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Les progrès du Deep Learning
(en reconnaissance d’image)

de 28 % à 3,5% d’erreurs en 5 ans
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La captation de la traduction par le machine 
learning: une mutation culturelle profonde
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Une vision pluraliste du Machine Learning
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2 approches d’un statut différent

• Evolutionnistes (programmation génétique) 
= une méta-analyse pour définir une 
stratégie de sélection des algorithmes

• Bayesiens (inférence probabiliste) 
= présents dans tout le ML pour établir 
des probabilités dans des 
environnements incertains
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3 modèles conceptuels
• Symbolistes : déduction inverse

– Trouver l’information qui manque, 
– Faire remonter une déduction 
– La généraliser autant que possible

Analogistes: Optimisation contrainte 
pour la détection de similarité
– Quelle expérience conserver
– Comment les combiner
– Faire de nouvelles prédictions pour des situations nouvelles

• Connexionnistes: rétropropagation
– Comparer la sortie du système avec celle attendue
– Changer au fur et à mesure la pondération des connexions 

dans chaque couche de neurones, 
– S’approcher le plus possible du résultat espéré  (sur un 

dataset d’apprentissage)



La réalité du travail des machine learners
les challenges Kaggle
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Une pratique beaucoup plus bricolée , 
agnostique et centrée sur le data engineering
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Prédire un prix 
en fonction de 82 features des logements 

(arbre de décision)
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Dataset d’apprentissage/ dataset de validation
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Xtractis/ Intellitech



L’extension de la supervision
Les automates ne sont pas ceux qu’on croit

• L’extension des robots humains qui classent, notent, 
corrigent, cliquent, pour faire apprendre les algorithmes 

• Digital labor: Des tâcherons travaillant en micro-tâches sur 
des data (dataïfication) (Casilli)

• La tacheronnisation = l’extension de l’automation à tous les 
emplois = division  en sub tâches
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LES CONDITIONS DE FAISABILITÉ 
DU MACHINE LEARNING



Evaluer l’échelle de complexité des problèmes
(Turing, Kolmogorov, VC dimension)
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Dimensions ou observations
fat data or tall data

Pour rendre « computable », 
il faut augmenter les observations et 
réduire les dimensions

Tous les problèmes à beaucoup de 
dimensions et peu d’observations 
resteront non automatisables

Tall data

Fat data



Plus automate que moi tu meurs =
IA faibles au pouvoir

L’IA devient un automatisme « éclairé »:
- qui calcule en permanence
- qui vise la complétude de l’information 
- qui est capable de corriger les défauts des non-décisions 

réflexes biaisées des humains automatisés

Des IA faibles comme aide à la décision
là où il y a peu de décision et beaucoup d’automatismes
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Le cas de l’IA dans le conseil d’administration

Les placements 
financiers

Les recrutements

= Le court terme

= se rassurer
(augures et 
haruspices 
du XXIe ?)



Quand l’IA ne sert plus à rien
Les décisions de long terme

+ de long terme = + d’incertitude

Le passé, seule source de l’IA, obstrue les devenirs en en 
faisant des futurs probabilisables 18



Les décisions procédurales
Le cas des diagnostics

• 80% sont des examens et des 
diagnostics de routine = 
aisément automatisables

• Le contrôle humain lorsque 
doute il y a

• Le staff pour discuter lorsque 
le problème est complexe

• = design organisationnel
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Les décisions en urgence
le coût cognitif des retours d’expérience
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Les décisions spéculatives:
la probabilisation du monde



Les décisions négociées:
ni dilemmes ni théorie des jeux
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Deux nouvelles rassurantes

• 1/ La pratique du ML consiste en un assemblage de 
méthodes très empirique et non dogmatique

• 2/ Réduire les dimensions est nécessaire pour 
rendre les problèmes tractables (feature engineering) 

• Les experts des domaines devraient être au pilotage de 
cela ou des pondérations
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Deux problèmes sérieux

3/ Le Deep Learning (connexionnistes) génère une 
opacité pour les ML eux-mêmes. 

Comment le rendre interprétable ?

4/ Probabilités: Les datasets d’apprentissage sont 
essentiels pour apprendre 

Dès lors, le passé gouverne le présent et 
peut conduire à l’ignorance de l’ignorance
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L’INTERPRÉTABILITÉ
DU MACHINE LEARNING





Le risque de désencastrement de l’IA

La nouvelle époque: 
Big Data et IA se 
désencastrent comme 
l’a fait l’économie 
(Polanyi)
= hors des organisations 
et des interprétations 
sociales 
= autoréférentielles et 
non interprétables
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Mais l’interprétabilité est possible!
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