonctionnalités, un peu comme les mots d’'unlangage peuvent éfre
associés a des concepts ou a des objets relies les uns aux autres
par une structure grammaticale et semantique. Le choix des
circuits et 'ordre dans lequel ils sont activés constituent donc des
sortes de récits (programmes) frés primitifs et tres mathématiques
qui décrivent des opérations de plus en plus complexes.

Il est toutefois possible décrire en langage machine un
programme capable de realiser des traductions en langage
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machine de langages formels plus évolués. Ces logiciels
particuliers sont appelés compilateurs ou inferpréteurs. Un
langage formel est un langage non ambigu, avec une syntaxe
enfierement spécifiee, simple et figée, qui ressemble un peu aux
grammaires des langages naturels, mais dans laquelle la forme
et le fond se confondent. Un programme ou logiciel est une
phrase de ce langage informatique, dans laquelle tout est décrit
avec précision, que ce soit au niveau le plus général ou au niveau
le plus spécifique, et qui ne peut éfre interprétée par la machine
que d'une seule fagon.

Cependant, si la syntaxe est figee, le vocabulaire ne lest
pas. Il est donc possible avec un langage formel de définir de
nouveaux «mots» (structures de données, fonctionnalités) du
méme langage. Ces nouveaux « mots » peuvent alors étre utilisés
pour définir des structures ou des fonctionnalités qui deviennent &
leur four de nouveaux mots. Il est méme facile de définir certains
«mofts » a partir de leur propre définition. Nous appelons cela des
définitions récursives™ ou réentrantes’. Dans d'autres disciplines,
on parlera plutét de mise en abyme, d'autoreférence. Par exemple,
dans le domaine de la bureautique, il est possible de définir un
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«reperfoire » comme un objet qui peut contenir des fichiers et des
«repertoires ». Dans un aufre domaine, on pourrait définir une
poupée russe comme étant une poupée qui peut contenir une
autre poupee russe.

Les langages informatiques modernes, dits de « modélisation
objet », vont un peu plus loin en facilitant la catégorisation. Par
exemple, il est facile d'exprimer le fait qu'un véhicule possede
certaines caractéristiques, contraintes et fonctionnalités qui
seront automatiquement héritées par fous les types de véhicules.
Il 'est possible alors de définir une automobile comme un type
particulier de vehicule, qui a toutes les caractéristiques des
véhicules, avec quelques contraintes (spécificités), caractéristiques
et fonctionnalités supplémentaires. Enfin, il est possible de
définir les cas particuliers des catégories : les instances. Certains
langages permettent aussi de définir des inconnues et de procéder
automatiquement a la résolution d'équations et d'inéquations.
Dans le cas des équations, il sagit de trouver les valeurs des
inconnues qui vérifient une égalité; dans le cas des inéquations,
il sagit de frouver les intervalles dans lesquels les inconnues
vérifient une relation dordre (supérieur, inférieur, supérieur ou
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égal, inférieur ou égal, différent). Evidemment, il faut garder &
lesprit le fait que, du composant €lectronique jusquau logiciel
expert - et contrairement au cerveau -, tout est issu de l'ingénierie
humaine. La mécanique mise en ceuvre pour résoudre tel ou tel
probleme peut étre décrite et comprise en totalite et jusque dans
ses moindres défails.

Tous ces dispositifs, congus en moins d'un siecle, permettent
aujourd’hui @ [étre humain dautomatiser une prodigieuse
quantité de problemes lies a linformation que, dans la nature,
il était jusqualors le seul a pouvoir traiter. Avec linformatique
avancée, on fraite méme des problemes qui dépassent nos
capacités cognitives. En effet, l'ordinateur peut explorer, bien
plus vite que nous, une plus grande quantité de données ou de
solutions potentielles & un probleme complexe. De plus, une part
foujours croissante du processus dautomatisation est elle-méme
automatisee.

Cela étant, dans la majorite  des problématiques
d'informatisation, la conception humaine des schémas de
données, des confraintes et des procédures de transformation
reste encore dominante. Une excellente introduction a ces

La machine raisonnante

approches sophistiquées, regroupées sous la formule « ingénierie
de la connaissance » pourra étre frouvee dans l'ouvrage de Pierre
Lévy intitulé De la programmation considérée comme un des beaux-
arts (Lévy, 1992).

En effet, il est encore tres difficile d'automatiser les phases les
plus fondamentales du processus de cognition: analyser une
problématique, enfaire une représentation mentale suffisamment
pertinente, claire et précise; tfraduire, enfin, cette représentation
mentale dans un langage formel. Certaines équipes de recherche
fravaillent aujourd’hui précisément sur cette problématique
d'automatisation de la programmation informatique (Ye, 2020).
Toutefois, cela reste encore, et probablement pour longtemps,
une limite forte de l'autonomie de ces machines; jen expliquerai
les raisons dans les chapitres suivants.
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La machine
apprenante

ous avons vu précédemment que les donnees (entrées,

sorties, algorithmes) peuvent étre inferprétées de fagon
numeérique. Nous pourrions donc imaginer une méthode
simple, rendue opérationnelle sous la forme d’'un logiciel, qui
permettrait de frouver automatiquement les programmes qui
fonctionnent, c’est-a-dire qui délivrent des sorties correctes pour
tfoutes les entfrées possibles.

Pour cela, il faudrait bien entendu disposer fres concretement
de foutes les caractéristiques du probleme traité, de la liste des
«inconnues », dinsi que d’'une procédure permettant de valider
ou d’invalider les solutions correspondantes. Il ne resterait alors
plus qud énumeérer tous les programmes possibles, par longueur
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croissante, jusqu'a frouver ceux dentre eux dont les sorties sont
valides.

Cependant, méme en supposant que les possibilités soient
finies, on est tres vite confronté G un fres grand nombre de
combinaisons. Supposons par exemple - comme cest le cas
pour certains types de microprocesseurs fres utilisés dans les
smartphones - que chaque instruction soit représentée par un
nombre de 32 chiffres binaires. Pour la démonstration, rien ne
nous oblige d'ailleurs a compter en binaire : disons qu'un nombre
binaire de 32 chiffres correspond & un nombre de 10 chiffres de la
base 10 que nous avons plus I'nabitude de manipuler et qui peut
donc legerement depasser les 4 milliards. On peut en déduire qu'l
existe plusieurs milliards d’instructions possibles, plusieurs milliards
de milliards de programmes distincts contenant deux instructions,
etc. Sil'on a bien compris que chaque instruction supplémentaire
multiplie par 4 milliards le nombre de possibilités et si 'on sait
gu'une simple commande permettant d'afficher un bout de texte
sur un écran compte quelques dizaines de milliers d'instructions
en langage machine, on réalise trés vite que le nombre de
possibilités se compose de centaines de milliers de chiffres. A
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titre de comparaison, il est admis que le nombre d'atomes qui
composent l'univers est quant a lui composé d'environ 80 chiffres
(Pfenniger, cité par Gracci, 2015).

Cela signifie que, méme dans les cas ou il est possible de
lister toutes les entrées et les sorties attendues d’'un programme,
il est simplement impossible de laisser lordinateur explorer
tous les algorithmes potentiels. D'autant que cette démarche
peut se heurter a des limitations théoriquement indépassables,
notamment parce que les algorithmes qui explorent les
algorithmes sont eux-mémes des algorithmes et qu’ils devraient
par conséquent étre capables de sexplorer eux-mémes.

Ces considérations théoriques sont regroupées dans un
sous-domaine des mathématiques et de l'informatique que l'on
nomme « calculabilité et complexite des algorithmes ». Les grands
pionniers de cette discipline sont Alonzo Church (1903-1995), Kurt
Godel (1906-1978) et Alan M. Turing (1912-1954).

Cependant, a lintérieur de ces limites théoriques, on pourra
laisser l'ordinateur tester une grande partie des possibilités. |l
faudra toutefois qu'un éfre humain définisse au préalable les
frontieres de l'exploration. Cela peut passer par des choix de
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représentations ou d’hypotheses, des simplifications ou encore
des heuristiques’, autrement dit des raccourcis guidés par des
considérations empiriques.

Essayons maintenant de décrire les approches qui peuvent
étre suivies dans les situations ou les données sont disponibles,
bien que les experts humains ne soient en mesure de formaliser ni
leurs connaissances ni leurs procédures de décision.

La catégorisation automatique est I'une des délimitations
algorithmiques étudiées dans le domaine de la recherche en
intelligence arfificielle. Nous avons vu que la catégorisation
€tait un principe fondamental de notre architecture cognitive
et que les ordinateurs é€faient capables de catégoriser et
de manipuler les catégories. Mais cela ne fonctionne que
lorsqu’'une description précise, formelle, des catégories, des
sous-catégories et finalement des cas quelles représentent est
disponible.

La machine apprenante

En outre, notre cerveau est bien moins exigeant : il lui
suffit de quelques exemples pour élaborer des hypothéses
geénérales sur la definition d’'une catégorie. Par conséquent,
si dans certaines problématiques bien circonscrites, il
suffit d'indexer tous les cas de la catégorie, cette liste est
fres souvent théoriquement ou pratiquement infinie, voire
inaccessible. Par exemple, un logiciel qui aurait comme
fonction de sélectionner des photos d’une espece particuliere
d'animal et qui fonctionnerait par indexation des photos
devrait contenir toutes les photos des individus de l'espéce,
vivants, morts, & naitre, dans toutes les positions, dans
tous les environnements, sous fous les angles, dans foutes
les conditions de luminosité. Or, si je considére une image
de la faille de mon écran d'ordinateur portable, je sais
qu'elle correspond a une matrice de 1366 points en largeur
et 768 points en hauteur et que la couleur et I'infensité de
chaque point sont codées dans un nombre de 32 bits. Cela fait
donc 4 milliards de possibilités pour chacun des 4 milliards
de points de I'image. Le nombre potentiel d'images disfinctes
contient quant a lui plus de 37 milliards de chiffres.
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Lobjectif de cette tache dite de catégorisation est donc de
fransformer des symboles qui prennent leurs valeurs dans de
frés grands espaces - par exemple, des images - en dautres
symboles qui prennent leurs valeurs dans des espaces plus
réduits — par exemple, le nom des objets quelles contiennent. Or,
sicettetache parait facile aréaliser pour un cerveau humain, c'est
sans aucun doute parce quelle échappe presque entierement
a sa conscience. Les approches sappuyant sur l'infrospection
vont donc se heurter a de grandes difficultés.

En 1994, dans le cadre d'un master (qui sappelait alors un DEA)
en informatique et mathématiques, jétudiais toutes sortes
de techniques dites de «traitement de signal». En fraitement
automatique de la parole, il sagissait de transformer tout d'abord
les variations d'amplitude sonore en variations de fréquence
(la «tfonalité »), puis en «formants» (des bandes de fréquences
significatives). Mon collégue de bureau, qui avait commencé
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sa thése huit ans avant moi, avait créé un logiciel capable de
catégoriser les sons en formalisant les connaissances fournies par
la phonétique, la phonologie et la linguistique pour transformer
successivement ces «formants» en «fraits acoustiques », puis
en «phonemes ». Cette étape était extrémement complexe : les
phonémes n'ont pas la méme forme en fonction des phonemes
qui précédent et qui suivent (coarticulation). lls dépendent aussi
delidentité dulocuteur (variabilité interlocuteur) ef, pour un méme
locuteur, ils peuvent varier en fonction de son état (variabilité
intralocuteur), ou méme en fonction de la situation extérieure
(hypo ou hyperarticulation). Létape suivante - que nous réalisons
également inconsciemment - est, elle aussi, loin détre simple,
puisquil est courant quune méme suite de phonémes puisse
représenter différents mots ou seéquences de mots (homophonie).

Lapproche consistait a récolter le fruit de lintelligence
humaine, a le formaliser dans un langage mathématique, &
le préciser dans un langage informatique, pour finalement le
transférer a la machine. Bien enfendu, nous éfions conscients
de fransférer le fruit (la représentation mentale), sans l'arbre
(le systeme cognifif) et encore moins ses racines ('évolution
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génétique). Cette approche est loin d'avoir disparu. Sionla prend
dans un sens large, elle est encore dominante avec les bases de
données, les modeéles relationnels, les réseaux et la modélisation
objet. Méme avec une définition plus restrictive, elle est encore
présente dans 'ingénierie de la connaissance (web sémantique,
bases de données), ainsi que dans quelques domaines de
recherche trés actifs (optimisation, théorie des graphes, efc.).

Néanmoins, en reconnaissance automatique de la parole
notamment, leffort de recherche sest fres vite heurté 4 des
difficultés majeures. Les experts en phonétique pouvaient
facilement lire des sonogrammes (voir figure5), mais ils
étaient incapables dexpliquer, avec la précision requise pour
une franscription informatique, comment ils procédaient
mentalement. De maniére plus générale, nous réalisons que
nos capacités de métacognition ne nous permettent d'accéder
guaux niveaux les plus élevés de notre architecture cognitive.
En revanche, nos productions intellectuelles sont, elles, issues du
fonctionnement conjoint de tous les niveaux.

Une idée générale pour confourner ce probleme pourrait
consister en une captation, dans un grand nombre de productions
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intellectuelles desindividus, des textes, de la parole, des ensembles
de données classifies manuellement, des mécanismes cachés qui
ont mené ala production de ces données.

Lidée de rendre lordinateur capable de construire lui-méme
sa représentation des catégories sur la base d'une grande
quantité dexemples a donc refait surface quelques décennies
apres quAlan M. Turing l'avait évoquée en 1950 dans « Computing
machinery and intelligence ». Dans cet article, Turing imaginait
déja un ordinateur présent dans une salle de classe et, s'inquietant
des moqueries que sa singularité ne manquerait pas de
provoquer chez ses camarades humains, il suggérait de recourir
exclusivement aux cours particuliers.

D'autre part, la catégorisation automatique de données avait
déja été largement étudiée en mathématiques, et en particulier
dans le domaine des probabilités et des stafistiques. Aussi,
dans les années1990, les plus performants des systemes de
reconnaissance automatique de la parole étaient souvent fondés
sur des techniques statistiques évoluées : les modéles de Markov
cachés ou les champs conditionnels de Markov, pour ne citer que
les plus populaires d'entre eux.
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Sonagramme
d'un chant

de merle bleu
réalisé par
logiciel (copie
d'écran). L'axe
horizontal
représente

le temps.
L'axe vertical
représente la
fréquence, du
plus grave en
bas au plus
aigu en haut.
L'intensité
des couleurs
représente

le volume du

son.

{ddddddy

Le principe de base de ces approches consiste a estimer la
probabilité qu'un son ayant une certaine intensite sur différentes
frequences soit associé a un symbole particulier. Cependant, tout
comme les constituants élémentaires de la parole, les phonemes
ne sont pas des sons stables; par conséquent, il faut aussi prendre
en compte la probabilité quune situation acoustique stable
transite vers une autre situation.

La phase dite dapprentissage consiste & estimer les probabilités
des états (stables) et des fransitions entre états & partir d’'une grande

WIKIMEDIA/DOMAINE PUBLIC

La machine apprenante

quantite dexemples de phonemes représentant une grande diversité
de contextes dénonciation et de locuteurs. Ceci permet davoir pour
chaque phonéme un modeéle statistique associé, appelé modele de
Markov caché. Dans la phase dite de reconnaissance, les algorithmes
ont comme objectif de trouver le modele le plus probable compte
fenu du son effectivement numeérise et présent en entrée du systeme.

Paradoxalement, dans dautres applications de lintelligence
arfificielle, il €tait parfois impossible de décrire les processus
mentaux a 'ceuvre chez I€fre humain et pourtant possible de
construire des machines opérationnelles sur la base d’hypothéses
probabilistes trés simples, sans vraiment procéder G une
quelconque catégorisation.

Par exemple, on aurait pu fixer comme objectif aux moteurs
de recherche documentaire, tres utilisés aujourd’hui par le
grand public, de categoriser les documents en deux classes : les
documents pertinents vis-a-vis de la requéte et ceux qui ne sont
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pas pertinents. Néanmoins, il est plutét d'usage de présenter
les documents dans l'ordre décroissant de leur probabilité de
pertinence. Leffet produit a partir de formules relativement
simples metftant en jeu la frequence des mots d’une requéte
dans un index peut étre vraiment déconcertant. Comment une
machine peut-elle trouver en quelques fractions de seconde les
documents que je recherche, a partir d'une question que jai
formulée en langage naturel et dans une base documentaire qui
contient des milliards de pages?

Dans «Je me souviens de Nicolas Ruwet et de Maurice Gross »,
Jean-Paul Decle décrit une scéne dans un colloque scientifique qui
exprime bien l'effet déconcertant de ces méthodes :

Ce thésard protestait avec véhémence contre la présentation d'un
moteur de recherche. Il mettait en doute, compte tenu de létat de la
connaissance dans le domaine, la possibilité de faire une recherche
en fexte libre, ef criait & la supercherie parce quon osait présenter
cette réalisation alors que les linguistes navaient pas encore réussi &
se mettre daccord sur la définition de ce quétait un mot.

(Decle, 2006, p. 6)

La machine apprenante

En effet, pour décider de la perfinence d'un document vis-a-
vis de l'expression d'un besoin en information, il est nécessaire
a I'étre humain de comprendre la requéte et de comprendre
le document. Ce ne sont pas les mots de la requéte et du
document qui sont compares, mais les concepts, objets et
relations auxquels ces mots font référence. Le doctorant cité
ci-dessus ne s€tait donc pas imaginé qu'il était possible de
passer outre cette compréhension du réle d'un mot et il refusait
de croire qu'une approche purement statistique pouvait
permettre la conception d'un systeme opérationnel. Cétait
manifestement une erreur.

Certes, le résultat nest pas toujours parfait et certaines
requétes retournent beaucoup de documents non pertinents (les
«faux positifs »). De plus, et méme si c'est plus difficile & évaluer,
ces requétes laissent dans l'ombre un bon nombre de documents
pertinents (les «faux négatifs»). Tres probablement, un étre
humain, s'il avait eu le femps de lire ces milliards de pages, aurait
fourni un résultat de bien meilleure qualité. Mais la machine a
pourtant afteint dans ce domaine le but ultime que l'on peut lui
fixer : nous rendre service.
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Dans le méme ordre d'idées, de nouvelles méthodes sont
apparues fresrécemment :les wordembeddings ou « plongements
lexicaux ». Cette approche connexionniste permet de représenter
chaque mot d’'une langue sous la forme d’'un vecteur de nombres
rationnels. Les composantes de ce vecteur sont les parametres
d’un réseau de neurones, entrainé pour prédire loccurrence d'un
mot quand on connait son contexte, ou d’'un contexte lorsque 'on
connait le mot.

Il 'y a donc aucun besoin dannoter le texte manuellement
pour constituer des données dapprentissage. De plus, si ces
données sont suffisamment volumineuses, on observe que
chaque composante du vecteur associeé a un mot capture, d'une
cerfaine fagon, une partie de son sens.

Cela permet des opérations intéressantes : la soustraction des
vecteurs correspondant aux mots « pére » et « homme » (vecteur
«parent »), a laquelle on ajoute le vecteur correspondant au mot
«femme », produit un vecteur qui correspond au mot « mere ». En
outre, cette représentation des mots en vecteurs est fres utilisée
comme entrée de systemes connexionnistes bien plus complexes,
capables par exemple de répondre & des questions exprimées en
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langage naturel ou de fraduire des textes d’'une langue vers une
autre.

Par ailleurs, lorsque l'on a réussi @ tfransformer un mot ou une
séquence de mots en grandeur numeérique, il est toujours possible
de procéder a une véritable catégorisation, en fixant des seuils sur
ces grandeurs. Par exemple, et pour reprendre le domaine de la
recherche documentaire, lorsque des documents sont présentés
par probabilité décroissante de pertinence vis-a-vis d’'une requéte,
il peut paraitre judicieux de ne pas présenter A ['utilisateur les
documents qui ont moins d’une chance sur deux d'éfre pertinents.
Cependant, le choix du seuil dépend vraiment de l'intention de
I'utilisateur.

Afin de pouvoir comparer la qualité de plusieurs systemes de
catégorisation, ce seuil est généralement fixé de fagon a obtenir
des taux €gaux de fausse acceptation et de faux rejet, mais il
peut aussi étre ajusté pour obtenir des résultats favorisant soit le
rappel, soit la précision.

La encore, les résultats obtenus peuvent donner 'impression
que le logiciel comprend le sens des mots, et ce de fagon assez
bluffante. Mais l'illusion disparait dés lors que 'on analyse en
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détail les erreurs de classification. En effet, si ces approches
capturent freés bien les usages des mots et quelles genéralisent
souvent correctement ces usages grace aux répétitions dans les
données d'apprentissage, elles échouent des qu'il sagit dextraire
la logique du discours et les relations entre les concepts et objets
signifiés.

Les applications liées au traitement automatique du langage
naturel utilisent ces approches dites « par apprentissage ». Mais
parfois, les problématiques peuvent éfre considérablement
plus complexes et les perspectives de résolution, vraiment plus
lointaines.

Par exemple, lorsque nous reconnaissons un signal de parole,
nofre reconnaissance ne prend pas seulement en compte
le signal lui-méme. Nous nous aidons de nos connaissances
morphologiques, lexicales, syntaxiques, semantiques et méme
pragmatiques pour parvenir a décoder le signal acoustique ou
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textuel. Nous savons, par expérience, qu'une pancarte au fond
d’une salle de cinéma faiblement éclairée a de bonnes chances
de porter la mention « défense de fumer » et nous avons donc
l'impression de lire clairement un texte qui, sans la prise en compte
du contexte, serait parfaitement indéchiffrable.

Le nombre de données dapprentissage néecessaires pour
modéliser automatiquement et correctement foutes ces
catégorisations ef tous ces contextes est fel que seuls des systemes
informatiques tfres puissants disposant de corpus linguistiques
massifs sont capables de montrer une quelconque utilite pratique.
Cependant, les systemes dits de «fraitement automatique du
langage » les plus performants sont encore, d 'heure actuelle, tres
loin de pouvoir demontrer une réelle compréhension du langage
naturel.

De plus, lapprentissage automatique nest pas limité a l'imitation
des capacités perceptives de la cognition humaine. Il ne sappuie
pas non plus forcément sur des approches de type statistique.
Dailleurs, avant les années 1990, il existait foute une activité de
recherche dans ce que l'on appelait lapprentissage symbolique. |l
sagissait de trouver des algorithmes permettant a un ordinateur
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dopprendre « de lui-méme » des transformations de suites de
symboles en d'autres suites de symboles & partir de considérations
relevant de la logique, ou plutdt de différentes formes de logique.

En parallele, un autre axe de recherche explorait des approches
dites connexionnistes, fondées sur une imitation du réseau de
neurones et de synapses qui compose les cerveaux humains
et non humains. Ces méthodes existaient eégalement depuis
les années 1960, avec le fameux «perceptron»: un réseau de
neurones arfificiels disposant d'une couche unique et capable de
réaliser une régression linéaire a plusieurs dimensions. Lapproche
€tait bien moins économe en mémoire et en puissance de calcul,
et les systemes ainsi congus concurrencaient difficilement ceux qui
reposaient sur des formalismes logiques.

Ces trois dernieres décennies ont vu les capacités de
meémorisation et de calcul exploser grace aux progres de la
miniaturisation des composants électroniques. Larrivée d'Internet
a, quant a elle, mis & la disposition des machines des quantités
impressionnantes de données brutes (sons, images, vidéos), que
I'on désigne souvent sous I'expression Big Data. Ces circonstances
étaient nettement plus favorables aux approches connexionnistes.

La machine apprenante

En parallele de l'approche connexionniste se développait
une approche dite stochastique, qui consistait & «nourrir »
des estimations stafistiques avec de nombreux exemples de
chaque phoneme, syllabe ou mot, a calculer des probabilités
conditionnelles qu'un mot apparaisse avant ou apres un autre.
Elle permettait d'obtenir rapidement des résultats prometteurs.
On faisait une hypothese de distribution stafistique et on calculait
ses parametres, typiquement des moyennes, des variances, des
probabilités de fransition entre différents états, sur la base des
exemples dits d'apprentissage.

Dans toutes ces approches fondées sur un apprentissage
de type statistique, ce sont les réseaux de neurones arfificiels
qui ont fini par simposer dans la plupart des applications, de la
reconnaissance d'image d la fraduction automatique.

Ainsi, l'explosion conjointe de la quantité de données
disponibles et de la puissance de calcul des ordinateurs a
acceéléré considérablement le développement de la classification
dite «non supervisée », dans laquelle il sagit de regrouper des
observations en « classes », sans toutefois éfre tenu de leur affecter
des symboles. Pour cela, il existe un nombre considérable de
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Augmen-
tation de la
puissance des
superordina-
teurs, mesurée
en milliards
d’'opérations
par seconde
sur des
nombres a vir-
gule (GFlops).
La puissance
indiquée cor-
respond a celle
du plus puis-
sant super-
ordinateur de
l'année corres-

pondante.

méthodes, sappuyant sur une grande variété de criteres. Ce sont
souvent des distances numeériques, plus ou moins sophistiquées,
qui sont calculées entre les observations.

GFlops
10,000

1,000

100

1993 1995 2000 2005 2010 2015 2017

Source: TOP500 Supercomputer Database

Ces méthodes peuvent étre freés utiles pour traiter certains
sujets. En visualisation de données textuelles, elles permettent
par exemple de faire apparaitre les mots clefs les plus significatifs
d’'une collection de documents textuels : ce sont les « nuages de
termes » que l'on voit parfois sur les sites web.

HTTPS://OURWORLDINDATA.ORG /LICENCE CC BY 4.0

La machine apprenante

Elles permettent aussi de réaliser des taches plus générales,
comme associer des termes apparentés, des questions avec des
réponses, efc.

Dans certaines situations, cependant, il peut étre plus
difficile de travailler avec des données brutes, sans annotation
humaine. Cest le cas par exemple en reconnaissance de la
parole. Pour constituer un corpus dapprentissage, il nous
faut pouvoir mettre en correspondance les sons avec leurs
symboles (phonémes, syllabes, mots, efc.). Or, ces données ne
sont pas produites massivement par l'industrie. On peut par
exemple travailler avec les sous-titres des films ou des videos,
mais il ne s‘agit pas d’une franscription littérale de lI'audio et
les deux types de données, audio et texte, sont faiblement
synchronisés.

Cela peut étre encore plus difficile lorsqu’il sagit d'associer
automatiquement des significations a des discours ou des parties
de discours. Nous ne disposons pas, par exemple, de données
massives associant des portions de textes a des catégorisations
qui permettraient de limiter la diffusion de fausses informations
et de discours de haine. Par ailleurs, on sait bien en statistique
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que les faiblesses de représentativite des données peuvent
poser de graves problémes de biais. A issue d'une chaine de
tfraitements, lorsquelles sont intégrées dans des modeles, puis
dans des applications, ces données biaisées peuvent entrainer
des décisions discriminatoires. On en frouvera quelques exemples
dans louvrage de Cathy O’'Neil infitulé Algorithmes : la bombe a
retardement (O'Neil, 2018).

Pour ce type dapplication de lintelligence arfificielle, il y a
encore une place pour les approches dites « symboliques ». Ces
approches, fondées sur des lexiques, des regles de grammaire,
des théories linguistiques, offrent lavantage d'étre plus facilement
accessibles a l'esprit humain que les milliards de parametres que
manipulent les réseaux de neurones artificiels et les modélisations
statistiques.

La classification automatique dite « supervisée » présente
aussi de tres nombreuses difficultés. Dans cefte approche, il

NATHALIE RUAUX/WIKIMEDIA/LICENCE CC BY SA
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est possible de connaitre a priori ou a posferiori la catégorie &
laquelle appartient chaque observation. Lévaluation est alors
plus directe : il suffit de compter, sur un ensemble de tests, le
nombre de faux positifs et de faux négatifs produits par la
catégorisation automatique. Le probleme peut donc étre vu
sous l'angle de l'inférence ou de la prédiction. D'ailleurs, c’est un
peu ce que nous faisons quand nous manguons de théorie pour
interpréter de nouveaux faifs.
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Cette image
est associée
au mot

« wxcv » dans
une langue
inconnue.
D’apres

vous, que
signifie le mot

« WXCV » ?

Par exemple, a la question posée dans la légende de la figure 8,

il'y a de bonnes chances que lon réponde «chat», car dans
l[apprentissage des langues, nous avons tendance & parier sur des
niveaux de généralisation moyens. Cependant, «wxcv» pourrait
fout aussi bien signifier « Siamois », « félin », « mammifére », « animal »,
«Tete », « yeux », « moustache », « Poils », « deux », « strabisme », etc.

EMERY/WIKIMEDIA/LICENCE CC BY SA
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La prise en compte d'un plus grand nombre et d'une plus
grande varieteé d'images associees a « wxcv » permettra daffiner
I'hypothese et de gagner en certitude, mais sans pour autant
atteindre le niveau d'une preuve.

Les systemes d'apprentissage automatique néchappent pas
a cetfte regle. Comme nous, ils peuvent surgenéraliser ou, au
contraire, spécifier abusivement. Dans le premier cas, la catégorie
sera fruffée de faux positifs; dans le second, elle sera remplie de
faux négatifs. Cependant, il se peut aussi que I'nypothése de
départ soit incorrecte; dans ce cas, aucune nouvelle observation
ne pourra l'affiner : il faudra la remettre en cause.

Dailleurs, lorsque l'on fait une hypotheése —méme la plus
vague -, ne suppose-t-on pas que le phénomene que lon
observe est prédictible ? Cetfte croyance au déterminisme des lois
naturelles, qui est de nos jours encore tres ancrée dans les esprits,
a été définie par Pierre-Simon de Laplace en 1825 dés louverture
de son livre Essai philosophique sur les probabilités :

Nous devons envisager [étaf de I'Univers comme leffet de son

état antérieur et la cause de ce qui va suivre. Une intelligence qui
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pour un instant donné connaitrait foutes les forces dont la nature
est animée ef la situation respective des étres qui la composent,
si dailleurs elle éfait assez vaste pour soumetire ces données a
lanalyse, embrasserait dans la méme formule le mouvement des
plus grands corps de I'Univers ef ceux du plus leger atome : rien ne
serait incertain pour elle, favenir comme le passé serait présent
Ses yeux.

(LAPLACE, 1825, p. 3-4)

Néanmoins, on sait aujourd’hui que certains systemes
sont tellement sensibles & certains de leurs parametres que
d’'infimes variations d'une cause peuvent provoquer de
grandes conséquences. Cefte notion de « chaos déterministe »
- plus connue sous le nom d'effet papillon* - a €té€ popularisee
par le météorologue Edward Lorenz (1917-2008) lors d’'une
conference donnée en 1972 et intitulée: «Prédictibilité: le
battement d'ailes d’'un papillon au Bresil peut-il provoquer une
tornade au Texas? »

Linduction consiste & prédire des phénomenes que on est
incapable de comprendre. Or, il faut aussi noter, méme si c'est

La machine apprenante

moins infuitif, qu'il est également possible de comprendre des
phénomenes quel'onestincapable danticiper. Plus généralement,
le hasard est une notion tres difficile & appréhender, mais il existe
dexcellents ouvrages de vulgarisation - par exemple, Comprendre
sans prévoir, prévoir sans comprendre (Krivine, 2016) - pour en saisir
les subtilités.

Une autre faille des systemes de classification automatique
est due d la classique confusion que nous pouvons faire entre
corrélation” et causalité. Lorsque deux mesures évoluent
conjoinfement, on dit quelles sont corrélées. Or, sl est
parfaitement possible que cette corrélation soit le reflet d'une
relation de causalite, il faut encore savoir quelle mesure est la
conséquence de lautre. Par ailleurs, elles peuvent étre foutes
deux la conséquence d'une méme cause extérieure, sans €fre |a
cause I'une de l'autre. Et enfin, il est possible que la corrélation soit
simplement une pure coincidence.

Sur son site, Tyler Vigen, étudiant a Harward Law School,
recense quelques fortes corrélations, calculées avec le plus grand
sérieux, mais qui font apparaitre des liens entre des phénomenes
fres éloignés. Par exemple, l'auteur calcule une corrélation positive
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de 99,79 % entre les dépenses d'un Etat en faveur de la recherche
scientfifique et un taux de suicide, ou encore une corrélation
positive de 99,26 % entre un taux de divorce et un niveau de
consommation de margarine (Vigen, 2015).

Nous pouvons nous aussi ftomber dans ce type de piege, mais,
confrairement aux machines, nous avons la faculté de remettre
€n cause nos propres jugements et de modifier en consequence
nos fagons de raisonner. Il sensuit que lorsque nous fransférons
notre représentation du monde dans une machine, elle hérite
presque instantanément de millénaires de réflexions et de remises
en cause individuelles et collectives au sein de la société humaine.
En revanche, lorsque la machine apprend foute seule, elle peut
fraiter des quantités considérables de données en un femps
infime, mais, du point de vue cognitif, elle part quasiment de zéro.

De plus, lordinateur dépend encore de [€fre humain,
soit pour lui fournir des données, soit pour Iui indiquer ou les
chercher. Cependant, en sélectionnant directement ou non les
données dapprentissage, I€tre humain peut étre affecté par les
quelques centaines de biais cognitifs® qui ont ét¢ identifiés par la
psychologie, et ainsi les fransmettre aux logiciels.

La machine apprenante

Les hypotheses sur lesquelles sappuient les réseaux de
neurones arftificiels sont plus difficiles & cerner que dans le cas
de la statistique fraditionnelle. On a pu montrer par exemple
que, lorsqu'un fel réseau ne possede qu'une seule couche de
neurones, il est équivalent a une régression linéaire a plusieurs
dimensions, une méthode statistique connue depuis le
xvii® siecle. Il sagit d'approximer des données expérimentales
par un modele théorique dont on estime les coefficients. Lorsque
les données sont des points sur une courbe, ce modele est une
droite. Quand il sagit de modéliser des points dans un espace
a plusieurs dimensions, on estimera les parametres d'un plan
multidimensionnel.

Quelques décennies plus tard, de nouvelles avancées
ont permis d'estimer les parametres d’'un réseau possédant
plusieurs couches de neurones, grace a une methode appelée
« rétropropagation du gradient » (Le Cun, 2019), et on a pu
monfrer que ces nouveaux réseaux de neurones étaient
capables de faire de la classification non linéaire. C'est-a-
dire qu’ils efaient devenus capables de séparer différentes
catégorisations par des formes plus complexes que les
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plans multidimensionnels. Cela a permis un véritable saut
qualitatif. Les performances afteintes avec ces méthodes -
qualifiees d’« apprentissage profond » (ou deep learning ) -, en
reconnaissance d'image, puis en traitement automatique du
langage, ont été spectaculaires et ont mis cette technologie
sur le devant de la scene.

Toutefois, il faut garder a lesprit que la structure de ces
réseaux, leur type, le nombre de neurones, la mesure de distance
choisie pour évaluer leur production vis-a-vis des attendus, ainsi
que la fonction qui permet de minimiser cette distance constituent
d'une certaine fagon des hypotheses sur les données que le
systeme doit prédire. En outre, si une hypotheése plus fine permet
de réduire l'espace de recherche, elle entraine un risque important
d’'inadéquation; inversement, une hypothese plus générale peut
sadapter plus facilement aux données d'apprentissage, mais elle
nécessitera un plus grand volume de données et un plus grand
effort de calcul. Ainsi, la recherche d’'un bon compromis devient
un sujet d'étude a lui seul.

Lune des hypotheses les plus fortes induites par ces systemes
dapprentissage automatique est sous-tendue par le principe

La machine apprenante

qui régit leur adaptation aux données. Les algorithmes
dapprentissage supposent quune legere modification des
parameétres du modeéle enfraine une légére modification de
son comportement. Ceci permet de sappuyer sur un processus
incremental qui sélectionne les petites modifications du systeme
qui se revelent les plus avantageuses. On évite ainsi de rester
bloqué dans des minima locaux en utilisant des méthodes
inspirées par les procédes de recuit des metaux en fonderie.

Lidee générale pour tfrouver le minimum d’une fonction
derreur est de suivre la plus grande pente. Mais si la fonction
possede plusieurs «vallées », il faut parfois remonter la pente
pour afteindre une nouvelle vallée possiblement plus basse. Cest
ainsi quen fonderie, on peut chauffer et refroidir plusieurs fois un
meétal pour obtenir une structure qui optimise certaines proprietés
mécaniques, comme la ductilite, proprieété d’'un matériau a se
déformer sans se rompre.

Par ailleurs, cefte hypotheése selon laquelle de petites
causes produisent de petites conséquences autorise aussi des
approches de type « évolutionniste » inspirées de la genétique.
Lidée consiste a spécifier des algorithmes particuliers que l'on
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peut copier imparfaitement sans frop seloigner de l'original.
Il est des lors possible d’'imiter le processus dévolution par
sélection naturelle. Cependant, cette hypothese de la continuité
des caracteéristiques et de leurs effets est une hypothese tfres
forte qui est souvent sous-évaluee. Par exemple, sil'on considere
les langages, qu'ils soient naturels ou artificiels, comme des
systemes d forte capacité descriptive, une modification minime
comme l'introduction d’'une négation ne va pas bouleverser la
thématique, mais elle va avoir de grandes conséquences sur la
sémantique d’'un énonce.

Le cumul de ces limitations a une conséquence : les exploits
apparents des machines apprenantes, en particulier dans
les domaines du fraitement automatique du langage naturel
(recherche documentaire, agents conversationnels, traduction,
efc.) résident dans leur capacité a imiter les comportements
humains sans en rechercher la source. Les progres realisés ces
dernieres décennies apparaissent considérables, surtout si on les
évalue & laide d'un test de Turing (le jeu d’'imitation). Mais il me
semble qu'il est encore assez facile & un inferrogateur avisé, au
fait des technologies mises en ceuvre, de démasquer la machine.

La machine apprenante

En premier lieu, toute méthode qui consiste ainférer des situations
inédites sur la base de I'€tude d'un ensemble de situations plus
ou moins représentatives d'un phénomene suppose que ce
phénomene est stable. Néanmoins, pour reprendre mon exemple
favori, ce n'est pas le cas du langage naturel, car nous inventons
des mots en permanence. C'est le cas avec les noms propres, mais
nous jouons aussi sur des reégles morphologiques pour créer de
nouvelles formes d partir de racines anciennes. Nous importons
aussi en permanence des mofts éfrangers, qui parfois retournent a
leur pays d'origine avec une signification plus ou moins différente.
Par exemple, l'anglicisme «challenge» qui tend & remplacer le
mot frangais « défi » dans de fres nombreux milieux francophones,
dont celui des professionnels du numérique, vient a l'origine du
mot chalenge qui, en vieux francais, signifiait « contestation ».

En réalité, méme si nous pouvions figer un vocabulaire, rien
ne nous assurerait que les mofts, dans des contextes pourtant
similaires, font toujours référence aux mémes concepts ou objets.
Enfin, nous avons I'impression que face @ un méme stimulus, dans
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un seul contexte, nous associons un symbole unique. En effet, si
ce netait pas le cas, comment pourrions-nous communiquer?
Cependant, les mécanismes cognitifs qui nous permettent de
gérer le contexte sont peut-étre plus sophistiqués que ce que
I'on croit : dans un labyrinthe, un grand nombre de positions se
ressemblent, et pourtant notre cerveau se montre aussi capable
dassocier des positions differentes & des images similaires,
voire a des séquences d'images identiques, en déroulant ef en
réenroulant mentalement le fil dAriane. Ainsi, les systemes de
traitfement automatique de la langue naturelle (TALN) peinent
toujours aujourd’hui @ atteindre le méme niveau de qualité que
I'€tre humain, saufdans quelques applications hyperspécialisées.
Pire, lorsque les données dites d'apprentissage reproduisent des
biais cognitifs, ces biais peuvent, dlafin du processus de décision
automatique, se traduire par des discriminations socialement
inacceptables (O'Neil, 2018).

Une autre limite réside dans le codt financier, énergétique et
écologique de ces solufions. Le cerveau humain est constitué de
centaines de milliards de neurones, synapses, cellules gliales, qui
sont inferconnectés et qui ne nécessitent pas plus dénergie au

La machine apprenante

fotal quune poignée dampoules basse consommation (autour de
12,6 W). Il est dés lors évident que la consommation électrique et la
production de chaleur d'un systeme équivalent, construit & partir de
composants électroniques, sont considérablement plus importantes
que celles de sa version biologique, aussi imparfaite soit-elle : par
exemple, l'ordinateur IBM Watson - qui devint, en 2011, champion du
jeu télévise américain Jeopardy — consommait environ 90 000 watts
répartis sur 90 serveurs, chacun doté de quatre processeurs & quatre
ceeurs. Et, en ce qui concerne la phase dapprentissage, les systemes
«état delart » de traitement automatique du langage comme BERT
ou GPT-3 nécessitent quant a eux environ 1 000 kilowattheures, soit
léquivalent de la consommation énergétique d'un cerveau humain
apprenant huit heures par jour pendant trente-cing ans. Il va sans
dire qua I'neure actuelle, le cerveau humain reste assez competitif
sur cet aspect des choses, méme si lapproche « quantique » permet
dentrevoir de nouvelles perspectives (Querlioz & Grollier, 2020).

Enfin, une limite est aussi posée par ce que lon appelle
lexplicabilité. Lorsque nous réagissons & un stimulus, nous
sommes évidemment incapables de donner une explication
précise de notre réaction, par exemple en énongant la liste des
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neurones qui se sont activés dans notre cerveau et en indiquant
vers quels autres neurones I'impulsion électrique sest propagee
parles synapses.

Dans fous les cas, ce genre dexplication ne pourrait pas éfre
comprise par nos congéneres. Le fait qu'un réseau de neurones
arfificiels soit capable d’'une telle prouesse ne lui accorde, pour
les mémes raisons et de ce point de vue, aucun avantage sur
l€fre humain. En revanche, le cerveau humain surpasse |a
machine lorsque ces signaux neuronaux atteignent le niveau de
la conscience; il devient alors capable de formuler en langage
naturel, avec des sons, des lettres ou méme des schémas, une
justification compréhensible - qu'elle soit juste ou erronée - de
son fonctionnement. Ceci ouvre la voie G une amélioration,
dorigine individuelle ou sociale, de son fonctionnement, sans
forcément nécessiter une grande quantité de nouvelles données
d'apprentissage.

Il n'est donc pas du tout exclu que dans un grand nombre
dapplications, on assiste dans un futur proche au grand retour
de lapproche dite «symbolique », possiblement infégrée aux
approches de type connexionniste. C'est en tout cas ce que

La machine apprenante

suggere une étude réalisée conjointement, en mars 2020, par des
chercheurs de laboratoires mondialement réputés comme le MIT,
IBM, 'université d’Harvard et Google DeepMind (Virol, 2020).
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CHAUMARTIN F.-R., LEMBERGER P., Le fraifement automatique des
langues. Comprendre les fextes grace al'intelligence artificielle,
Malakoff, Dunod, 2020.

KRIVINE H., Comprendre sans prévoir, prévoir sans comprendre, Paris,

Cassini, 2018.

LE CUN'Y,, Quand la machine apprend. La révolution des neurones
artificiels et de lapprentissage profond, Paris, Odile jacob, 2019.

Conclusion

intelligence artificielle consiste A explorer les differentes
capacités du cerveau humain, en efudiant ses fonctions ou
sous-fonctions les unes apres les autres et en cherchant a fransférer
ces capacités a des machines. Cependant, quand nous parvenons
a créer un artifice capable d'imiter, voire de dépasser, une capacite
du cerveau humain, nous réalisons que ce que nous avons sdisi
n'‘était pas de l'intelligence.
On doit & Larry Tesler (1945-2020), le célebre inventeur du
« copier-coller », cette définition de l'intelligence citée par Douglas
Hofstadter: « Tout ce que les machines nont pas encore fait »
(Hofstadter, 2008, p. 674).
En effet, il est possible que la plus grande force du cerveau
humain réside dans sa préconfiguration, particulierement bien
adaptée au monde dans lequel il ressent, raisonne et imagine.
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Ces avantages innés sont issus d'un processus deévolution
génétique par sélection naturelle qui a duré plusieurs milliards
d'années. Lorsque I'on garde cela a l'esprit, on mesure mieux la
difficulte de l'objectif que se donnent les chercheuses et chercheurs
en infelligence artificielle : leur objectif s€loigne au fur et a mesure
quelles et ils sen approchent.

Mais si l'infelligence est «tout ce que les machines nont pas
encore fait », comment donner un nom a «ce que les machines
ont dgja fait»? Ce nom nest-il pas la fameuse «intelligence
artificielle »? Et dans ce cas, pour quelle raison devrait-on limiter
cette définition aux derniéres approches en vogue dans le
domaine?

Pour ma part, les termes «infelligence artificielle» et
«informatique » font référence & un méme objet. En effet, méme
la plus simple des machines & calculer est capable de réaliser
automatiquement un traitement de [linformation qui €tfait
auparavant l'exclusivité de son concepteur : l'esprit humain.

Aujourd’hui, ce sont les développements des réseaux de
neurones artificiels qui sont les plus spectaculaires en matiere de
systemes opérationnels. lls sont souvent critiqués pour leur opacité,

Conclusion

en particulier dans des cas d'utilisation sensible. Ce « défaut » est
une source de surprises, bonnes ou mauvaises. En programmation
informatique fraditionnelle, on sait que la machine fait ce qu'on lui
demande et non ce que l'on croit lui avoir demandé. C'est parfois
la source d’'une mauvaise surprise : le bogue.

De méme, la bonne ou la mauvaise surprise issue d'un réseau
de neurones arfificiel est rarement percue comme une preuve de
créativité, dautonomie ou de conscience. Nous n'avons donc pas
encore confié la recherche en intelligence arftificielle aux systemes
produits par cette recherche.

Silon cherche a tracer le cheminement intellectuel qui a permis
le développement de ces technologies, on peut fres vite remonter
a Iépoque de Charles Babbage (1791-1871), mathématicien
britannique qui a énonce pour la premiere fois le principe de
lordinateur: la machine analytique. On pourrait également
poursuivre un peu lexploration épistémologique et accepter que
cette apparition n'a pas pu se produire sans la formalisation de
«lois du raisonnement » infroduites par Georges Boole (1815-1864)
et Augustus de Morgan (1806-1871). Par ailleurs, il serait passionnant
de tracer les successions d’héritages jusqud FAntiquité, aussi bien
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occidentale quorientale : on rencontrerait ainsi un grand nombre
de philosophes et de logiciens, dont Muhammad al-Khwarizmi
(780 env.-850 env.), mathématicien perse qui a donné son nom
au mot «algorithme ».

Linvention de linformatique en général et de lintelligence
artificielle en particulier est donc un exploit collectif, international,
multidisciplinaire.  Celui-ci nest rendu possible que par
l'accumulation, le partage et la remise en cause des découvertes
réalisées au cours du temps par de multiples générations détres
humains confrontées & une immense diversité de questions et de
problemes.

Ainsi, lorsque nous tentons de percevoir l'intérieur de cette boite
tfranslucide qu'est notre cerveau, comme lorsgue nous concevons
ces automates arfificiellement intelligents, notre principal atout
est sans surprise... l'ouverture desprit!

Lexique

Biais cognitif. Distorsion dans le fraitement cognitif d'une
information. Le terme « biais » fait référence a une deéviation
systématique de la pensée logique et rationnelle par rapport a
la réalite.

Cellules gliales. Cellules qui forment [environnement des
neurones. Elles jouent un role de soutien et de protection du fissu
nerveux en apportant les nutriments et l'oxygene, en €liminant
les cellules mortes et en combattant les agents pathogenes.
Pendant longtemps, limplication des cellules gliales dans
le fraitement de linformatfion nerveuse a €té sous-estimée
par rapport au role prépondérant des neurones, mais il est
aujourd’hui reconnu quelles exercent une action modulatrice
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sur la neurofransmission, méme si le détail de ces mécanismes
reste mal compris.

Corrélation. Dans le domaine des statistiques, la corrélation
décritlarelation entre deux variables. Les variables sont corrélées
sila modification de I'une est suivie d'une modification de l'autre.
La corrélation positive décrit la relation entre deux variables qui
changent dansle méme sens, tandis qu’une corrélation négative
(ou inverse) décrit la relation entre deux variables qui changent
dans des directions opposees.

Effet papillon. Expression qui résume une métaphore
concernant le phénoméne fondamental de sensibilité aux
conditions initiales de la théorie du chaos. Pour simplifier, il sagit
des phénomenes dans lesquels des causes infimes peuvent
avoir des conséquences tres importantes.

Heuristique. En algorithmique, cest une approche empirique
qui permet de réduire un espace de recherche, parfois au prix
d’'une perte d'optimalite parfaite.

Métacognition. En psychologie, la métacognition est la
« cognition sur la cognition » (le préfixe petd signifiant « sur,
a propos » en grec ancien). Autrement dit, la métacognition
consiste a avoir une activité mentale sur ses propres processus
mentaux, cest-a-dire « penser sur ses propres Pensees ».

Nerd. Stéréotype visant les personnes tellement passionnées par
les sciences et technologies quelles en deviennent marginales.
Peut éfre considéré comme |a version péjorative du ferme geek.

Récursif, réentrant. En informatique, cela consiste & écrire un
algorithme ou un programme qui fait appel a lui-méme. Cest
quelque chose de tres fréquent dans les regles de grammaire.
Par exemple, une proposition peut €fre constituée de deux
propositions séparees par une conjonction.

Synapse. La synapse désigne une zone de contact fonctionnelle
qui seétablit entre deux neurones, ou entre un neurone et une
autre cellule (cellules musculaires, récepteurs sensoriels ).
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Au sein des Editions Universitaires dAvignon (EUA), la collection
MidiSciences existe depuis 2018. Elle est née d'une volonté de
poursuivre la dynamique initiée par le succes des conférences
courtes tout public, infitulées «MidiSciences» et présentées
a luniversité d’Avignon chaque année depuis 2013, a I'heure
méridienne évoquée par le fitre.

Cetfte collection entend proposer une photographie des
connaissances  scientifiques actuelles en sappuyant sur la
diversité des disciplines €tudiees par les laboratoires de recherche
dAvignon Université et de sa région.

Pour chaque titre propose€, lectrices et lecteurs trouveront
aussi des informations pour aller plus loin dans la connaissance
des sujefs proposés ainsi que des références bibliographiques
permettant d'approfondir les thématiques mises a I'nonneur.

Destinée au grand public ainsi quaux lycéens et éfudiants,
cette collection éclaire, d'une maniere simple et accessible, les
enjeux et les mécaniques de la science, de foute science, en frain
de se construire.
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