
L’ an née 2016 au ra été celle des grandes per cées en in tel li gence ar ti fi cielle. En mars, le pro gramme Al ­
phaGo de  la  fi liale de Google DeepMind bat tait un cham pion co réen au  jeu de go par quatre vic toires à
une. En  juin,  l’équipe  chi noise du mo teur de  re cherche Bai du an non çait des per for mances  in éga lées  en
tra duc tion au to ma tique : six points de mieux que l’état de l’art. En sep tembre, Google ré pli quait avec un
point de mieux et l’in té gra tion de cette tech nique dans son cé lèbre ou til de tra duc tion.

En no vembre,  une  équipe d’Ox ford  et  de Google dé cri vait  son pro gramme de  lec ture  sur  les  lèvres,
sur pas sant net te ment les meilleurs pro grammes, dé jà su pé rieurs à l’être hu main. Et en dé cembre, à Bar ce ­
lone, Nips, une  con fé rence phare d’in tel li gence ar ti fi cielle,  ac cueillait 6000 per sonnes,  le double de  l’an

▶ Une in tel li gence ar ti fi cielle do pée aux ré seaux de neu rones ▶ Des cen taines de mé di ­
ca ments vi taux en rup ture de stock
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pas sé.  L’an née  2016  a  aus si  été  celle  des  as sis tants  vo caux  à  la  mai son  (Echo  d’Ama zon,  Home  de
Google…), des «ro bots» de conver sa tion, des vé hi cules au to nomes, avec son lot de dés illu sions : pro pos ra ­
cistes et ac ci dent mor tel, entre autres.

Le point com mun de cette vague de suc cès est une pe tite ré vo lu tion tech nique qui prend ses ra cines à
la fin des an nées 1940, s’éteint presque, puis re naît et écrase la concur rence à par tir de 2012, jus qu’à se ré ­
pandre par tout: au to mo bile, aide au diag nos tic mé di cal, re con nais sance d’images, com pré hen sion du lan ­
gage na tu rel, tra duc tion… « Pen dant long temps, on nous a je té des to mates », se sou vient Ch ris tophe Gar ­
cia, au jourd’hui di rec teur du La bo ra toire d’in for ma tique en image et sys tèmes d’in for ma tion à Lyon, mais
qui a oeu vré au sein des la bo ra toires Orange, à Rennes, pour dé ve lop per cette tech no lo gie re dou ta ble ment
ef fi cace  :  les  ré seaux de neu rones ar ti fi ciels. «Main te nant,  je  croule  sous  les  sol li ci ta tions et, du  jour au
len de main,  j’ai  vu des dé trac teurs  re tour ner  leur veste et  cla mer qu’ils  fai saient  comme moi  ! »,  ajoute,
amu sé, le cher cheur.

«Nos étu diants re fu saient même nos su jets, car ils sa vaient qu’ils au raient peu de chances d’être pu ­
bliés», com plète Yo shua Ben gio, fran co­ca na dien, pro fes seur à l’uni ver si té de Mon tréal, à la tête de ce qu’il
consi dère comme « le plus gros groupe de re cherche sur le su jet dans le monde aca dé mique ».

Yo shua Ben gio est sur tout, avec le Fran çais Yann LeCun (au jourd’hui chez Fa ce book et à l’uni ver si té
de New York) et l’Ecos sais Geof frey Hin ton (lui par tage son temps entre l’uni ver si té de To ron to et Google),
l’un des trois cher cheurs – au to bap ti sés « conspi ra teurs » – qui ont te nu bon pour pro mou voir ces ré seaux
de neu rones. Ils les ont même re nom més deep lear ning, ou ap pren tis sage pro fond, pour évi ter la ré fé rence
au cer veau, trop conno tée né ga ti ve ment.

Il est vrai que cette ré vo lu tion des an nées 2000 est une très vieille idée. Elle prend ra cine aux dé buts
de l’in for ma tique, quand War ren McCul loch, Wal ter Pitts et Do nald Hebb réa lisent, dans les an nées 1940,
que  le  cer veau  étant  une  belle ma chine,  il  se rait  ten tant  de  l’imi ter.  Les  cher cheurs  re tiennent  de  cette
com plexi té  quelques no tions  simples.  Le  cer veau  est  consti tué  de neu rones  re liés  entre  eux  par  des  sy ­
napses. Celles­ci sont plus ou moins  fortes en  fonc tion de sti mu lus re çus (leur ré pé ti tion,  leur  in ten si té,
leur «pas sé»…). Les neu rones  ré agissent en  fai sant  la  somme pon dé rée des  in for ma tions  re çues des  sy ­
napses.

Ce la dé bouche même sur une ma chine, le per cep tron de Frank Ro sen blatt à la fin des an nées 1950, ca ­
pable de re con naître des images après une phase dite «d’ap pren tis sage». Les va leurs des « sy napses » sont
ajus tées jus qu’à ce que la ré ponse soit cor recte. Le sys tème est en suite ca pable, face à une image in con nue,
de la clas ser dans l’une des ca té go ries ap prises (chien, chat, voi ture…). Ima gi nez que vous vou liez ob te nir
une cer taine cou leur à par tir de trois pots de pein ture, rouge, jaune, bleu. Vous met tez plus ou moins de
l’une  et  de  l’autre  jus qu’à  trou ver  le  bon mé lange.  C’est  exac te ment  ce  que  fait  le  per cep tron;  les  «sy ­
napses» cor res pon dant au vo lume des trois cou leurs.

Fi na le ment, les des cen dants ac tuels du per cep tron font tou jours la même chose. Prendre des in for ma ­
tions en en trée, mo di fier les «connexions» à l’in té rieur pour trou ver la bonne ré ponse, de fa çon à sor tir de
nou velles don nées per met tant de clas ser, de re con naître et sim pli fier les en trées in con nues… Ce type d’in ­
tel li gence  se  dis tingue  de  ce lui  qui  consis tait  à  éla bo rer  des  règles  à  suivre  pour  la ma chine  (règles  de
gram maire, re cherche de cer tains traits dans une image…).

Le scep ti cisme des sym bo listes
Mais, pen dant de nom breuses an nées, cette belle  idée n’a guère pro gres sé. Pire, un pape de  l’in tel li ­

gence ar ti fi cielle, Mar vin Mins ky, avait même dé mon tré, dans  les an nées  1960, que cer taines  tâches  se ­
raient im pos sibles à réa li ser de cette fa çon. De plus, les cher cheurs ne sa vaient pas trop comment ajus ter
ce câ blage com plexe. Ajou tons aus si que d’autres mé thodes d’ap pren tis sage ont fleu ri. La plus simple, qui
fonc tionne en core, est par exemple la ré gres sion li néaire. Etant don né quelques points sur une feuille, elle



consiste à trou ver la pente d’une droite pas sant le plus près pos sible de tous ces points, pour en suite dé ter ­
mi ner la ré ponse à une va leur in con nue.

Ul time coup de grâce, pa ral lè le ment à la vi sion bio­ins pi rée dite «connexion niste» des ré seaux de neu ­
rones, s’est dé ve lop pée la vi sion «sym bo liste» is sue no tam ment des tra vaux de von Neu mann. Celle­ci sé ­
pare les uni tés de cal cul des uni tés de sto ckage; les ré sul tats des unes ali men tant les autres et ré ci pro que ­
ment.  Tous  les  or di na teurs  fonc tionnent  dé sor mais  ain si,  con trai re ment  à  notre  cer veau  qui  a  une mé ­
moire et des cal culs dis tri bués.

Mais les connexion nistes prennent leur re vanche. A par tir des an nées 1980, de rares tra vaux marquent
une re nais sance. Si rares et si dis per sés que la gé néa lo gie est dif fi cile à re tra cer pour iden ti fier ce re gain.
Lorsque le trio de conspi ra teurs s’y es saie dans Na ture, en mai 2015, un qua trième cher cheur (comme eux
au som met des ci ta tions), Jür gen Sch mid hu ber, pro fes seur à l’uni ver si té de Lu ga no (Suisse), les tacle, cor ­
ri geant leur bi blio gra phie.

Tou jours est­il que, pe tit à pe tit, les cher cheurs ont réus si à dé pas ser les li mites du per cep tron. Au mi ­
lieu des an nées 1990, par exemple, Yann LeCun et Yo shua Ben gio, au sein des  la bo ra toires de  la so cié té
amé ri caine de  té lé com mu ni ca tions ATT, mettent au point une ma chine de re con nais sance de ca rac tères
ma nus crits. Autre pro grès en 2008, la re con nais sance au to ma tique des vi sages et des plaques d’im ma tri ­
cu la tion par Google, afin de les flou ter dans Google Street View.

Sur tout, l’équipe de Geof frey Hin ton dé montre ma gis tra le ment, en 2012, que les nou veaux ré seaux de
neu rones fonc tionnent mieux que les an ciens, et même que toutes les tech niques concur rentes pour la re ­
con nais sance d’images. Lors de la com pé ti tion de clas si fi ca tion d’images Ima ge net, leur pro­

gramme ne fait que 15% d’er reurs quand le se cond au clas se ment en fai sait 25%. En 2013, toutes les
équipes ou presque uti li saient l’ap pren tis sage pro fond…

Cette re nais sance est due à trois fac teurs. D’abord, pour ap prendre à ce cer veau de si li cium à bien ré ­
gler ces sy napses, il doit se nour rir d’exemples. Il faut des mil lions d’images, né ces sai re ment an no tées, les
dé cri vant afin de dire à la ma chine si elle a tort ou rai son. A par tir des an nées 2000 et la mon tée en puis ­
sance  de  la  nu mé ri sa tion,  de  telles  col lec tions  se  créent  pour  les  lettres  ma nus crites,  les  images,  les
langues…

En suite, même  si  les  opé ra tions  sont  très  simples  (des  ad di tions  et  des mul ti pli ca tions  es sen tiel le ­
ment), il faut en me ner énor mé ment, ce qui est gour mand en cal culs. Les in gé nieurs ont bé né fi cié là des
pro grès  des  fa bri cants  qui,  pour  les  jeux  vi déo,  ont  dé ve lop pé  des  pro ces seurs  par ti cu liers,  dits  «gra ­
phiques» (GPU en an glais), qui, jus te ment, sont par faits pour ré pé ter sou vent le même genre d’opé ra tion
simple.

En fin, les cher cheurs se sont creu sé la tête pour amé lio rer as tu cieu se ment ces al go rithmes: ar chi tec ­
ture en plu sieurs couches de neu rones, pro cé dure pour cor ri ger le câ blage in terne en fonc tion de la sor tie,
«filtres» ma thé ma tiques pour trai ter adroi te ment  les si gnaux d’en trée… Geof frey Hin ton a aus si mon tré
qu’un ap pren tis sage un peu simple rend trop ri gide le ré seau et conduit à des er reurs. Il in tro duit donc un
peu d’aléa afin de per tur ber les sy napses et de rendre plus plas tique sa ma chine.

« Il y a quinze ans, on au rait pen sé que c’était in ac ces sible, voire de la science­fic tion. Mais cette pro ­
gres sion a fi ni par dé bou cher ! », es time Yann Ol li vier, cher cheur CNRS à l’uni ver si té Pa ris­Sa clay. De puis,
c’est donc  le  suc cès,  avec une  foule de va ria tions et d’amé lio ra tions per met tant des prouesses  spec ta cu ­
laires. Les ré seaux peuvent avoir des di zaines de couches, un mil lion de neu rones et des mil liards de sy ­
napses. Ils sont ca pables d’iden ti fier un sport dans une vi déo. Ils peuvent pré dire la suite d’une phrase ou
même d’une vi déo. Ils peuvent ad di tion ner deux vi sages de ma nière à po ser les lu nettes de l’un sur le vi ­
sage de l’autre.



De nom breuses va riantes ont es sai mé. DeepMind s’est spé cia li sé dans la tech nique de l’ap pren tis sage
par ren for ce ment : la ma chine s’est amé lio rée au go en jouant contre elle­même – ré cem ment, sa der nière
ver sion a ano ny me ment écra sé en ligne les meilleurs joueurs hu mains. Yann LeCun et son équipe de Fa ce ­
book ont dé ve lop pé l’ap pren tis sage ad ver sa riel : deux ré seaux de neu rones se confrontent; l’un es sayant de
trom per l’autre. C’est ain si qu’ils pré disent les sé quences d’un film.

Jür gen Sch mid hu ber les a do tés d’une sorte de mé moire à court terme en in ter con nec tant les couches.
L’en tre prise fran çaise Spi ke net a trou vé un moyen de re con naître en une fois cer tains ob jets, en se ba sant
sur l’ordre d’ap pa ri tion des si gnaux dans les sy napses plu tôt que leur in ten si té. Ses ca mé ras re pèrent, dans
les ca si nos, les cartes ou les dés, pour dé tec ter les fraudes.

Les géants de  l’in for ma tique, Google, Fa ce book, Mi cro soft,  IBM, Bai du… re crutent à  tour de bras et
mettent à dis po si tion des  lo gi ciels  (Torch, Ten sor flow, Padd lePaddle, Caffe…) pour  fa ci li ter  l’écri ture de
pro grammes. Nvi dia, fa bri cant de cartes gra phiques, a lan cé un pre mier or di na teur dé dié…

Où ce la va­t­il s’ar rê ter? «Ça marche très bien, mais c’est un peu une boîte noire. On n’en com prend
pas  très  bien  le  fonc tion ne ment,  in dique  Em ma nuel Mo ge net,  di rec teur  du  nou veau  la bo ra toire  de  re ­
cherche de Google à Zürich, ou vert il y a un an et dé jà fort de plus de 130 cher cheurs. Comme l’alchimie au
Moyen Age, ça reste as sez empirique. »

A chaque «pro blème», l’in gé nieur hé site: com bien de couches de neu rones fau dra­t­il? De pa ra mètres
?  Quelles  fonc tions  ma thé ma tiques  choi sir  pour  es ti mer  les  er reurs  d’ap pren tis sages  et  les  cor ri ger  ?
Comment ne pas avoir un sys tème trop « ri gide » ? Trop com plexe ?

Pire, un autre ar ticle, ci té plu sieurs fois, d’une équipe is sue de Google, Fa ce book et de l’uni ver si té de
Mon tréal en 2013 a mon tré qu’un ré seau de neu rones de re con nais sance

d’images pre nait un chien ou une mante re li gieuse pour une au truche, alors que seuls quelques pixels
de l’image, in vi sibles à l’oeil, avaient été mo di fiés…

«Nous avons en core du che min à par cou rir avant d’avoir des ré seaux de neu rones ca pables de rai son ­
ner ou de faire des choses com pli quées à par tir de peu d’in for ma tions », es time Geof frey Hin ton. Al phaGo
ne sait pas par exemple qu’il joue au go. Ces ré seaux sont de plus sur tout ef fi caces pour des pro blèmes de
type as sez fruste «ac tion/ré ac tion», loin de re pré sen ter toutes les tâches cog ni tives.

En taille, les ré seaux ac tuels sont éga le ment très loin des 100 mil liards de neu rones d’un cer veau hu ­
main  et  de  leurs  nom breuses  re la tions.  Cha cun  est  en traî né  et  ré ser vé  à  une  fonc tion  par ti cu lière:  pas
simple de mettre en semble une ma chine de go et un tra duc teur… Leur suc cès a aus si ré veillé les in ter ro ga ­
tions éthi co­so ciales sur leurs ap pli ca tions : nou veau type d’armes au to nomes, em plois rem pla cés par des
au to mates,  res pon sa bi li té  en  cas  de  faute,  contrôle  des  boîtes  noires,  ges tion  des  don nées  per son nelles
nour ris sant les al go rithmes…

Marge de pro gres sion
A court terme, Yo shua Ben gio, l’une des rares ve dettes non dé bau chées par l’in dus trie (mais qui a des

contrats avec elle), sou ligne « le risque qu’on manque de profs pour for mer les jeunes ». «Il ne fau drait pas
com mettre la même er reur que lors des pré mices des ré seaux de neu rones et se fer mer à d’autres idées »,
in dique pour sa part Ch ris tophe Gar cia, qui note aus si que, par fois, une «ré gres sion li néaire clas sique peut
suf fire à ré gler un pro blème ».

Les dé fis à re le ver sont aus si en core nom breux. De grandes masses de don nées sont né ces saires pour
en traî ner  ces  ré seaux pour  la phase d’ap pren tis sage dit «su per vi sé»,  et  celles­ci n’existent pas  tou jours.
Cer tains es saient de pal lier  ce dé faut en uti li sant des  ré seaux éprou vés  sur une  tâche pour  leur en  faire
faire une autre.

L’un des Graal est de par ve nir à un ap pren tis sage non su per vi sé, c’est­à­dire que le ré seau ap pren drait
tout  seul  en  ob ser vant,  sans  né ces si té  de  lui  faire  in gur gi ter  des  col lec tions  an no tées  de  don nées.  Pour



Yann LeCun, lors de la séance inau gu rale de ses cours au Col lège de France, en 2016, «dans la mé ta phore
de la ce rise sur le gâ teau, le su per vi sé, c’est la ce rise et le non­su per vi sé, c’est le gâ teau ». Il y a donc de la
marge de pro gres sion.

Iro nie de l’his toire, alors que la li mi ta tion tech nique avait son né le glas du per cep tron en son temps, ce
sont dé sor mais les or di na teurs clas siques qui peinent, trop gour mands en éner gie, et obligent à ima gi ner
de nou veaux com po sants pour pour suivre la course.

En at ten dant,  ces ob jets  fas cinent,  jus qu’à  re nou ve ler  la phi lo so phie des  sciences. Plu sieurs  tra vaux
ont ain si mon tré que, pour les tâches vi suelles, notre cor tex fonc tionne de ma nière as sez ana logue à un ré ­
seau de neu rones ar ti fi ciels  : plu sieurs couches se suc cèdent,  iden ti fiant des dé tails de plus en plus abs ­
traits, des opé ra tions ma thé ma tiques com priment et filtrent les images… «Il y a six ans j’au rais pen sé ce la
im pos sible. Nous avons main te nant, grâce au deep lear ning, un mo dèle per met tant de pré dire l’ac ti vi té cé ­
ré brale du cor tex vi suel», se fé li cite Ber trand Thi rion, cher cheur de l’Ins ti tut na tio nal de re cherche en in ­
for ma tique et en au to ma tique, l’un des au teurs de ces tra vaux pion niers, com pa rant ima ge rie cé ré brale et
ré seaux de neu rones.

«Je ne croyais pas ce la pos sible», sa lue avec les mêmes mots Sté phane Mal lat, du dé par te ment d’in for ­
ma tique à l’ENS, fas ci né par les mys tères ma thé ma tiques de ces ob jets « qui ne

de vraient pas mar cher » et « qu’on ne com prend pas ». Il ad mire ain si la fa cul té de ces ré seaux à ré ­
soudre la ma lé dic tion de la di men sion na li té, c’est­à­dire de sur mon ter ce qu’on croyait im pos sible : ex tra ­
po ler dans des es paces de pa ra mètres im menses (de mots, d’images…). Im pos sible de s’en sor tir en fai sant
des sortes de moyennes. Ain si, deux images d’un chat sont aus si dif fé rentes que celles d’un chien et d’un
chat, et pour tant le deep lear ning « ex trait » ce qu’on pour rait ap pe ler le concept du chat.

Cette ca pa ci té à re pé rer des mo tifs in va riants dans un vaste brouillard fait rê ver le cher cheur qui ima ­
gine des liens avec d’autres sciences, afin de les faire pro gres ser. En phy sique, par exemple, le concept de
sy mé trie ou d’in va riant est fé cond et, grâce à lui, bien des lois s’en dé duisent. « Ne pour rait­on ap prendre
la phy sique sans équa tion ? Après tout, l’an guille me sure le champ élec trique am biant pour se dé pla cer en
“in ver sant” les équa tions de Max well de l’élec tro ma gné tisme, mais sans les con naître », dé crit­il. En tout
cas, il s’ap prête à pu blier un ar ticle cal cu lant les confi gu ra tions des atomes d’une mo lé cule sans re cou rir
aux lois de la chi mie quan tique, mais avec l’aide de ces ré seaux ar ti fi ciels. Et de rê ver, «va­t­on vers une
nou velle théo rie de la connais sance ? »

« ÇA MARCHE TRÈS BIEN, MAIS (…) COMME L’ALCHIMIE AU MOYEN AGE, ÇA RESTE AS SEZ
EMPIRIQUE  »  EM MA NUEL  MOGENNET  DI REC TEUR  DU  LA BO RA TOIRE  DE  RE CHERCHE  DE
GOOGLE À ZÜRICH


