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algorithmes de I'lA

Quels algorithmes implémentent chaque outil d'lA ?

Stuart Cording (Allemagne)

Explorons les principes et
les algorithmes essentiels de
I'intelligence artificielle (IA)

contemporaine, y COmpris

les réseaux de neurones,
'apprentissage automatique
et l'apprentissage profond.

Cette exploration dévoile

les vastes capacités de I'1A,

qui s'étendent bien au-dela
des applications de modeéles
génératifs tels que ChatGPT.

L'TA est constamment sous les feux de
l'actualité. Parfois, c'est pour mettre en
lumiere les innovations dans le secteur
de la santé, ou elle permet un diagnostic
précoce de maladies graves telles que le
cancer, augmentant ainsi les chances de
guérison. Cependant, les informations
relayées concernent le plus souvent ses
aspects négatifs, comme la génération de
fausses images (figure 1) et vidéos ou les
questions éthiques liées a I'utilisation de
matériel protégé par des droits d'auteur
pour entrainer de nouveaux modéles
d'IA. Par ailleurs, les médias grand public
abordent rarement les détails techniques
tels que les algorithmes qui soutiennent
ces outils, le processus de préparation ou
encore la maniére dont ils sont déployés
dans des applications spécialisées, des
sujets cruciaux pour les ingénieurs et les
technophiles.
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Lorsque l'on aborde le sujet de I'TA
aujourd hui, plusieurs termes apparaissent
rapidement et méritent d'étre expliqués :
réseaux neuronaux, apprentissage automa-
tique, apprentissage profond et le terme [A
lui-méme. L'TA est une discipline scienti-
fique qui étudie la maniere dont les ordina-
teurs et les logiciels peuvent étre utilisés
pour résoudre des problémes complexes.

Mais, il s'agit également d'un ensemble
de technologies, incluant l'analyse des
données, le traitement du langage naturel
ainsi que des méthodes de prévision et de
prédiction.

Elle peut étre subdivisée en deux catégo-
ries : I'intelligence étroite et 'intelligence
générale. L'TA a intelligence étroite est
congue pour réaliser des performances
équivalentes a celles de 'homme dans

Figure 1. La fin du monde imaginée par I'lA générative. Mais ne vous inquiétez pas, les deux jambes du
robot partagent un seul pied, elles n’iront donc pas loin !



un domaine spécifique, comme les jeux
d'échecs ou de go. De nombreuses implé-
mentations de I'TA peuvent étre considé-
rées comme égales ou supérieures a celles
des humains, comme celles utilisées pour
classer des objets dans des images. Cepen-
dant, bien que ces outils d'TA soient excep-
tionnellement intelligents et capables, on
ne les confondrait pas avec un étre humain.
L'IA générale est souvent considérée
comme une panacée. Les performances
d'une telle IA seraient indiscernables de
celles d'un étre humain, imitant sa compré-
hension du monde qui I'entoure et ses
réactions émotionnelles. Toutefois, la perti-
nence de développer une telle technologie
est un sujet de débat sociétal. Il convient
de noter qu'en théorie, il serait possible de
créer une IA superintelligente surpassant
les capacités cognitives humaines. Bien que
cela soit concevable, pour l'instant, ce sujet
est plus approprié aux discussions philo-
sophiques et aux récits de science-fiction.
Pour comprendre la mise en ceuvre
sous-jacente de toutes les technologies
d'TA, nous devons explorer le niveau
le plus bas - les réseaux neuronaux. Le
perceptron multicouche (MLP), modelé sur
les neurones biologiques, utilise les mathé-
matiques et un processus appelé rétropro-
pagation pour régler progressivement le
neurone afin qu'il reconnaisse des modéles
[1]. Lélément essentiel est 'utilisation d'une
couche de cellules cachées entre I'entrée
et la sortie, qui rend possible le processus
de réglage (figure 2). En conséquence,
le neurone peut classer des entrées qu'il
serait difficile, voire impossible, de mettre
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Figure 2. Le perceptron multicouche se compose
de nceuds d'entrée, de nceuds de sortie qui
fournissent des résultats de classification, et de
nceuds cachés qui apprennent la classification
souhaitée grace a l'entrainement.
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Figure 3. Les grappes de valeurs RGB peuvent étre interprétées, ou classées, comme des couleurs.

en ceuvre a l'aide de simples instructions
if-else dans un langage de programmation.
Un bon exemple est la classification des
couleurs capturées par un capteur RGB.
L'orange est considéré comme étant
Composé a 100 % de rouge et a 65 % de vert
[2]. Le violet est composé de 93 % de rouge,
51 % de vert et 93 % de bleu. Cependant,
lorsqu'un capteur RGB est placé devant un
échantillon de couleur, il ne fournit pas
toujours des résultats parfaits et précis en
termes de pourcentage et de valeur corres-
pondant exactement a ces couleurs. Au lieu
de cela, les trois valeurs mesurées tendent a
fluctuer autour de la valeur idéale. L'éclai-
rage complique encore la détection, influen-
¢ant les mesures qui diminuent sous un
faible éclairage et augmentent quand l'éclai-
rage est plus intense. Les réseaux neuro-
naux peuvent étre entrainés pour s'adap-
ter a des variations raisonnables et a des
situations d'éclairage, en regroupant des
valeurs (figure 3) approchées pour classi-
fier les couleurs [3].

Apprentissage automatique
versus apprentissage profond

La plupart des outils d'IA actuels sont en
fait classés dans la catégorie de l'appren-
tissage automatique et constituent donc
un sous-ensemble de I'TA. Ils sont généra-
lement entrainés sur des données structu-
rées. Par exemple, les images sont étique-
tées de maniere a identifier clairement leur
contenu, que ce soit en nommant l'objet
présent (concombre, pizza, pain) ou en
fournissant un contexte supplémentaire,
tel que le stade de croissance d'un légume,
l'emplacement d'un plat cuisiné ou le
nombre de calories qu'il contient.

Il est également important de noter que

ces algorithmes, comme les humains, ne
sont pas parfaits et ne fournissent pas de
solutions absolues aux problémes qu'ils
abordent. Ils évaluent plut6t la probabilité
que l'entrée corresponde a quelque chose
qu'ils ont été entrainés a reconnaitre. Par
exemple d'un algorithme de ML formé
aux images d'animaux pourrait étre tres
stir (plus de 90 %) qu'une photo repré-
sente une vache, mais pourrait également
indiquer une certaine probabilité (65 %)
quil s'agisse d'un panda et une plus faible
encore (35 %) qu'il s'agisse d'un blaireau. Si
vous lui présentez I'image d'un pingouin et
sicet animal n'a jamais été inclus dans son
apprentissage, l'algorithme ne le reconnai-
tra pas comme tel.

La plupart des applications d'TA embar-
quées ou de pointe peuvent étre considé-
rées comme des implémentations de ML.
Unbon exemple est le [zoelektro RAM-1 [4].
Ce dispositif surveille les parafoudres pour
la surveillance du réseau électrique [5]. 11
utilise un nRF9160 de Nordic Semiconduc-
tor basé sur Arm Cortex-M33, signalant le
courant de fuite, la température excessive,
l'inclinaison des poteaux/tours, et d'autres

Figure 4. Le RAM-1 utilise l'apprentissage
automatique pour détecter les surtensions dans
les réseaux électriques. Gréce a I'ldO, le modéle
de détection peut étre mis a niveau. (Source :
Izoelektro)
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Figure 5. La hiérarchie qui va de I'lA aux
neurones artificiels. Lapprentissage profond
utilise des réseaux avec de nombreuses couches
pour mettre en ceuvre les modeles d’'IA les plus
avancés d'aujourd’hui, tels que le traitement du
langage naturel,

événements de manipulation (par exemple,
les coups de foudre). Le développement
initial de l'algorithme a été réalisé avec la
plateforme Edge Impulse [6], et il continue
d’évoluer en intégrant des données prove-
nant de nouveaux événements anormaux
détectés par le réseau de dispositifs instal-
1és (figure 4).

Lapprentissage profond (Deep Learning,
DL) va encore plus loin. Sil'on se référe a
notre MLP, une seule couche de poids entre
l'entrée et la sortie suffit pour un réglage
initial. Toutefois, les taches plus complexes
nécessitent un réglage plus précis, d'ou la
nécessité d'ajouter des couches cachées. Dés
lors que l'on utilise au moins deux couches
cachées, on parle d'apprentissage profond
(figure 5).

Approches de l'apprentissage
Les données étiquetées sont les plus faciles
a traiter, mais elles posent un probléeme
important : qui se chargera de I'étiquetage
? Des plateformes telles quAmazon Mecha-
nical Turk permettent aux utilisateurs de
traiter de grands ensembles de données [7]
ou méme de tester les performances des
modeéles d'TA existants. Le cofit de chaque
opération d'étiquetage est minime, ce qui
rend l'étiquetage économiquement acces-
sible pour de nombreuses entreprises.
Toutefois, si les données a traiter sont de
nature propriétaire ou si elles comportent
des informations confidentielles, il faudra
envisager une alternative appropriée.

Les données étiquetées peuvent étre utili-
sées pour effectuer un apprentissage super-
visé. Le modéle d'TA regoit des données
d'entrée (texte, son, image) et des données
de sortie attendues, et a force de répéti-
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tion, le modele s'améliore. L'apprentis-
sage est considéré comme complet lorsque
le modele atteint un niveau de précision
prédéfini. Comme c'est le cas pour les
humains, ce niveau ne peut atteindre la
perfection.

Un modéle d'TA qui obtient toutes les
réponses correctes lors de 'analyse des
données d'apprentissage est considéré
comme souffrant d'un surajustement. Par
exemple, sile modéle est censé reconnaitre
des feux de circulation sur des images, il
peut commencer a déduire l'existence d'un
feu de circulation sur la base d'anomalies
dans les images d'apprentissage, telles
que la lumiére du soleil se reflétant sur
un entourage en plastique ou la présence
d'un portique. Lorsque le modéle d'TA est
ensuite exposé a des images ne faisant
pas partie de 'ensemble d'apprentissage,
la simple présence d'un portique ou d'un
point lumineux dans I'image peut faire en
sorte que l'image soit étiquetée comme
contenant un feu de circulation, méme si
aucun feu n'est visible. Par conséquent, les
développeurs d'algorithmes d'TA doivent

déterminer le juste milieu entre l'ajuste-
ment excessif et 'ajustement insuffisant
(figure 6).

Pour la plupart des entreprises, la réalité est
quelles disposent de beaucoup de données,
mais qu'elles ne sont pas étiquetées. Par
exemple, un véhicule d'essai peut avoir
collecté des masses de données brutes de
capteurs lors de la conduite d'un véhicule
prototype. La feuille de calcul Excel (oui,
c’est encore un format de données courant
!) contiendra les noms des capteurs et
leurs unités de mesure, mais sans aucun
contexte, comme le fait que le véhicule avait
cing passagers adultes ou que la route était
mouillée.

Lapprentissage non supervisé permet de
résoudre ce probleme. Bien que la tache
soit, de toute évidence, plus difficile et
plus exigeante en termes de traitement,
il est possible de réduire la dimensionna-
lité des données et de trouver des modeles
et des grappes. Ainsi, pour revenir a
l'exemple précédent, I'TA peut classer les
virages, l'accélération et la décélération et
méme proposer d'autres modeles, tels que

Underfitting

Appropriate Fitting

Overfitting

Figure 6. Entrainez trop longtemps, et le modele d’IA peut étre entravé par un surajustement ; trop peu
d'entrainement conduit & une mauvaise classification des données appliquées aux entrées.
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la présence de pluie ou de neige pendant
l'essai routier. Bien entendu, I'TA ne peut
pas suggérer les termes « pluie » et « neige
». Aulieu de cela, les experts qui analysent
les résultats verront que des groupes spéci-
fiques s'alignent sur des circonstances de
test spécifiques et les étiqueteront en consé-
quence (figure 7).

Les deux méthodes ci-dessus peuvent étre
combinées, en utilisant des données étique-
tées et des données non étiquetées dans une
approche dapprentissage semi-superviseé.
Les résultats de la formation peuvent égale-
ment étre réintégrés dans les données de
formation. Toutefois, une surveillance et
une intervention humaines sont néces-
saires, car ces résultats peuvent contenir
des erreurs.

Lapprentissage par renforcement est une
autre approche. Utilisé dans des environne-
ments simulés, un modéle recoit des obser-
vations concernant son environnement.
LTA choisit des actions possibles et recoit
une récompense sile modeéle se rapproche
del'objectif souhaité. Aprés de nombreuses
itérations, I'TA finit par apprendre la tache
souhaitée. L'apprentissage par renforce-
ment a été utilisé dans le traitement du
langage naturel et dans les IA congues pour
jouer a des jeux. Google DeepMind a utilisé
cette technique pour réduire le nombre
d'instructions d'assembleur nécessaires
ala mise en ceuvre d'un algorithme de tri
(figure 8). Une récompense a été attribuée
au code fonctionnant correctement qui
utilisait également moins d'instructions
d'assembleur que l'algorithme original [8].

Les algorithmes d'IA

Les modeles de base de I'IA se divisent
en deux grands types. Les premiers sont
des modeles de classification. Ceux-ci
décomposent les données d'entrée en une
réponse probable /improbable, répondant
a une question telle que « Cette image
contient-elle un canard ? » ou « Cette
couleur est-elle jaune ? » Ensuite, il y a les
modeéles de régression, qui générent une
réponse numérique a des questions telles
que « Combien d'Arduino Uno allons-nous
vendre le mois prochain ? » Des modeles
plus complexes permettent la création
d'outils tels que ChatGPT, capable de
dialoguer avec l'utilisateur, ou DALL-E, qui
peut générer des images a partir de descrip-
tions textuelles. Ces modeles reposent
sur une variété d'algorithmes qui, parfois

QOriginal Sort Code Improved Sort Code

Memory[0] = A Memory [0] = A
Memory[l] = B Memory[l] = B
Memory[2] = C Memory[2] = C

mov Memory[0] P
mov Memory[l] Q
mov Memory[2] R

mov Memory[0] P
mov Memory[l] Q
mov Memory[2] R

mov R S mov R S

cmp P R cmp P R

cmovg P R cmovg P R
cmovl P S cmovl P S

mov S P

cmp S Q cmp S Q

cmovg Q P cmovg Q P
cmovg S Q cmovg S Q

mov P Memory[0] mov P Memory[0]
mov Q Memory[1] mov Q Memory[1]
moev R Memory[2] mov R Memory[2]

Collect three values for
sorting. Save to registers.

J\

>~ Sortvalues.

Return the result to memory.

Figure 8. L'IA a économisé une seule instruction d'assembleur (mov S P) dans cet algorithme de tri

sans impact sur le fonctionnement.
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Figure 9. La fonction sigmoide aide a la classification en poussant rapidement les valeurs d’entrée vers

un résultat « probable » ou « improbable »,

combinés, répondent spécifiquement aux
exigences de la tache.

Régression logistique

Les premiéres expériences avec les
neurones artificiels ont rencontré un
obstacle notable. IIs étaient performants
pour classer les informations pouvant étre
séparées en deux groupes distincts a l'aide
d'une ligne droite, grace a l'utilisation de
fonctions linéaires, exprimées mathé-
matiquement par f(x) =ax + b si Cepen-
dant, ce type de fonctionnalité présente
des limites lorsque les données a classi-
fier ne sont pas linéairement séparables,
par exemple quand elles se regroupent de
maniere circulaire, situation ou ces modeles
linéaires échouent.

La régression logistique utilise des
fonctions qui rapprochent rapidement les
valeurs d’entrée de 0 ou de 1. Un exemple
estla fonction sigmoide, s(z) =1+ (1 +exp

(-z)), qui renvoie 0,5 pour une entrée de 0,0,
proche de 1 pour une entrée de 10, et proche
de o pour une entrée de -10,0 (figure 9).
Gréce a ces propriétés mathématiques,
les réseaux de neurones peuvent, par de
nombreuses répétitions, étre entrainés a
des taches de classification relativement
simples, comme celle de savoir si un capteur
RGB se trouve devant la couleur violette
(probable/improbable).

Machines a vecteurs de support
(SVM)

Sivous jetiez sur votre tapis des M&M
rouges suivis de M&M bleus, vous consta-
teriez probablement que vous pouvez
placer une régle entre les deux groupes de
couleurs. La regle sépare les deux groupes
et son angle sur le tapis peut étre repré-
senté par un vecteur (une ligne avec une
magnitude et une direction). C'est ainsi
que fonctionnent, a la base, les machines
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Figure 10. Avec les SVM, les
données sont classées de part et
d‘autre d'une limite de décision,
définie comme un vecteur,

avec une marge (distance entre

les groupes opposés les plus
proches).

a vecteurs de support. Toutefois, dans un
espace a deux dimensions, cette régle
imaginaire est aussi large que possible
pour maximiser la marge (distance) entre
les deux groupes lorsque le vecteur est
calculé (figure 10). Une fois déployé dans
un modele d'TA, nous pouvons désormais
classer les M&Ms rouges et bleus.

A ce niveau superficiel, ce n'est pas diffé-
rent d'une fonction linéaire. Les SVM
deviennent intéressants lorsque les
données comportent davantage de dimen-
sions. Par exemple, supposons que vos
données puissent étre représentées sur
lesaxes X, Y et Z. Dans ce cas, vous n'étes
pas obligé d'utiliser une fonction linéaire.
Dans ce cas, vous ne cherchez plus une ligne
pour séparer les classes, mais un hyperplan
(un plan bidimensionnel dans un espace
tridimensionnel). Ils conviennent égale-
ment aux cas ou certains de vos M&M
rouges et bleus ont dérivé vers le groupe
opposé. Les SVM nécessitent plus de calculs
que la régression logistique, mais sont plus
performants sur les données comportant
de nombreuses dimensions et sur les
ensembles de données non structurés.

Arbres de décision et foréts
aléatoires

Les arbres de décision sont, a un niveau
simple, similaires a la création d’'orga-
nigrammes. Ils utilisent une stratégie
de division et de conquéte pour classer
un ensemble de données en autant de
groupes que nécessaire. Lorsqu'un utilisa-
teur applique l'algorithme d'IA a sa tache, il
parcourt l'organigramme pour fournir une
réponse. Appliqué a des images, il pourrait
commencer par diviser I'ensemble de
données en arriére-plans, puis en couleurs
dominantes, et enfin en caractéristiques
d'objet (oreilles, pattes, rayures).

La décision de diviser I'ensemble de
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données a chaque nceud dépend de 'entro-
pie des échantillons examinés. Par exemple,
si de nombreuses images contiennent
du rouge et que quelques-unes sont
bleues, l'entropie de « contient du rouge
» est élevée. L'ajout d'un nceud « L'image
contient-elle du rouge ? » permet au modele
d'TA de traiter rapidement et efficacement
lesimages rouges. Silensemble de données
est partagé a 50/50 sur la question rouge/
bleu, il recherchera une classification alter-
native avec une entropie plus élevée.

Les arbres de décision posent un probléme
d'ajustement excessif et de biais. Lajuste-
ment excessif est combattu en élaguant
les noeuds sur les caractéristiques de faible
importance au cours de l'apprentissage. Le
surajustement et le biais peuvent étre traités
alaide delalgorithme de la forét aléatoire
qui utilise en outre le bagging, pour réduire
lavariance de l'ensemble des données, et le
caractere aléatoire.

Réseaux neuronaux convolutifs
(CNN)

Pour les applications de vision artificielle
et de reconnaissance d'objets, les CNN a
apprentissage profond sont utilisés. Ces
algorithmes multicouches commencent
par utiliser la convolution pour trouver des
caractéristiques (lignes droites, courbes,
couleurs) dans I'image. Viennent ensuite
des couches de mise en commun qui
réduisent essentiellement I'échantillon-
nage des résultats de la convolution. Le
réseau profond comprend généralement
de nombreuses couches de convolution et
de mise en commun, autant que nécessaire
pour obtenir la classification souhaitée. La
derniére couche est appelée couche entiere-
ment connectée. C'est a ce stade que l'algo-
rithme renvoie une classification.

L'un des avantages des CNN est qu'ils
fonctionnent bien méme si la position de

l'objet recherché se déplace par rapport
aux exemples de l'objet dans les données
d'apprentissage.

Réseaux neuronaux récurrents
(RNN) et transformateurs

Les images sont des moments statiques
dans le temps, mais certaines applica-
tions nécessitent de comprendre ce qui
s'est passé avant, comme dans le cas de la
parole et de I'écriture. Par exemple, sij'écris
« John a construit un amplificateur. I11a fait
fonctionner du premier coup », nous savons
que “il” fait référence a John et que “il” fait
référence a l'amplificateur. Les RNN sont
beaucoup plus performants pour traiter ce
type de taches temporelles, notamment le
traitement du langage naturel, la traduc-
tion et la reconnaissance de l'écriture
manuscrite. La plupart des réseaux neuro-
naux transmettent simplement toutes
leurs données a I'étape suivante au fur et a
mesure qu'ils traitent les entrées. Les RNN
s'écartent de cette approche en mettant
en ceuvre une « mémoire » dans certaines
couches cachées, en conservant des infor-
mations pour des décisions futures, et méme
en anticipant les données futures, telles que
les mots au-dela de ceux qui sont actuelle-
ment traités, pour prendre leurs décisions.
Les transformateurs améliorent les RNN
et ont rendu possibles de grands modeles
linguistiques tels que ChatGPT. Ils utilisent
des mécanismes d'attention plus perfor-
mants lors de I'analyse du langage, en
particulier lorsque des relations doivent
étre trouvées entre les mots de différentes
phrases plutét qu'entre les mots d'une
méme phrase.

Il n'y a pas que ChatGPT et
Midjourney

LTA a permis des avancées significatives,
modifiant la maniére dont nous abordons
certaines taches et rendant possibles des
activités auparavant difficiles. En médecine,
l'intelligence artificielle améliore significa-
tivement I'analyse des scanners médicaux
et accélére le développement de nouveaux
médicaments. Pour les entreprises, elle est
capable d'analyser les journaux d'acces aux
réseaux pour détecter les cyberattaques,
anticiper les menaces, et méme examiner le
code source. Dansle domaine des systémes
embarqués, l'apprentissage automatique
peut se substituer a des filtrages analo-
giques complexes et a 'utilisation de



filtres numeériques énergivores. Cependant,
l'attention médiatique se concentre souvent
sur les aspects les moins flatteurs de I'TA,
comme les fausses vidéos génératives ou
les erreurs de ChatGPT lors d'opérations
simples. Bien que certaines inquiétudes
et risques éthiques méritent une atten-
tion sérieuse, il ne faudrait pas pour autant
renoncer aux nombreux bénéfices apportés
par I'intelligence artificielle.

Comme toute technologie, I'TA peut étre
utilisée a des fins bénéfiques, malveillantes
ou néfastes. Il serait judicieux de consa-
crer davantage de temps a comprendre le
fonctionnement interne de cette techno-

== LIENS

logie, comme nous l'avons exploré ici, et
de l'appliquer a des défis que les humains
trouvent fastidieux, complexes, ou a des
taches sujettes aux erreurs humaines. Inter-
net offre une abondance de tutoriels, guides
et exemples sur la maniére de construire
vos propres modeles d'TA ou de les entral-
ner a traiter des ensembles de données qui
résistaient a dautres méthodes. Le moment
est peut-étre venu d'expérimenter avec I'TA
et derelever les défis que vous envisagez. I
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