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Stratégies de Compression et d'Optimisation des Modèles d'Intelligence Artificielle

Dans un contexte où la complexité et la taille des modèles d'intelligence artificielle (IA) augmentent de manière exponentielle, l'optimisation et la compression des modèles émergent comme des nécessités cruciales pour maintenir la viabilité des déploiements d'IA. Cet article explore diverses stratégies visant à réduire les exigences computationnelles et de mémoire des modèles d'IA sans compromettre leur performance. Nous examinons l'élagage des modèles, la quantification, la distillation des connaissances, l'approximation de faible rang, la conception d'architecture, la distillation de modèle et les avancées dans AutoML et la recherche d'architecture neuronale. Chacune de ces techniques offre une voie pour alléger les modèles d'IA, facilitant leur mise en oeuvre sur des dispositifs avec des ressources limitées et améliorant leur efficacité et scalabilité. Nous discutons également de l'impact de ces stratégies sur la performance des modèles, soulignant comment elles peuvent être utilisées pour créer des solutions d'IA plus accessibles et plus durables.

Introduction

Le développement de l'apprentissage automatique (ML) et de l'intelligence artificielle (AI) a entraîné des changements significatifs dans plusieurs secteurs, menant à l'automatisation des emplois, à l'extraction de perspectives à partir de vastes ensembles de données et à la facilitation de processus de prise de décision avancés. L'utilisation des systèmes d'AI est de plus en plus répandue dans de nombreux domaines, englobant l'identification d'images, le traitement du langage naturel, les voitures autonomes et les recommandations personnalisées (89; 27). Néanmoins, la demande pour améliorer l'efficacité de ces systèmes d'AI a émergé comme un champ d'étude crucial, étant donné leur sophistication croissante et leurs besoins en ressources (57; 70). À l'ère numérique, l'intelligence artificielle (IA) est devenue une pierre angulaire des avancées technologiques, révolutionnant des secteurs allant de la santé et de l'éducation à l'industrie et au divertissement (66; 42; 43; 38; 36). La quête incessante pour améliorer les performances des modèles d'IA a conduit à des architectures de plus en plus complexes et à des modèles de grande taille, engendrant des progrès significatifs dans la précision et l'efficacité des tâches d'IA (40; 75; 5; 72; 14; 53; 71; 2; 37; 44; 6). Cependant, cette tendance vers des modèles plus grands et plus complexes soulève d'importants défis, notamment en termes de demandes computationnelles et de besoins en mémoire (64; 39; 54; 55; 34; 90; 7; 3; 13; 60; 22; 8; 50; 61). Ces exigences croissantes limitent la capacité à déployer des technologies d'IA sur des dispositifs aux capacités matérielles restreintes, tels que les smartphones, les drones, et les appareils IoT, restreignant ainsi l'accès à l'IA pour une large gamme d'applications potentielles (69; 41; 56; 68; 4; 17; 16; 9; 30). Dans ce contexte, la compression et l'optimisation des modèles d'IA émergent comme des domaines de recherche essentiels, visant à surmonter ces obstacles en développant des modèles plus légers sans sacrifier leur performance. Les avantages de tels modèles sont multiples : ils permettent une mise en oeuvre plus large de l'IA dans des environnements aux ressources limitées, réduisent les coûts associés à l'infrastructure de calcul et d'énergie, et améliorent la réactivité et la fiabilité des applications d'IA en temps réel.

Le rôle de l'efficacité est d'une importance capitale dans la création et la mise en oeuvre des systèmes de ML et d'AI [START_REF] Brynjolfsson | Artificial intelligence, for real[END_REF]. Le concept incorpore divers éléments fondamentaux, tels que l'application prudente des ressources informatiques, la réduction de la complexité temporelle, la consommation efficace de l'énergie et l'amélioration globale des performances du système (20; 1). Améliorer l'efficacité ne résulte pas seulement en des solutions d'AI accélérées et économiquement efficaces, mais joue également un rôle dans la promotion de la durabilité et de la scalabilité. Cela, à son tour, facilite la mise en oeuvre de systèmes d'AI sur des appareils à ressources limitées et dans des applications étendues.

Cet article se propose de faire le point sur les stratégies actuelles de compression et d'optimisation des modèles d'IA, en se concentrant sur les méthodes d'élagage, de quantification, de distillation des connaissances, d'approximation de faible rang, de conception d'architecture, de distillation de modèle, ainsi que sur les avancées dans le domaine de l'AutoML et de la recherche d'architecture neuronale. En examinant l'efficacité de ces approches, nous visons à mettre en lumière comment elles peuvent contribuer à la création de modèles d'IA plus accessibles et plus efficaces, capables de fonctionner dans une variété de contextes avec des contraintes matérielles. En abordant ces défis, nous ouvrons la voie à une nouvelle génération de technologies d'IA qui sont non seulement puissantes et précises mais également inclusives, durables et adaptées aux besoins de la société moderne.

Avec la croissance continue de la taille et de la complexité des modèles d'IA, il devient impératif de réduire leurs demandes computationnelles et de mémoire tout en maintenant les niveaux de performance [START_REF] Liu | Security analysis and enhancement of model compressed deep learning systems under adversarial attacks[END_REF]. Les approches de compression et d'optimisation des modèles abordent cette difficulté en réduisant la taille, la complexité et les exigences de traitement des modèles d'IA tout en préservant leur précision et efficacité (65; 21). Ces stratégies facilitent la mise en oeuvre de modèles d'IA sur des dispositifs aux ressources limitées, résultant en une amélioration de la vitesse d'inférence et une augmentation de la scalabilité [START_REF] Berthelier | Deep model compression and architecture optimization for embedded systems : A survey[END_REF].

Élagage

L'objectif de l'élagage des modèles est de réduire les dimensions des modèles d'IA en supprimant les caractéristiques superflues ou relativement moins significatives (83; 52). Cette méthodologie implique d'identifier et de supprimer les connexions, neurones ou couches entières qui contribuent peu à la performance globale du modèle. L'élagage peut être effectué soit pendant la phase d'entraînement, soit comme une action subséquente à la fin de l'entraînement. Pendant le processus d'entraînement, il est courant de remettre à zéro les petits poids ou d'éliminer les connexions basées sur certains critères, tels que l'élagage basé sur l'importance (47; 28). Les stratégies d'élagage postentraînement (45; 46), telles que l'élagage des poids basé sur l'importance ou l'élagage itératif, sont employées pour évaluer le modèle appris et éliminer les paramètres redondants. L'élagage a pour double objectif de réduire la taille du modèle et d'améliorer la performance de calcul lors de l'inférence en réduisant le nombre de paramètres à évaluer.

Quantification

Les stratégies de quantification visent principalement à réduire le niveau de précision des paramètres du modèle, passant souvent de représentations en virgule flottante à des représentations à point fixe [START_REF] Gholami | A survey of quantization methods for efficient neural network inference[END_REF]. La quantification est cruciale pour réduire l'utilisation de la mémoire et les demandes de traitement des modèles d'IA en codant les valeurs numériques avec moins de bits. Des méthodes telles que la quantification uniforme (88; 10) ou la quantification basée sur le regroupement (85; 86) sont employées pour regrouper des valeurs comparables et les représenter à l'aide d'un livre de codes commun. Cette approche vise à minimiser la perte d'informations. Les techniques de formation consciente de la quantification impliquent l'intégration de contraintes de quantification tout au long de la procédure d'entraînement, garantissant la résilience du modèle à la réduction de précision. Récemment, il y a eu des progrès notables dans le domaine, notamment en quantification uniquement entière et en quantification de précision mixte. Ces développements ont atteint un équilibre harmonieux entre la réduction de la précision et l'amélioration de la performance du modèle. En conséquence, ils ont facilité le déploiement efficace des modèles sur du matériel aux capacités de calcul limitées.

Distillation des Connaissances

Le processus de distillation des connaissances implique le transfert de connaissances d'un modèle enseignant, caractérisé par sa structure grande et complexe, à un modèle étudiant, conçu pour être plus petit et plus efficace (51; 26). Le modèle enseignant sert de mécanisme directeur en offrant des cibles douces ou des distributions de probabilité au lieu de cibles rigides pendant le processus d'entraînement [START_REF] Chen | Knowledge distillation with the reused teacher classifier[END_REF]. Le modèle étudiant s'efforce de répliquer les actions du modèle enseignant en réduisant l'écart entre leurs prévisions respectives [START_REF] Wang | Knowledge distillation and student-teacher learning for visual intelligence : A review and new outlooks[END_REF]. Le processus de distillation des connaissances permet au modèle étudiant d'acquérir les informations et capacités de généralisation du modèle enseignant tout en affichant une forme plus condensée et efficace sur le plan computationnel [START_REF] Dae | Learning student-friendly teacher networks for knowledge distillation[END_REF]. Cette technique s'avère particulièrement avantageuse dans les scénarios où les modèles d'IA doivent être déployés sur des dispositifs aux capacités de calcul limitées ou lorsqu'il est nécessaire d'atteindre une performance semblable à celle d'un ensemble avec un seul modèle [START_REF] Huang | Knowledge distillation from a stronger teacher[END_REF].

Approximation de Faible Rang

L'objectif des approches d'approximation de faible rang est de réduire la complexité et les demandes de calcul des modèles d'IA en approximant leurs matrices de poids avec des matrices de rang inférieur [START_REF] Osawa | Accelerating matrix multiplication in deep learning by using low-rank approximation[END_REF]. La méthodologie actuelle tire parti de la reconnaissance que les matrices de poids présentent souvent une redondance et peuvent être efficacement approximées en utilisant un ensemble réduit de vecteurs de base. Des méthodes telles que la décomposition en valeurs singulières (SVD) (19; 24), la décomposition tensorielle [START_REF] Nicholas D Sidiropoulos | Tensor decomposition for signal processing and machine learning[END_REF], et la factorisation matricielle (80; 76) sont employées pour décomposer les matrices de poids en composants de rang inférieur. En utilisant des représentations de rang inférieur pour approximer les matrices de poids originales, l'utilisation de la mémoire et les demandes de calcul du modèle sont considérablement réduites tout en maintenant ses propriétés fondamentales et sa performance.

Distillation de Modèle

La distillation de modèle fait référence à la formation d'un modèle à plus petite échelle pour répliquer la fonctionnalité démontrée par un modèle plus grand et plus complexe (12; 82). Cette approche se distingue de la distillation des connaissances puisqu'elle met l'accent sur la formation d'un modèle autonome plutôt que sur le transfert de connaissances à partir d'un modèle existant. Tout au long de la procédure de formation, le modèle plus grand adopte la position d'un enseignant, tandis que le modèle plus petit s'efforce de répliquer ses prédictions ou représentations internes. Le processus de distillation de modèle suit une approche similaire à celle de l'apprentissage supervisé traditionnel mais avec les sorties du modèle enseignant utilisées comme valeurs cibles. Cette méthodologie facilite la création de modèles simplifiés qui démontrent une efficacité computationnelle tout en maintenant une performance comparable à des modèles plus complexes.

AutoML et Recherche d'Architecture Neuronale

Les méthodologies AutoML et de recherche d'architecture neuronale (NAS) facilitent l'automatisation des procédures de compression et d'optimisation des modèles à travers l'utilisation d'algorithmes qui recherchent des architectures idéales ou effectuent une construction automatisée de modèles (32; 59; 23; 33). Ces méthodologies visent à explorer une vaste gamme de configurations de modèles potentielles, d'hyperparamètres et d'algorithmes d'optimisation pour découvrir les configurations qui sont à la fois hautement efficaces et performantes (77; 81; 67; 49). AutoML et NAS emploient diverses stratégies telles que l'apprentissage par renforcement, les algorithmes évolutifs et l'optimisation basée sur le gradient pour faciliter le processus de recherche. En utilisant des procédures automatisées pour la construction et l'optimisation des modèles, ces techniques facilitent le développement de modèles personnalisés qui adhèrent aux limitations de performance et de ressources prédéterminées. Ceci résulte en des économies substantielles de temps et de travail pour les praticiens en IA.

Conclusion

La compression et l'optimisation des modèles d'IA représentent des domaines de recherche vitaux pour répondre aux défis posés par la croissance exponentielle de la taille et de la complexité des modèles. Les techniques examinées dans cet article, y compris l'élagage, la quantification, la distillation des connaissances, l'approximation de faible rang, la conception d'architecture, la distillation de modèle et les avancées en AutoML et NAS, offrent des voies prometteuses pour alléger les modèles d'IA. Ces stratégies non seulement permettent une mise en oeuvre efficace sur des dispositifs à ressources limitées mais aussi ouvrent la porte à une IA plus accessible et durable. En continuant à explorer et à améliorer ces techniques, la communauté de recherche peut s'attendre à une évolution significative dans la manière dont les modèles d'IA sont conçus, optimisés et déployés, rendant la technologie d'IA plus intégrée dans notre vie quotidienne sans les contraintes actuelles de matériel et de coût.
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Conception d'ArchitectureLes stratégies de conception d'architecture mettent principalement l'accent sur le développement de modèles d'IA à la fois plus efficaces et plus légers, dès les premières étapes du processus de conception. Ces méthodologies englobent la réévaluation du cadre du modèle, la mise en oeuvre de modifications architecturales, ou l'adoption de concepts de conception innovants pour améliorer l'efficacité. Diverses techniques, telles que l'élagage du réseau pendant la recherche d'architecture[START_REF] Yeom | Pruning by explaining : A novel criterion for deep neural network pruning[END_REF], la construction de blocs de réseau compacts, l'utilisation de connexions de saut ou de connexions résiduelles[START_REF] Pio Monti | Avoiding degradation in deep feed-forward networks by phasing out skip-connections[END_REF]

; 74; 84), et la mise en oeuvre de convolutions séparables en profondeur(29; 78; 35), ont le potentiel de résulter en des modèles plus efficaces en termes de paramètres et de ressources de traitement. Le processus de conception d'architecture prend en compte la performance du modèle ainsi que les limitations imposées par l'environnement de déploiement prévu. Cela permet le développement de modèles personnalisés pour répondre aux exigences d'applications spécifiques ou de plateformes matérielles.