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Résumé

Le numérique pollue, et I'Intelligence Artificielle tout particuliérement !

La consommation d’énergie est de plus en plus une préoccupation dans de nombreux domaines, y
compris pour les domaines de I'TA.

Un constat partagé, la consommation d’énergie de I'TA a considérablement augmenté au cours des
derniéres années, tant pour la partie matérielle nécessaire pour la construction des solutions que pour
les solutions en elles-mémes, notamment en raison de l’explosion des services basés sur 'IA et de
I’énorme quantité de données nécessaire.

Dans le passé, la consommation d’énergie était principalement un sujet lié au matériel utilisé avec
sa capacité d’utiliser le moins possible d’énergie pour effectuer des taches. Aujourd’hui, la partie ap-
plicative est aussi importante que le matériel, et elle est également responsable de I’ augmentation de
I’énergie consommeée.

Avec I'émergence du Cloud Computing et ’adoption de plus en plus des infrastructures hébergées
dans le Cloud ont modifié la perception des entreprises et des usagés sur la consommation énergétique
des applications IA. Avec des ressources matérielles et des services dématérialisées, facilement scalables
a travers les plate-formes Cloud, beaucoup d’entreprises tendent & ne pas donner d’importance &
I’optimisation énergétique de leurs solutions d’IA.

L’objectif de cette theése est d’aider les entreprises et les usagés & comprendre et & introduire la
conception de solutions d’TA plus responsables, afin de réduire leur consommation d’énergie et de
fournir des services plus frugaux en termes de consommation d’énergie. Nous contribuons de cette
maniére & la conception de solutions IA plus écologiques et plus durables.

Pour le faire, nous commengons par mener un état de 'art sur I’évolution des solutions [A, afin de
discuter des multiples facettes auxquels il faut s’intéresser une fois lancé dans une démarche responsable
autour du numérique, et particuliérement I'TA.

Pour réduire la consommation énergétique des solutions IA, les entreprises et ’ensemble des usages
doivent d’abord étre capable de la mesurer et suivre son évolution. Le choix des outils de mesure de ce
type de solution reste encore un vrai challenge aujourd’hui du fait que la mesure doit étre réalisée sur
I’ensemble du cycle de vie des solutions afin de pouvoir mettre en évidence les parties qui nécessitent
une optimisation afin de réduire la consommation d’énergie.

Une fois les outils capables de mesurer la consommation d’énergie des applications A sont en
place, le travail d’analyse et d’optimisation pour procéder a la réduction d’énergie et la réalisation des
solutions plus responsable de point de vue numérique peut commencer.

Cette thése propose aux entreprises des solutions concrétes pour rendre 'utilisation des applications
IA plus responsable et surtout des solutions sans besoin de remettre en cause la partie matérielle déja
en place.

Mots clés : Intelligence Artificielle, Deep Learning, NLP, Numérique Responsable, Energie, Consom-
mation, Durable
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Abstract

Digital technology pollutes, and Artificial Intelligence (Al) in particular!
Energy consumption is increasingly a concern in many areas, including Al domains.

A shared observation is that AI’s energy consumption has significantly increased over the past few
years, both for the hardware needed to build solutions and for the solutions themselves, notably due
to the explosion of Al-based services and the vast amount of data required.

In the past, energy consumption was mainly a topic related to the hardware used, with its ability
to use as little energy as possible to perform tasks. Today, the application part is as important as the
hardware, and it is also responsible for the increase in energy consumed.

The goal of this thesis is to help companies and users understand and introduce the design of more
responsible Al solutions, in order to reduce their energy consumption and provide more frugal services
in terms of energy use. In this way, we contribute to the design of greener and more sustainable Al
solutions.

To do this, we begin by conducting a state-of-the-art review on the evolution of Al solutions, in
order to discuss the multiple facets that must be considered once embarked on a responsible approach
around digital technology, and particularly Al.

To reduce the energy consumption of Al solutions, companies and all users must first be able to
measure it and track its evolution. The choice of measurement tools for this type of solution remains
a real challenge today because the measurement must be carried out over the entire lifecycle of the
solutions in order to highlight the parts that require optimization to reduce energy consumption.

Once the devices (or solutions) capable of measuring the energy consumption of Al applications are
in place, the work of analysis and optimization to proceed with energy reduction and the realization
of more digitally responsible solutions can begin.

Furthermore, the emergence of cloud computing and the growing adoption of cloud infrastruc-
tures have changed companies’ perception of energy consumption. With the dematerialized and easily
scalable resources offered by the cloud, many companies tend to give less importance to the energy
optimization of their Al solutions.

This thesis offers companies concrete solutions to make the use of Al applications more responsible
and especially solutions that do not require questioning the already existing hardware part.

Keywords : Artificial Intelligence, Deep Learning, NLP, Responsible Digital, Energy, Consump-
tion, Sustainable
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L’évolution rapide du secteur numérique, notamment avec 1’avénement
de lintelligence artificielle, a suscité des préoccupations croissantes
concernant son impact environnemental. Une étude recente [ECF22] ré-
véle que le numérique représente déja une part significative des émissions
de gaz a effet de serre a 1’échelle mondiale. L’entrainement des modéles

d’TA, notamment ceux utilisés dans le traitement du langage naturel, re-
présente un impact environnemental considérable, comme en témoignent
les recherches de I’Université du Massachusetts. Face a ces défis, il est
impératif de prendre des mesures pour évaluer et minimiser 1’impact éco-
logique de I'TA, tout en continuant a4 exploiter ses avantages.




1.1 Problématique de recherche

Le numérique pollue, et 'Intelligence Artificielle (IA) tout particuliérement! Un
constat de plus en plus pointé du doigt par les institutions publiques, les chercheurs
et les médias partout dans le monde.

D’aprés une étude réalisée conjointement par ADEME! et I’Arcep? publiée le 19
janvier 2022 [ECF22|3, « le numérique représenterait aujourd’hui 3 & 4 % des émissions
de gaz a effet de serre (GES)* dans le monde et 2 % de I'empreinte carbone au niveau
national (phases de fabrication et d’utilisation comprises) ».

Selon des chercheurs de 1’Université du Massachusetts, aux Etats-Unis, 'TA ne fait
que raffiner des données comme ’on raffinerait du pétrole : tout comme ’exploitation de
I'or noir, les méthodes d’apprentissage profond ont en effet un impact environnemental
considérable. Entrainer un modéle de Deep Learning (DL) ® pour le traitement du langage
naturel (NLP) ¢ émet autant de COz qu’'un étre humain pendant 57 ans, ou que 5 voitures
pendant leur durée de vie [SGM20].

Dans le domaine de I'TA, le NLP, au fur et & mesure que les assistants vocaux et
les services de traduction instantanée se développent I’empreinte carbone pour la mise
en place de nouveaux modéles augmente de maniére inquiétante. Pour interpréter une
commande vocale adressée & Google Assistant et pour lui apprendre & reconnaitre votre
voix, pour interpréter des textes complexes, ou encore pour traduire un document, il faut
une énorme quantité d’énergie car il faut entrainer en profondeur les algorithmes & partir

1. I’Agence de lenvironnement et de la maitrise de I’énergie (Ademe) est un établissement public
a caractére industriel et commercial frangais créé en 1991. Elle affiche également le nom d’« Agence
de la transition écologique ». Elle est placée sous la tutelle des ministéres de I’Enseignement supérieur,
de la Recherche et de 'Innovation et de la Transition écologique et solidaire. L’Ademe suscite, anime,
coordonne, facilite ou réalise des opérations de protection de ’environnement et la maitrise de 1’énergie,
avec un budget de 690 millions € en diminution (605 millions prévus en 2019) pour un effectif salarié¢ de
963 équivalents temps-plein.

2. L’Autorité de régulation des communications électroniques, des postes et de la distribution de la
presse (Arcep) est une autorité administrative indépendante frangaise chargée de réguler les communi-
cations électroniques et postales et la distribution de la presse.

3. Evaluation de I'impact environnemental du numérique en France et analyse prospective, Note de
synthése réalisée par TADEME et 1’Arcep

4. Les gaz a effet de serre (GES) sont des composants gazeux qui absorbent le rayonnement infrarouge
émis par la surface terrestre et contribuent ainsi a l’effet de serre. L’augmentation de leur concentration
dans I’atmosphére terrestre est I'un des facteurs a l'origine du changement climatique.

5. DL : L’apprentissage profond, Deep Learning en anglais, est le sous-ensemble des méthodes d’ap-
prentissage automatique basées sur des réseaux de neurones. L’adjectif « profond » fait référence a
I'utilisation de plusieurs couches dans le réseau.

6. NLP, pour Natural Language Processing, est une discipline qui porte essentiellement sur la com-
préhension, la manipulation et la génération du langage naturel par les machines. Ainsi, le NLP est
réellement & l'interface entre la science informatique et la linguistique. Il porte donc sur la capacité de
la machine & interagir directement avec I’humain.


https://librairie.ademe.fr/consommer-autrement/5226-evaluation-de-l-impact-environnemental-du-numerique-en-france-et-analyse-prospective.html
https://librairie.ademe.fr/consommer-autrement/5226-evaluation-de-l-impact-environnemental-du-numerique-en-france-et-analyse-prospective.html

d’une grande masse de données, et cela des centaines, voire des milliers de fois, pendant
des semaines ou des mois, & ’aide des ordinateurs surpuissants.

Ces modéles sont cotliteux & former et & développer, tant sur le plan financier, en
raison du cotit du matériel et de ’électricité ou du temps de calcul, que sur le plan en-
vironnemental, en raison de ’empreinte carbone nécessaire pour alimenter le matériel
moderne de traitement des algorithmes et c’est aussi ’avis des scientifiques de 1"Univer-
sité du Massachusetts dans leur étude. Ils ont ainsi pu estimer ce que consomment les
méthodes de Deep Learning, en équivalent C'Os, sur la base du mix énergétique moyen
aux USA (17 % d’énergies renouvelables, 35 % de gaz, 27 % de charbon, et 19 % de
nucléaire). Mais ces chiffres ne comprennent que I'impact énergétique et les émissions de
gaz & effet de serre associées.

La production de ce matériel nécessite I’extraction de terres rares et minéraux épui-
sant les ressources de la planéte, émettant beaucoup de gaz a effet de serre et consommant
beaucoup d’eau, de pétrole et de produits chimiques. Toute cette chaine de traitement
contribue fortement & ’épuisement des ressources au sens général et cela améne un grand
risque pour les générations futures.

Pour pouvoir mesurer tous les effets de I'TA sur 'environnement il faut prendre en
compte la totalité de la chaine, a partir de la production du matériel, le stockage des
données, leur utilisation & travers des usages, jusqu’a leur destruction. L’approche la
plus pertinente, qui est d’ailleurs de plus en plus présente dans les études récentes, reste
I'analyse du cycle de vie (ACV) " qui se base sur des normes et référentiels publics spé-
cifiques. Son objectif est de rendre le périmétre d’analyse plus complet en décomposant
le numérique en trois composants matériels principaux : les terminaux, les réseaux et les
centres de données. Cette approche est caractérisée par sa prise en compte multicritéres,
notamment & travers 1’évaluation de 'impact environnemental du numérique a l'aide de
11 indicateurs environnementaux supplémentaires en plus de 'empreinte carbone (épuise-
ment des ressources abiotiques, acidification, écotoxicité, radiations ionisantes, émissions
de particules fines, création d’ozone, matiéres premiéres, production de déchets, consom-
mation d’énergie primaire, consommation d’énergie finale) [ECF22|. De plus, elle intégre
une analyse qui considére les impacts environnementaux générés a chaque étape du cycle
de vie de ces trois composants, incluant la fabrication, la distribution, 'utilisation et la
fin de vie, ce qui en fait une approche multi-étapes de I’ACV.

Les données, elles, doivent étre stockées de maniére non volatile sur des différents
supports, comme par exemple les disques durs, les disques SSD, les serveurs de fichiers

7. L’analyse du cycle de vie (ACV) est une méthode d’évaluation normalisée (ISO 14040 et 14044)
permettant de réaliser un bilan environnemental multicritére et multi-étape d’un systéme (produit, ser-
vice, entreprise ou procédé) sur I’ensemble de son cycle de vie. Son but est de connaitre et pouvoir
comparer les impacts environnementaux d’un systéme tout au long de son cycle de vie, de ’extraction

des matiéres premiéres nécessaires a sa fabrication & son traitement en fin de vie (mise en décharge,
recyclage. ..), en passant par ses phases d’usage, d’entretien et de transport.



(NAS) ou les services spécialisés dans le Cloud. Une donnée gardée quelques jours n’in-
fluence pas autant qu’une donnée stockée pendant des années, car méme inactif, un disque
consomme de I’énergie et doit étre remplacé aprés un certain temps. Il faut aussi prendre
en compte dans les données leurs modes de stockages mirrorés, répliqués et sauvegardés.

Par exemple, dans la mesure de 'efficience des data centers via le calcul du Power
Usage Effectivenness (PUE)®, mis au point par le Green Grid?, apporte un indicateur
supplémentaire sur la consommation énergétique des services numériques hébergés. En
Europe le PUE moyen d’un data center se situe autour de 2.5 kilowatts alors que un data
center écologique tend vers un PUE le plus proche possible 1 kilowatt. On voit donc que
Iinfluence de I'TA est vaste et protéiforme. Des minéraux & I’énergie primaire en passant
par les déchets et la consommation énergétique des data centers, I'TA a des impactes.

Les chiffres actuels sont déja énormes, mais leur importance le sera encore plus si
I’on considére que les recherches dans ce domaine ne sont pas prés de s’arréter, et donc
d’utiliser toujours plus de données et d’énergie et de matériaux, dans un contexte de
course a I'TA.

Une solution simple : la frugalité.

Les travaux réalisés dans cette thése s’inscrivent dans le cadre d’un dispositif de
recherche CIFRE mis en place entre le Laboratoire Informatique Image et Interaction
(L3i) de La Rochelle Université et Péle Emploi, devenu France Travail depuis 2024, qui est
un établissement public national & caractére administratif, chargé de ’emploi en France.

Pole Emploi, engagé dans la démarche de sobriété numérique, s’est fixé comme am-
bition d’apporter une nouvelle vision a la conception, le développement et 'usage des
applications avec un fort impact énergétique. Dans leur patrimoine applicatif, et spécifi-
quement celui lié aux applications TA, deux natures d’applications sont présentes : une
qui est dédiée au fonctionnement et aux usages internes de l’entreprise et 'autre qui
couvre plutot les besoins des clients externes. Nos travaux de recherche vise la partie
d’usage interne, avec une représentation dans la Figure 1.1.

Les techniques employées aujourd’hui dans le domaine de I'TA; les méthodes d’ap-
prentissage automatique et d’apprentissage profond, respectivement Machine Learning
(ML) et Deep Learning (DL), sont consommatrice car elles nécessitent de plus en plus
de données qu’elles agrégent en continu afin de proposer des services de plus en plus
performants.

8. L’indicateur d’efficacité énergétique (en anglais PUE ou Power Usage Effectiveness) est utilisé
pour qualifier Uefficacité énergétique d’un centre d’exploitation informatique. C’est un des éléments de
I'informatique écoresponsable.

9. The Green Grid
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FIGURE 1.1 — Représentation du contexte et du périmétre des travaux

Dans le portefeuille des applications IA avec un usage interne les applications desti-
nées a la classification des mails ont été embarquées dans le périmétre de nos travaux avec
la volonté de proposer une démarche de réduction de la consommation des applications
IA de type NLP. Le positionnement de ce type d’applications dans le vaste domaine de
I'TA est dans la Figure 1.2.

Intelligence

Linguistique Artificielle

FIGURE 1.2 — La place du NLP dans le domaine IA

Pour réduire I’énergie consommeée par ces techniques, nos recherches viseront la mise
en place de méthodes afin de réaliser des modéles permettant d’économiser 1’énergie
nécessaire a leurs utilisation.

L’objectif principal de la thése est d’introduire de nouvelles méthodes pour aborder

la question de la consommation énergétique des services numériques, en mettant ’accent
sur les services d’IA, & travers une analyse compléte du cycle de vie d’un service numé-
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rique IA, et dans une perspective d’alignement & la démarche d’amélioration continue du
Numérique Responsable (NR) 1.

CYCLE DE VIE

Conception Entrainement . Test L Maintenance .
Fine Déploiement Fin
| et du Tuning et [Inférence] et d’utilisation
Développement modele validation Mise a jour

Périmetre de I'étude

FIGURE 1.3 — Les étapes du cycle de vie

1.2 Plan du mémoire

Le plan de ce mémoire veut étre le reflet d’un parcours analytique et exploratoire a
travers les différents aspects de I'IA vue sous un regard numérique responsable. La struc-
turation des différents chapitres permet d’aborder de fagon exhaustive un spectre large
de ce domaine, avec un niveau profond de détails sur certaines parties, les fondements
théoriques jusqu’aux implications pratiques avec un regard particulier sur 1'utilisation
des modéles d’TA sur le terrain, communément appelé la phase d’inférence.

Le mémoire est structuré en plusieurs parties de la maniére suivante :
Chapitre 2 : Les Fondements d’une IA Numérique Responsable

Examen approfondi des principes et pratiques de I'TA Numérique Responsable, cou-
vrant 1’éthique, la transparence, la durabilité et 1’équité. Discussion sur les défis et les
implications de l'intégration de ces principes dans les technologies actuelles.

Chapitre 3 : IA Numérique Responsable, un Etat de I’Art

Ce chapitre se concentrera sur ’état actuel de I'TA Numérique Responsable, en ex-
plorant les différentes approches et méthodologies utilisées dans ce domaine. Il mettra

10. Le Numérique Responsable est une démarche d’amélioration continue qui vise & réduire I’empreinte
écologique, économique et sociale des technologies de I'information et de la communication, soit autre-
ment dit, une démarche qui vise & minimiser I'impact environnemental et social du numérique tout en
favorisant une utilisation plus durable et éthique des technologies dans le sens large du terme. Le pé-
rimétre couvert par rapport a l'ensemble du cycle de vie est représenté dans la Figure 1.3 Guide du
Numérique responsable.

11


https://ecoresponsable.numerique.gouv.fr/publications/guide-pratique-achats-numeriques-responsables/demarche-numerique-responsable/definition/
https://ecoresponsable.numerique.gouv.fr/publications/guide-pratique-achats-numeriques-responsables/demarche-numerique-responsable/definition/

en lumieére les différences entre 'entrainement et 'inférence dans les algorithmes d’IA,
avec un accent particulier sur les réseaux neuronaux en raison de leur consommation
énergétique élevée.

Un intérét particulier est accordé aux algorithmes de traitement automatique du lan-
gage naturel (NLP), domaine qui a connu une révolution significative avec I’émergence
de nouveaux modéles tels que le modéle BERT [XWvD20], [MA21],[AS23|. Cette avan-
cée, rendue possible grace a 'adoption généralisée des unités de traitement graphique
(GPU), a marqué un tournant dans la reconnaissance du texte, offrant des performances
remarquables. Cependant, cette innovation s’accompagne d’un coiit énergétique impor-
tant, soulignant un défi majeur pour 'IA Numérique Responsable : la consommation
énergétique des technologies embarquées par I'TA.

Le chapitre se penchera sur la phase d’inférence des réseaux de neurones, une étape
importante dans le cycle de vie d’une application d’IA. Nous explorerons pourquoi et
comment la phase d’inférence se distingue comme un élément qu’il faudrait explorer en
termes de performance et d’efficacité énergétique. Il expliquera pourquoi cette étape est
importante dans le cycle de vie d’une application d’IA et comment elle impacte la consom-
mation énergétique. Il présentera également des stratégies pour réduire cette consomma-
tion, soutenues par des mesures énergétiques et I'introduction d’un outil de mesure dédié.
Ce chapitre mettra en évidence les défis associés a I'optimisation de cette phase, dans le
contexte des modéles de NLP avancés, qui requiérent des ressources computationnelles
importantes.

Chapitre 4 : FlauBERT et les méthodes de compression

Ce chapitre se concentre sur le modéle FlauBERT, un modéle de traitement du lan-
gage naturel spécifique a la langue francaise. Il décrit ’architecture de FlauBERT ainsi
que les méthodes de compression choisies, qui préservent la performance du modéle, tout
en permettant une inférence sur des infrastructures & base de processeurs de type CPU,
avec une réduction de la consommation énergétique.

Chapitre 5 : Contributions

Ce chapitre met en avant nos travaux pratiques ainsi que les résultats obtenus pour la
compression et la mesure des performances des modéles de base et des modéles compressés
de FlauBERT.

Chapitre 6 : Conclusions et perspectives
Dans cette conclusion, nous résumons nos efforts pour proposer des stratégies visant

& diminuer la consommation énergétique des applications d’intelligence artificielle & court
terme, sans nécessiter d’investissements majeurs pour les entreprises.
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Le plan du mémoire propose une exploration exhaustive de I’'TA Numérique Respon-
sable, de ses fondements théoriques & son application pratique, en mettant I’accent sur des
méthodes innovantes pour réduire I'impact environnemental, & travers des solutions de
réduction de la consommation d’énergie, tout en préservant 'efficacité et la performance
des systémes d’IA.

Dans cette partie introductive, nous avons évoqué briévement nos principaux objec-
tifs, un premier focus sur le périmeétre ainsi qu'une présentation de la structure de ce
mémoire.

Nous allons maintenant plonger plus en profondeur dans le domaine de l'intelligence
artificielle et explorer un aspect important, & savoir Les Fondements d’une Intelli-
gence Artificielle Numérique Responsable. Ce chapitre vise & établir la définition
de I'TA Numérique Responsable, en examinant les concepts, en identifiant les défis qui se
posent et en retracant ’historique de ce domaine en pleine expansion.
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Synthése

— L’essor de l'intelligence artificielle pose des défis majeurs en matiére d’impact
environnemental, notamment en raison de la consommation énergétique asso-
ciée a 'entrainement des modéles, en particulier dans le domaine du traitement
du langage naturel.

— Pour évaluer et atténuer ces impacts, une approche basée sur ’analyse du cycle
de vie est essentielle, permettant de prendre en compte toutes les étapes, de la
fabrication du matériel & la fin de vie des modéles.

— En intégrant des pratiques d’écoconception et en explorant des méthodes plus
efficientes sur le plan énergétique, nous pouvons progressivement minimiser
I’empreinte carbone de I'TA tout en continuant & bénéficier de ses avancées
technologiques.
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Chapitre 2

Les Fondements d’une Intelligence
Artificielle Numérique Responsable

Sommaire
2.1 Le Concept de I'TA Numérique Responsable . . .. ... ... 16
2.2 Histoire et évolution de I'TA vers une IA Numérique Res-
ponsable . . . . . . L e e e e e e e e 20
2.3 Enjeux et Défis de I'TA Numérique Responsable . . . . . . .. 29
2.4 Définition de I'TA Numérique Responsable . . . ... ... .. 30
2.5 Conclusion ... ... ... i i e 31

Dans ce chapitre, nous explorons le concept
d’Intelligence Artificielle Numérique Responsable, mettant en avant
les principes et pratiques pour un développement et une utilisation
de I'TA éthiques, transparents, et durables. Nous mettons ’accent sur
Pimportance de I'IA responsable, pour la gestion environnementale,
soulignant la nécessité d’une approche qui bénéficie durablement a

Penvironnement et tient compte des impacts sur les écosystémes.
Nous abordons également les défis liés a4 ’adoption de I’'TA Numérique
Responsable, tels que l'intégration de 1’éthique, la transparence, et la
durabilité environnementale. Ces principes sont fondamentaux pour
développer des systémes d’IA qui profitent a la société tout en réduisant
les risques et impacts négatifs.
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2.1 Le Concept de I'IA Numérique Responsable

Le concept de IA Numérique Responsable englobe une série de principes et de pra-
tiques visant & assurer que les systémes d’IA soient développés et utilisés de maniére
éthique, transparente, responsable et durable. L’TA responsable dans le contexte de la
gestion environnementale consiste & développer et utiliser I'IA d’une maniére bénéfique
pour l’environnement, durable et consciente des impacts & long terme sur les écosys-
témes et la biodiversité. Cela nécessite une approche multidisciplinaire, combinant des
perspectives de la technologie, de I’éthique, des sciences de I’environnement et des sciences
sociales pour créer des systémes d’IA qui sont a la fois puissants et responsables.

Le passage vers une IA Numérique Responsable nécessite de s’imposer et de respec-
ter par la suite, quelques principes. Ces principes, incluant 1’éthique, la transparence,
I'inclusion, la protection de la vie privée, la durabilité environnementale, la responsabi-
lité sociale, la sécurité, I'interopérabilité, ’accessibilité, la collaboration, la gouvernance,
I’éducation, la sensibilisation et la conformité légale, sont les piliers d’une TA éthique et
durable, Figure 2.1.

FIGURE 2.1 — Mots clés du concept d’IA Numérique Responsable

Chacun de ces aspects est fondamental dans le processus de construction des systémes
IA au profit de la société et de ’environnement, tout en minimisant les risques et impacts
négatifs.
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Ethique : L’intégration de principes éthiques dans le développement, le déploiement et
I'utilisation des systémes d’IA pour assurer le respect des droits fondamentaux, la justice
sociale et I'équité!. Intégrer I’éthique dans l'usage de I'TA est essentiel pour plusieurs
raisons. Tout d’abord, cela permet de garantir que le développement et I'utilisation de I'TA
respectent les valeurs et les droits fondamentaux de ’humanité. Sans une base éthique,
I'IA pourrait étre utilisée de maniére irresponsable, entrainant des conséquences négatives
pour les individus et la société.

De plus, I'intégration de I’éthique dans I'TA vise & prévenir les biais algorithmique, la
discrimination et les injustices. Les systémes d’IA sont souvent formés sur des données
historiques qui peuvent refléter des préjugés existants. Une approche éthique cherche a
atténuer ces biais et & garantir une utilisation équitable de la technologie [SBFT19].

Enfin, I’éthique dans I'TA contribue & établir la confiance du public. Les utilisateurs
sont plus enclins & adopter et & soutenir les technologies d’TA si elles sont développées
et utilisées de maniére transparente, responsable et respectueuse des valeurs morales.
L’intégration de I’éthique dans I'TA est essentielle pour préserver nos valeurs, éviter les
abus potentiels et établir une confiance durable dans 'utilisation de cette technologie.

Transparence : Fournir des explications claires sur le fonctionnement des systémes d’TA
afin de favoriser la compréhension, la confiance et la responsabilité.

Explicabilité : Assurer que les décisions prises par les systémes d’IA peuvent étre com-
prises et expliquées de maniére claire et compréhensible aux utilisateurs finaux.

Inclusion : Garantir que les systémes d’TA sont congus de maniére inclusive, en évitant
les biais discriminatoires et en assurant I’équité dans ’accés et les résultats.

Protection de la vie privée : Mettre en ceuvre des mécanismes de protection de la vie
privée pour assurer que les données personnelles sont traitées de maniére responsable et
conforme aux réglementations en vigueur.

Durabilité environnementale : Adopter des pratiques de développement durable, en
minimisant la consommation d’énergie, en utilisant des technologies éco-énergétiques des
systémes d’'TA.

Responsabilité sociale : Encourager la responsabilité sociale des entreprises et des
développeurs d’IA envers la société, en prenant en compte les conséquences sociales de

leurs applications.

Sécurité : Mettre en place des mesures de sécurité robustes pour prévenir les abus, les

1. Les « 23 principes d’Asilomar ».
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cyberattaques et les atteintes a la sécurité liées a I'TA.

Interopérabilité et Accessibilité : Les systémes d'TA doivent étre congus de maniére
a favoriser I'interopérabilité et I'accessibilité. Cela garantit que ces technologies peuvent
étre utilisées de maniére équitable et inclusive, en évitant la création de barriéres tech-
nologiques.

Collaboration et Gouvernance : Favoriser la collaboration entre les parties prenantes,
y compris le gouvernement, les entreprises, la société civile et les chercheurs, pour élaborer
des normes et des réglementations visant & guider I'utilisation responsable de I'TA.

Education et Sensibilisation : Promouvoir éducation et la sensibilisation sur les
implications de I'IA, tant du point de vue des utilisateurs que des concepteurs, pour une
utilisation plus informée et responsable.

Conformité légale et normative : Se conformer aux lois et aux normes réglemen-
taires en vigueur pour garantir la légalité et la responsabilité dans le développement et
I’'utilisation de I'TA.

-

FIGURE 2.2 — Principes pour le passage vers une IA Numérique Responsable

Pour concevoir une A Numérique Responsable, il est impératif de considérer I'impact
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environnemental de ces technologies, Figure 2.2. Cela implique d’intégrer des pratiques
de durabilité dés la conception de I'TA et de s’assurer de leur efficience tout au long du
cycle de vie technologique [FC22|. L’intégration des recommandations sur ’éthique de
I'TA est également un aspect a prendre en considération [Gab23|.

L’IA et ’Environnement : Un Equilibre a Trouver

L’impact environnemental dans le contexte de I'IA responsable implique une réduction
de 'empreinte écologique des technologies d’IA et une utilisation proactive pour résoudre
les défis environnementaux. Cette démarche nécessite une approche qui prend en compte
I'impact environnemental & chaque phase du cycle de vie de I'IA, depuis sa conception
jusqu’a son utilisation finale [SGM20].

Dans cette optique, 'TA Numérique Responsable Environnementale [FAHT20] vise
& minimiser 'impact écologique des opérations d’IA par des pratiques de réduction de
la consommation énergétique des centres de données, d’optimisation du cycle de vie du
matériel d’TA et d’utilisation de matériaux durables. Des solutions pour réduire 'impact
environnemental de I'IA doivent étre explorées. L’application de pratiques d’IA respon-
sables et durables est essentielle pour s’assurer que les avantages de la technologie ne
soient pas annulées par ses colits environnementaux.

La Consommation Energétique : Un Défi de Taille

La consommation énergétique de I'TA, souvent sous-estimée, est une problématique
majeure. La majorité des études réalisées sur la consommation énergétique de I'IA se
concentrent sur la phase d’entrainement [VSC23|, durant laquelle les algorithmes fonc-
tionnent pendant des périodes allant de plusieurs jours & plusieurs semaines pour assimiler
des régles statistiques & partir d’un important jeux de données. L’étude réalisée en juin
2019 et portée par des chercheurs de 1'Université du Massachusetts, [SGM20| a révélé
que l'entrainement de certains modéles d’IA populaires peut produire environ 284 000
kg de dioxyde de carbone, équivalent & prés de 300 vols aller-retour entre New York et
San Francisco, Figure 2.3 adaptée de [SGM20].

Points de référence communs en matiére d’empreinte carbone CO2 (kg)

‘oyage en avion a/r deNew York 3

San Francisco (1 personne) 5438

Lz vie d'un humain [moy. 1 an) I 5,000
La vie &' unaméricain (maoy. 1 an) . 15,400
Woiture US aver lecombustible

[moy. 1 vie) 57,153

Modéle |14 de typetransformer
[213M de paramétres) 234.—“

FIGURE 2.3 — Points de référence communs en matiére d’empreinte carbone [SGM20]
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Elle portait sur la phase d’entrainement de quatre modéles de langage : BERT, congu
par Google en 2018, GPT-2 (OpenAl, 2019), Transformer (Google Brain, 2017) et ELMo
(Allen Institute for AI, 2018). Cette étude a été complétée par une autre réalisée par trois
chercheurs au sein du département informatique de I’Université de Copenhague en 2020,
avec la conclusion qu’une phase d’entrainement pour le modéle ChatGPT-3 nécessite
autant d’énergie électrique que le besoin de 126 maisons danoises pendant un an qui
se traduit en I'équivalent de COy emis pour parcourir 700 000 km avec un automobile
clasique [AKS20].

De plus, les déchets électroniques générés par la technologie d’TA posent un défi en-
vironnemental sérieux, car ils contiennent des produits chimiques dangereux qui peuvent
contaminer les sols et les ressources en eau [RDK 19|, [RDK*23].

L’enjeu est de taille car la multiplication des usages et applications, toujours plus éner-
givores, risque encore de faire augmenter la consommation énergétique.

Bien que I'TA présente un potentiel incontestable pour contrer les problématiques
environnementales, sa propre empreinte écologique ne doit pas étre négligée. Elle doit in-
carner un mouvement global, pronant une transformation profonde et durable & travers
le cycle de vie des technologies d’TA, et intégrant les principes éthiques, de transparence,
d’inclusion, de protection de la vie privée, de durabilité environnementale, de responsa-
bilité sociale, de sécurité, d’interopérabilité et de gouvernance collaborative.

Jusqu’a la nous avons abordé les préoccupations majeures liées a la consommation
énergétique de I'TA et aux défis environnementaux qu’elle pose. Dans notre quéte d’une
IA Numérique Responsable, nous nous engageons sur un chemin marqué par I’évolution
de la conscience collective. Pour mieux comprendre comment nous en sommes arrivés 1a
et comment nous pouvons tracer la voie vers un avenir plus responsable, il est important
d’examiner I’histoire de I'IA Numérique Responsable, depuis ses modestes débuts jusqu’a
son roéle aujourd’hui. Dans ce contexte, nous explorerons son évolution, en commencant
par les contributions au domaine de la cryptanalyse et de I'informatique, comme le travail
d’Alan Turing? sur le décryptage de la machine Enigma pendant la Seconde Guerre
mondiale, jusqu’aux avancées contemporaines en intelligence artificielle.

2.2 Histoire et évolution de I'TA vers une IA Numeérique
Responsable

L’histoire et I’évolution de 'TA Numérique Responsable s’inscrit dans le contexte plus
large du développement de I'IA et de la prise de conscience croissante des impacts envi-

2. Alan Turing mathématicien et théoricien de 'informatique britannique. Il est largement reconnu
comme 'un des péres de l'informatique théorique et de l'intelligence artificielle. Turing est célébre pour
son role dans le déchiffrement des codes nazis pendant la Seconde Guerre mondiale, notamment le code
de la machine Enigma.
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ronnementaux et sociaux de la technologie. La Figure 2.4 représente le chemin parcouru
jusqu’a aujourd’hui pour aller vers une IA de plus en plus responsable et durable.

1990
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FIGURE 2.4 — Frise chronologique A Numérique Responsable

Elle commence dans les années 1950, avec les inovations des chercheurs comme Alan
Turing, John McCarthy? et Marvin Lee Minsky? explorant les concepts de machine
pensante et d’intelligence artificielle. A cette époque, ’accent était mis sur la création de
machines capables de simuler I'intelligence humaine, sans une attention particuliére pour
les implications éthiques ou environnementales, comme le montre la Figure 2.5°.

3. John McCarthy est le principal pionnier de l'intelligence artificielle avec Marvin Lee Minsky. A
la fin des années 1950 il a créé avec Fernando Corbaté la technique du temps partagé, qui permet a
plusieurs utilisateurs d’employer simultanément un méme ordinateur. Il regoit le prix Turing en 1971
pour ses travaux en intelligence artificielle.

4. Marvin Lee Minsky est un scientifique américain. Il a travaillé dans le domaine des sciences cog-
nitives et de l'intelligence artificielle. Il est également cofondateur, avec 'informaticien John McCarthy,
du Groupe d’intelligence artificielle du Massachusetts Institute of Technology (MIT) et auteur de nom-
breuses publications aussi bien en intelligence artificielle qu’en philosophie comme La Société de 'esprit
(1986). Son dernier ouvrage, The Emotion Machine (2006), non publié en frangais, propose de nouveaux
développements sur ces théories.

5. Scopus : base de données transdisciplinaire de résumés et de citations de publications scientifiques
lancée par I’éditeur scientifique Elsevier en 2004. Scopus référence environ 25 000 journaux scientifiques
(y compris 1 200 titres en open access), et intégre chaque année prés de 3 millions de nouvelles références
: articles scientifiques, publications industrielles, collections d’ouvrages, actes de conférence.
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FIGURE 2.5 — Evolutions des publications scientifique dans le domaine de I'TA [Source
Scope|

Dans les années 1960-1970, des progrés sont réalisés dans les domaines de la logique
symbolique, de la compréhension du langage naturel et des systémes experts, cette période
est aussi appelée I’age de 'optimisme. Parallélement & ces avancées technologiques,
les années 1970 ont également été marquées par une prise de conscience croissante des
problémes environnementaux. Des événements tels que le premier Jour de la Terre® en
1970 ont mobilisé des millions de personnes & travers le monde pour sensibiliser aux défis
environnementaux et promouvoir des actions visant a protéger la planéte. Une progression
de ce mouvement au fil du temps est affichée dans la Figure 2.6 7. Cette sensibilisation
accrue a ’égard de l'environnement a influencé les discours publics et a contribué a
I’émergence de préoccupations environnementales dans divers secteurs, y compris celui

de la technologie.

6. Le Jour de la Terre est une importante célébration environnementale par la société civile. Célébré le
22 avril, le Jour de la Terre est un événement annuel mondial ot plusieurs manifestations qui soutiennent
la protection de I’environnement sont effectuées et coordonnées grace au Earth Day Network. Le Jour
de la Terre marque tous les ans ’anniversaire de la naissance du mouvement environnemental le plus
important de la planéte.

7. Source : Jour de la Terre
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FIGURE 2.6 — Progression du Jour du Dépassement de la Terre au fil des années [Source
overshootday.org]

Il suit une période de scepticisme et de financement réduit en raison de la réalisation
que les attentes initiales de progrés rapides en IA étaient trop optimistes. Les progrés
sont plus lents que prévu, ce qui conduit & une baisse d’intérét et de financement pour
I'TA, surnommeée I’hiver de I’TA qui s’étale entre 1970 et 1980. Pendant cette période,
alors que I'IA traversait une phase de stagnation, I'attention mondiale se tournait de plus
en plus vers les préoccupations environnementales. Les années 1980 ont été marquées par
une sensibilisation croissante aux questions telles que la déforestation, la pollution atmo-
sphérique et la conservation de la biodiversité. Des événements tels que la publication
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du Rapport Brundtland en 19878.9, qui a popularisé le concept de développement du-
rable, ont contribué & sensibiliser davantage le public aux enjeux environnementaux et a
encourager les gouvernements et les entreprises & prendre des mesures pour protéger la
planéte. Cette prise de conscience environnementale a continué & influencer les politiques
et les comportements tout au long des années 1980, jetant les bases pour des initiatives
plus vastes en faveur de la durabilité environnementale dans les décennies suivantes.

Les années 1980 arrivent avec la renaissance de I'TA du fait de I’émergence de nouvelles
approches telles que les réseaux neuronaux et les algorithmes d’apprentissage automa-
tique, l'utilisation croissante des ordinateurs et des algorithmes pour des taches d’IA,
comme la reconnaissance de la parole et la vision par ordinateur, et le développement
des systémes experts avec une adoption industrielle dans des domaines comme la méde-
cine et la finance. Cette période est marquée par les travaux de Yann LeCun 0 sur les
réseaux de neurones convolutifs (CNN), une architecture fondamentale dans le domaine
de la vision par ordinateur. Ses travaux ont eu un impact majeur sur des applications
telles que la reconnaissance d’images, la classification d’objets et la segmentation séman-
tique. Parallélement a ces avancées technologiques, ces années ont été marquées par une
prise de conscience croissante encore plus forte des problémes environnementaux. Des
événements tels que la Conférence des Nations Unies sur 'environnement et le dévelop-
pement en 1992, également connue sous le nom de Sommet de la Terre de Rio!!, ont
mis en lumiére 'importance de la durabilité environnementale a ’échelle mondiale. Cette
sensibilisation accrue aux enjeux environnementaux a influencé les discours publics et les
politiques, incitant de nombreux secteurs, y compris celui de la technologie, a prendre en
compte les implications environnementales de leurs activités.

A partir des années 2000, avec I'explosion de la puissance de calcul et la disponibi-

8. Le Rapport Brundtland est le nom communément donné a une publication, officiellement intitulée
Notre avenir a tous (Our Common Future), rédigée en 1987 par la Commission mondiale sur I’environne-
ment et le développement de ’Organisation des Nations Unies, présidée par la Norvégienne Gro Harlem
Brundtland. Utilisé comme base au Sommet de la Terre de 1992, ce rapport utilise pour la premiére fois
Pexpression de « sustainable development », traduit en frangais par « développement durable », et il
lui donne une définition : « Le développement durable est un mode de développement qui répond aux
besoins des générations présentes sans compromettre la capacité des générations futures de répondre aux
leurs. Deux concepts sont inhérents a cette notion : le concept de « besoins », et spécialement des besoins
essentiels des plus démunis, & qui il convient d’accorder la plus grande priorité, et I'idée des limitations
que ’état de nos techniques et de notre organisation sociale impose sur la capacité de ’environnement
a répondre aux besoins actuels et & venir. »

9. Rapport Brundtland sur ’environnement.

10. Yann LeCun est un chercheur en informatique franco-américain, considéré comme 'un des péres
fondateurs de I'apprentissage profond, reconnu pour ses travaux sur les réseaux de neurones convolutifs
(CNN), une architecture qui a révolutionné le domaine de la vision par ordinateur.

11. La conférence des Nations unies sur I’environnement et le développement, plus connue sous le nom
de sommet de la Terre de Rio de Janeiro ou sommet de Rio, s’est tenue & Rio de Janeiro au Brésil du 3
au 14 juin 1992, réunissant 120 chefs d’Etat et de gouvernements et 189 pays. Maurice Strong en était
le secrétaire général. Environ 2 400 représentants d’organisations non gouvernementales (ONG) étaient
présents, tandis que plus de 17 000 personnes assistaient au Forum des ONG qui se tenait parallélement
au sommet.
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lité de grandes quantités de données alimentent I’avénement de ’apprentissage profond.
Gréace a ces nouveaux moyens de calcul, les réseaux de neurones profonds deviennent
capables de performances impressionnantes dans des domaines tels que la reconnaissance
d’images et la traduction automatique, évolutions grandement facilitées par les travaux
de Yoshua Bengio '? qui est considéré comme le pionner de 'apprentissage profond et
I’'un des principaux chercheurs & avoir contribué a sa renaissance. En paralléle & ces déve-
loppements technologiques, les années 2000 ont été marquées par une prise de conscience
accrue de la nécessité de protéger ’environnement. Des initiatives telles que le Protocole
de Kyoto en 2005 '3 ont mis en évidence I'urgence d’agir contre le changement climatique
et ont incité de nombreux secteurs a réévaluer leurs pratiques en matiére de durabi-
lité. Cette prise de conscience environnementale a également influencé le domaine de la
technologie, incitant & rechercher des approches plus respectueuses de ’environnement
dans le développement et 'utilisation des nouvelles technologies, y compris 'intelligence
artificielle.

Cet essor s’accompagne d’un impact environnemental significatif 1ié aux technolo-
gies numériques, y compris celui de l'intelligence artificielle, et I'impact se manifeste a
plusieurs niveaux :

Consommation énergétique : Les Data Centers jouent un role central dans l'infra-
structure technologique moderne en hébergeant les données et les serveurs de calcul néces-
saires au fonctionnement des applications de I'TA et d’autres services en ligne. Cependant,
ils sont également responsables d’une consommation massive d’énergie et d’'une empreinte
environnementale significative, principalement en raison de la nécessité de maintenir des
conditions de température adéquates pour le bon fonctionnement de 1’équipement. Bien
que des progrés aient été réalisés pour les rendre plus efficaces sur le plan énergétique,
leur consommation d’énergie élevée et leur impact environnemental persistent en raison
de la demande croissante de services numériques, y compris ceux basés sur I'TA.

Emissions de C'O; : La consommation d’énergie par les technologies numériques se
traduit par des émissions de dioxyde de carbone, contribuant ainsi au réchauffement

12. Yoshua Bengio, né & Paris en France, est un chercheur québécois d’origine marocaine, spécialiste
en intelligence artificielle, et pionnier de I’apprentissage profond. Depuis 2020, il est professeur au dépar-
tement d’informatique et de recherche opérationnelle de I’Université de Montréal. Il est le fondateur et
directeur scientifique de Mila. Il est récipiendaire du Prix Acfas Urgel-Archambault 2009, du prix Turing
2018, membre de 1'Ordre du Canada et de la Royal Society (depuis 2020).

13. Le protocole de Kyoto est un accord international visant a la réduction des émissions de gaz a effet
de serre et qui vient s’ajouter & la Convention-cadre des Nations unies sur les changements climatiques
dont les pays participants se rencontrent une fois par an depuis 1995. Signé le 11 décembre 1997 lors
de la troisiéme conférence des parties a la convention (COP 3) a Kyoto, au Japon, il est entré en
vigueur le 16 février 2005 « au quatre-vingt dixiéme jour aprés la date & laquelle au moins 55 parties
a la Convention, incluant les parties « Annexe I » qui comptaient en 1990 un total d’au moins 55
% des émissions de CO2 de ce groupe, avaient déposé leurs instruments de ratification, d’acceptation,
d’approbation ou d’accession ». « Au 14 janvier 2009, 184 Etats avaient déposé leurs instruments de
ratification, d’accession, d’approbation ou d’acceptation »
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climatique. Les calculs complexes nécessaires pour 'entrainement des modéles d'TA, en
particulier les réseaux de neurones profonds, exigent d’importantes ressources informa-

tiques qui, selon la source d’énergie utilisée, peuvent entrainer des émissions significatives
de COs.

Utilisation des ressources : La fabrication des composants électroniques nécessaires
aux infrastructures numériques (serveurs, disques durs, circuits intégrés) consomme des
ressources non renouvelables et rares, telles que les métaux précieux et les terres rares.
L’extraction et le traitement de ces matériaux ont des conséquences environnementales,
y compris la dégradation des écosystémes et la pollution.

Déchets électroniques : Le cycle de vie relativement court des équipements informa-
tiques contribue & une accumulation rapide de déchets électroniques, ou e-déchets, qui
posent des défis en termes de recyclage et de gestion des déchets. Les substances toxiques
contenues dans les e-déchets peuvent entrainer des problémes de santé publique et de
contamination environnementale.

Face a ces défis, des efforts sont déployés pour réduire I'impact environnemental des
technologies numériques et de 'TA. Ces efforts incluent :

— le développement de méthodes de calcul plus efficaces,

— l'amélioration de l'efficacité énergétique des centres de données,
— l’utilisation accrue des énergies renouvelables,

— le recyclage des composants électroniques et

— la conception de modéles d’TA moins gourmands en ressources.

En réponse a ces préoccupations, le concept d’TA Numérique Responsable a com-
mencé & émerger de maniére significative, principalement a mesure que les préoccupa-
tions concernant les implications éthiques, sociales et environnementales de I'intelligence
artificielle ont gagné en importance.

Bien que le terme puisse sembler récent, I'idée d’une technologie associée a la respon-
sabilité trouve ses racines dans les années 1970 et 1980, période ol les préoccupations
environnementales ont commencé a émerger [HE75] . A cette époque, les questions liées
a la surconsommation énergétique des data centers et a ’obsolescence programmée des
équipements électroniques ont commencé & susciter des inquiétudes, stimulant ainsi les
premiéres réflexions sur une utilisation plus raisonnable et éthique du numérique.

Aujourd’hui, alors que la technologie est omniprésente dans notre vie quotidienne, le

concept de numérique responsable revét une importance capitale. Il souligne la nécessité
urgente de repenser nos pratiques technologiques pour répondre aux défis contemporains
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tout en préservant ’environnement et en promouvant le bien-étre de chacun. Derniére-
ment, les innovations dans I'ITA durable, telles que les algorithmes économes en énergie et
les data centers écologiques, ont commencé a se développer. Paralléelement, le gouverne-
ment et les organismes internationaux ont commencé & mettre en place des réglementa-
tions et des normes pour encourager une approche plus responsable de I'TA, comme par
exemple :

La norme ISO 'Y CEI 30134-2 de 2016 établit le Power Usage Effectiveness (PUE)
comme l'indicateur de référence pour évaluer l'efficacité énergétique des centres de don-
nées informatiques & 1’échelle mondiale. Ce standard a bénéficié de la contribution des
professionnels francais du secteur, coordonnés par 'AFNOR. 2.

Le Réglement Général sur la Protection des Données (RGPD) : adopté par
I’Union Européenne en 2016 et entré en vigueur en 2018, vise & protéger les données
personnelles des individus et a réglementer leur traitement, y compris par les algorithmes
d’intelligence artificielle. Il impose des obligations strictes en matiére de transparence, de
consentement, et de protection des données, afin d’assurer que les données personnelles
sont utilisées de maniére éthique et responsable.

AT Act ' : proposée initialement le 21 avril 2021 par la Commission européenne, cette
réglementation vise & établir des normes communes pour le développement et 1'utilisation
de I'TA dans I'UE, en mettant ’accent sur la transparence, la responsabilité, et la sécurité.
Elle comprend des exigences telles que I’évaluation de I'impact social et environnemental
des systémes d’IA, ainsi que I'interdiction de certaines applications d’IA jugées risquées.

14. L’Organisation internationale de normalisation (en anglais : International Organization for Stan-
dardization), est un organisme de normalisation international composé de représentants d’organisations
nationales de normalisation de 167 pays, selon le principe d’un membre par pays. L’ISO est le plus grand
organisme de normalisation au monde et demeure une organisation non gouvernementale. Référentiel
des normes ISO.

15. Le groupe Afnor est un groupe frangais de services autour de la normalisation et de la certificationl
issu de la fusion des associations Association frangaise de normalisation (Afnor) et Association frangaise
pour 'assurance de la qualité (AFAQ) et qui comprend quatre métiers : la normalisation, la certification,
I’édition spécialisée et la formation.

16. La réglementation de l'intelligence artificielle est 1’élaboration de politiques et de lois du secteur
public pour promouvoir et réglementer U'intelligence artificielle (IA). Elle est donc liée a la réglementation
des algorithmes. Le paysage réglementaire et politique de I'TA est un probléme émergent dans les juridic-
tions du monde entier, y compris dans ’Union européenne (qui dispose d’un pouvoir de réglementation
gouvernemental) et dans les organismes supranationaux comme 'TEEE, POCDE (qui n’en ont pas) et
d’autres. Depuis 2016, une série de lignes directrices en matiére d’éthique de I'TA ont été publiées afin de
maintenir le contréle social sur cette technologie. La réglementation est considérée comme nécessaire a
la fois pour encourager 'TA et pour gérer les risques associés. Outre la réglementation, les organisations
déployant I'TA jouent un roéle central dans la création et le déploiement d’une A digne de confiance, et
dans Patténuation des risques. La réglementation de I'TA par le biais de mécanismes tels que les com-
missions d’examen peut également étre considérée comme un moyen social d’aborder le probléme du
controle de 'TA.
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Selon AI Index de Stanford 7, le nombre annuel de lois liées & I'TA adoptées dans les
127 pays étudiés est passée d’une seule loi en 2016 & 37 lois adoptées en 2022, Figure 2.7.

Number of Al-Related Bills Passed Into Law in 127 Select Countries, 2016-22
Source: Al Index, 2022 | Chart: 2023 Al Index Report
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FIGURE 2.7 — Nombre de projets de loi adoptés relatifs a 'TA [Standford Al Index]

De plus en plus, les entreprises intégrent la responsabilité numérique dans leur plan
stratégique et dans leurs fagons d’utiliser I'TA, reconnaissant que la durabilité est non
seulement bénéfique pour ’environnement, mais aussi pour leur image de marque et leur
viabilité a long terme.

Cette partie du mémoire a tracé I’évolution de I'TA, depuis ses débuts avec des vision-
naires comme Alan Turing jusqu’a 'essor de 'TA Numérique Responsable. Nous avons
observé une progression depuis la simple simulation de l'intelligence humaine vers une
prise de conscience des impacts éthiques et environnementaux de I'TA.

Aujourd’hui, 'TA Numérique Responsable est en train de devenir un élément central
de I'industrie technologique. Cependant, cette nouvelle ére de I'TA ne vient pas sans son
lot de défis et d’enjeux complexes. Dans la section suivante, nous explorerons ces défis et
enjeux, en examinant les obstacles techniques, éthiques, sociaux et réglementaires qui se
dressent sur le chemin de I'TA Numérique Responsable.

17. Standford AI Index
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2.3 Enjeux et Défis de I'IA Numérique Responsable

L’intégration de I'TA Numérique Responsable dans les organisations et sociétés contem-
poraines représente un jalon déterminant dans notre progression vers un avenir technolo-
gique éthique et durable. Cependant, cette transition n’est pas sans défis. Cette partie se
penche sur les enjeux associés a I'implémentation de I'IA Responsable, allant de 1’équi-
libre entre I'innovation et I’éthique a la gestion de la consommation d’énergie, en passant
par les questions d’accessibilité, d’inclusivité, et de cadre politique et réglementaire. Cha-
cun de ces aspects requiert une analyse approfondie pour comprendre comment naviguer
ces défis et réaliser le plein potentiel de I'IA dans un cadre responsable.

Equilibre entre Innovation et Ethique : L'un des plus grands défis est de trouver
le juste équilibre entre l'innovation rapide dans le domaine de I'TA et le respect des
principes éthiques. Cela inclut la protection de la vie privée, la non-discrimination, et
la transparence des algorithmes. Cette question est abordée par Deloitte Insights ¥, qui
souligne I'importance de la transparence et de la protection de la vie privée dans le
développement de I'TA, ainsi que la nécessité d’établir des structures de responsabilité
appropriées.

Gestion de la Consommation d’Energie et Durabilité : Les technologies d’TA sont
énergivores, notamment les centres de données et les infrastructures informatiques né-
cessaires pour former et exécuter des modéles d’IA. La réduction de I’empreinte carbone
de ces technologies nécessite des investissements dans des sources d’énergie renouvelable,
I'optimisation de l'efficacité énergétique et le développement de solutions de refroidisse-
ment innovantes. En outre, il y a le défi de concevoir des modeéles d'TA qui sont a la fois
efficaces et économes en énergie.

Accessibilité et Inclusivité : Assurer que les avantages de I'IA soient accessibles a
tous est un autre défi majeur. Cela implique de lutter contre le fossé numeérique,
qui peut exclure certaines populations de 'accés aux technologies d’TA. De plus, il est
important que les modéles d’TA soient congus de maniére inclusive, en tenant compte des
diverses perspectives et besoins, et en évitant les biais qui peuvent se manifester dans les
algorithmes.

Cadre Politique et Réglementaire : Trouver le bon équilibre entre favoriser I'innova-
tion et garantir une utilisation éthique et durable de I'TA est essentiel. Des organisations
comme Al Empower soulignent I'importance de la collaboration dans le développement

18. Deloitte Insights est une plateforme qui fournit des perspectives, des analyses et des recherches sur
un large éventail de sujets liés aux affaires, & la technologie, & ’économie et & d’autres domaines pertinents
pour les entreprises et les décideurs. Leurs publications comprennent des rapports de recherche, des
analyses de tendances, des études de cas et des points de vue d’experts, visant & aider les entreprises
a comprendre les défis actuels et émergents auxquels elles sont confrontées et & prendre des décisions
éclairées.
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de directives, de meilleures pratiques et de cadres réglementaires qui favorisent a la fois
I'innovation et une utilisation responsable de I'TA. Les gouvernements et les régulateurs
ont un réle dans I’établissement de politiques et de directives pour s’attaquer aux pro-
blémes éthiques liés & I'TA. Par exemple, le Réglement Général sur la Protection des
Données (RGPD) de I’Union européenne exige que les organisations puissent expliquer
les décisions prises par leurs algorithmes.

L’adoption de cadres législatifs pertinents, couplée & des actions spécifiques au sein
des différents secteurs et & une meilleure prise de conscience collective, est nécessaire
pour libérer pleinement le potentiel de I'TA Numérique Responsable.

Apreés avoir exploré les enjeux et les défis liés a I'implémentation de 'TA Numérique
Responsable, nous nous concentrons sur la définition précise et les contours de ce concept.
La prochaine section, qui conclut cette section dédiée aux Fondements de I'IA Numérique
Responsable, se penchera sur la Définition de I’TA Numérique Responsable. Cette
partie vise & établir une compréhension claire et concise de ce que signifie exactement
I'TA Numérique Responsable dans le contexte contemporain.

2.4 Définition de 'TA Numérique Responsable

Pour mieux comprendre la notion de I'Intelligence Artificielle Numérique Respon-
sable, cette section explique les différents principes et pratiques qui sous-tendent ce
concept, en mettant ’accent sur son aspect environnemental. En se basant sur des ré-
férences telles que Deloitte Insights et TechTarget !, ainsi que sur des outils innovants
comme InterpretML, nous analyserons en détail des aspects tels que I’éthique, la transpa-
rence, la durabilité environnementale, et I’équité dans le cadre de I'TA. Cette exploration
vise & fournir une compréhension holistique de ce que signifie développer et utiliser I'TA
de maniére responsable dans notre société actuelle, en tenant compte de ses impacts sur
I’environnement. La notion d’IA Numérique Responsable repose sur des principes recon-
nus tels que la sécurité, la fiabilité, ’éthique, la transparence et la réduction des biais.
TechTarget souligne I'importance de prendre en compte les aspects éthiques et légaux
dans I'TA, mettant en avant le besoin de développer des technologies d’TA qui soient sires,
fiables, éthiquement responsables, et respectueuses de ’environnement.

Sous un angle assez standard, et adopté de plus en plus, I'TA Responsable se concentre
sur la création de systémes équitables, transparents et écologiquement durables,
capables de prendre des décisions justes et impartiales, en étant compréhensibles pour

19. TechTarget est une entreprise qui fournit des informations spécialisées dans le domaine de la tech-
nologie. Elle offre des données, des outils et des services en ligne pour les professionnels de I'informatique
et du marketing technologique, avec un accent sur les aspects éthiques et légaux dans I'TA.
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les utilisateurs. Ces principes sont importants dans des domaines affectant significative-
ment les écosystémes et la durabilité. La transparence des systémes d’TA; devenue aussi
possible & travers des outils comme par exemple InterpretML 20, est fondamentale pour
expliquer clairement les processus de décision des modeles d’IA, qu’ils soient transparents
ou opaques. Par ailleurs, il est important de communiquer sur les performances et les
comportements des modéles d’IA, ainsi que sur leurs limites et incertitudes, pour une
meilleure efficacité, tout en minimisant leur empreinte environnementale dans la durée.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre dédié aux Fondements de 'TA Numérique Responsable, nous avons
exploré les multiples dimensions qui composent le cadre de développement et d’applica-
tion des technologies d'TA dans une perspective responsable. En mettant en lumiére les
principes d’éthique, de transparence, d’inclusion, et de durabilité environnementale, nous
avons souligné comment ces piliers sont essentiels pour orienter I'TA vers des contribu-
tions positives & la société, tout en respectant les droits fondamentaux et en opérant dans
le respect de notre environnement. Nous avons examiné les implications de I'TA sur 1’éco-
systéme, la nécessité de réduire sa consommation énergétique, et l'importance d’adopter
des pratiques de développement durable pour atténuer son impact environnemental.

Ce chapitre a également abordé I’évolution historique de I'TA; soulignant une prise
de conscience croissante de ses impacts et la montée d’une approche plus responsable
dans son développement. Nous avons évoqué des défis et des enjeux liés a I'intégration
de I'TA Numérique Responsable dans la société, notamment 1’équilibre entre innovation
et éthique, la gestion de la consommation d’énergie, ’accessibilité, et 1’élaboration d’un
cadre politique et réglementaire adapté. Ce chapitre a posé les bases pour une compréhen-
sion approfondie de ce que signifie développer et utiliser I'TA de maniére responsable dans
notre ére contemporaine, marquant le chemin vers une innovation qui est non seulement
technologiquement avancée, mais aussi équitable, sécurisée, et durable pour tous.

Aprés avoir posé les bases de I'TA Numérique Responsable et examiné ses principaux
enjeux et défis, notre attention se porte & présent sur I’état de I’art de 'IA Numérique
Responsable. Poursuivant notre exploration, nous aborderons les solutions actuellement
disponibles, issues tant de la recherche scientifique que de la mise en application concréte,
visant & réduire la consommation énergétique associée a I'TA.

20. Outil open source développé par Microsoft, congu pour aider a l'interprétation des modeéles de
Machine Learning.

31



Synthése

Renforcer I’éthique et la transparence algorithmique pour éliminer les biais et
les discriminations, augmentant ainsi la confiance publique dans ces technolo-
gies.

Adopter des pratiques durables pour atténuer ces impacts et utiliser I'TA dans
la lutte contre les problémes environnementaux.

Favoriser la collaboration entre gouvernements, industries, académies et com-
munautés pour le développement d’une IA responsable.

Intégrer progressivement des considérations éthiques et écologiques dans son
développement.
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Chapitre 3

Intelligence Artificielle Numérique
Responsable, un Etat de I'Art
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Ce chapitre explore I'IA sous un angle Numérique Responsable. Orga-
nisé en six sections, il débute par une exploration du périmétre de I'TA.
Il examine ensuite les réseaux de neurones et leur impact environnemen-
tal. Une attention spécifique est dédiée au traitement automatique du
langage naturel et aux méthodes de compression qui visent a diminuer
la consommation de ressources. Les types de processeurs, ainsi que leur
contribution a Defficience énergétique des modéles d’IA, sont analysés,
mettant en lumiére les forces et faiblesses des architectures matérielles
variées. En conclusion, cet état de ’art traite des mesures énergétiques
et des indicateurs de performance, essentiels pour évaluer et améliorer
Pefficacité énergétique. Nous accentuons 'importance des techniques de
compression, notamment durant la phase d’inférence des algorithmes de
reconnaissance de texte, soulignant leur réle dans optimisation de 1’ef-
ficacité énergétique. Nous soulignons la nécessité de mesurer la consom-
mation énergétique lors du déploiement des technologies d’intelligence
artificielle.
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L’TA gagne progressivement en importance et s’impose de plus en plus dans le monde
des entreprises. Les algorithmes de I'TA, capables de reconnaitre des images, de classifier
des textes et des mails, ou encore de détecter des fraudes, se sont imposés comme des outils
incontournables. Cependant, ce n’est que récemment, face & l'urgence climatique, que
I’adoption de I’énergie en tant que métrique a commencé a étre sérieusement envisagée.

Historiquement, les data scientistes et les entreprises ne se sont pas concentrés sur
I’évaluation de la consommation énergétique de leurs algorithmes et applications, souvent
par manque de familiarité avec ces approches. Pourtant, la consommation d’énergie a fait
I'objet de vastes études dans le domaine de 'architecture informatique depuis plusieurs
décennies. Les chercheurs de ce secteur s’intéressent depuis longtemps & la conception
de processeurs a haute efficacité énergétique. Le mérite du premier processeur congu
spécifiquement pour réduire la consommation d’énergie est souvent attribué au processeur
Intel Atom, qui a été lancé en 2008 [Dom08|. Ce processeur a été développé pour répondre
4 la demande croissante de dispositifs mobiles tels que les netbooks, les tablettes et
les smartphones, qui nécessitaient une faible consommation d’énergie pour prolonger la
durée de vie de la batterie. L’architecture du processeur Intel Atom a été congue avec des
caractéristiques visant & minimiser la consommation d’énergie, telles qu’une conception
de circuits plus efficace et une réduction de la fréquence d’horloge, permettant ainsi une
efficacité énergétique supérieure par rapport aux processeurs conventionnels de I’époque.
Dans le domaine des processeurs serveurs, Intel prévoit de segmenter son portefeuille en
deux & partir de 2024. L’entreprise proposera des solutions dotées exclusivement de coeurs
haute performance, désignés sous le nom de P-cores, ainsi que d’autres équipées de
ceeurs & haute efficacité énergétique, nommés E-cores.

Les récentes percées en matiére de matériel et de méthodologie dédiées a l’entrai-
nement des réseaux de neurones ont facilité ’émergence d’une nouvelle génération de
modéles de grande envergure, entrainés sur des jeux de données massifs. Ces modéles
ont nettement accru leur précision dans de multiples domaines du NLP. Toutefois, cette
amélioration de la précision est tributaire de ressources computationnelles d’une grande
ampleur, ce qui engendre une consommation énergétique significative. Le cott financier
lié & ’entrainement de ces modéles est donc élevé, en raison a la fois du matériel requis et
du temps de calcul nécessaire sur des infrastructures On Premise ! ou Cloud. De surcroit,
la question de la consommation énergétique associée a l'utilisation de ces ressources est
préoccupante.

L’étude [SGM20|, une des premiéres études importantes qui met en évidence la
consommation énergétique considérable des modéles NLP, présente une évaluation ap-
proximative des cofits financiers et environnementaux engendrés par l'entrainement de
divers modéles de réseaux de neurones performants dans le domaine du NLP. A la lu-

1. On-Premise désigne un modéle de licence et d’utilisation pour les logiciels et les programmes
informatiques basés sur serveur que le client ou le licencié installe dans son propre environnement infor-
matique.
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miére de ces résultats, des recommandations tangibles sont avancées afin de réduire les
colits et de favoriser I’équité dans la recherche et la pratique en NLP et de ce fait faire
un premier pas vers une recherche plus durable.

Le cadre pour un reporting systématique de 'empreinte énergétique de I'TA est initié
dans les travaux [HHR 20|, avec un point d’attention sur 'importance de la transparence
dans la recherche en IA pour le climat.

Le travail [SDSE20] publi¢ dans « Communications of the ACM » 2, introduit le
concept de « Green AI » 2, mettant I’accent sur la recherche en IA qui priorise 'ef-
ficacité énergétique et la réduction de ’empreinte carbone, par opposition & la « Red
AT » % qui se concentre uniquement sur la performance sans tenir compte de I'impact
environnemental. Une vision encore plus large est la « AI for Green », vision qui met
I’accent sur 'utilisation de I'IA pour résoudre les problémes environnementaux et pro-
mouvoir le développement durable. Cette approche utilise I'TA pour analyser les données
environnementales, modéliser les systémes écologiques, optimiser les processus industriels
pour réduire les déchets et les émissions, et faciliter la transition vers une économie plus
verte. Ce concept englobe a la fois le développement de technologies d’IA vertes et I’ap-
plication de I'IA pour relever les défis environnementaux et contribuer a la préservation
de la planéte [YMC21], [Lin21], [BLZ"22|. Avec une vision plus sociale, James Hodson
[Hod15], pense qu’il est difficile de comprendre les impacts de I'TA sur la société, et les
pressions continues de ’automatisation nécessiteront des adaptations sociétales et des
efforts politiques dans les années a venir. En 2014, il est & l'origine de l'initiative « AI
for Good », avec Stefano Pacifico et Michael Witbrock.

Une autre démarche est celle qui consiste a quantifier les émissions de carbone C'Oq
associées a I’entrainement de divers modéles d’apprentissage automatique, travail évoqué
dans [LLSD19] offrant un apergu concret de 'impact environnemental de I'TA. Toujours
dans une méme approche, dans [CHSV17|, les auteurs explorent des techniques de quan-
tification pour réduire la consommation d’énergie des modéles d’apprentissage profond

2. Communications of the ACM (CACM) est la principale revue mensuelle de 1’ Association for Com-
puting Machinery (ACM). Créé en 1957, CACM est envoyé a tous les membres de I’ACM, environ 80 000
actuellement. Les articles sont écrits pour des lecteurs ayant des connaissances dans tous les domaines de
I'informatique et des systémes d’information. L’accent est mis sur les applications concrétes des décou-
vertes sur les technologies de 'information et sur les problémes de gestion des systémes d’information.
L’ACM publie aussi de nombreuses autres revues plus théoriques.

3. « Green Al » est une approche de I'TA qui intégre des considérations environnementales et cherche
a réduire ’empreinte carbone et 'utilisation des ressources. Cette approche vise a développer des modéles
d’TA plus efficaces en termes d’énergie, en optimisant les algorithmes, les architectures de modéle et les
méthodes d’entrainement pour minimiser la consommation de ressources. Les initiatives de « Green Al
» encouragent également 1’utilisation de sources d’énergie renouvelables et la mise en place de pratiques
de développement durable dans le domaine de I'TA.

4. Le concept de « Red AI » se référe & une approche de I'TA qui met I'accent sur I’obtention
de performances et de résultats impressionnants, souvent au détriment de lefficacité énergétique et
environnementale. Le terme « RED » vient de I’idée de « redlining », évoquant une utilisation excessive
ou abusive des ressources, ce qui peut avoir des conséquences néfastes sur I’environnement.
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sans compromettre significativement leur précision.

Malgré une émergence de conscience dans le domaine de ’apprentissage automatique,
la plupart des efforts de recherche demeurent concentrés sur 'optimisation de la préci-
sion des modéles, souvent sans prendre en compte les contraintes computationnelles.
Cette tendance est marquée dans 'apprentissage profond, ou 'objectif est de développer
des modeles toujours plus profonds et précis, sans restriction en termes de ressources
de calcul. Ces modéles, souvent gourmands en calcul (mesurés en gigaFLOPS?) et en
mémoire (avec des millions de paramétres ou de poids), requiérent une importante puis-
sance de calcul pendant la phase d’entrainement et peuvent étre utilisés & de multiples
reprises lors du déploiement. Néanmoins, une certaine prise de conscience concernant la
consommation énergétique commence & émerger au sein de la communauté de recherche
en apprentissage automatique, comme d’autres branches d’ailleurs. Afin de relever cette
problématique, différentes approches sont actuellement & 1’étude pour estimer la consom-
mation d’énergie, tant & un niveau global de I'IA que pour les applications spécifiques
de 'apprentissage automatique. Ces initiatives de recherche s’efforcent de concevoir des
approches qui conjuguent progrés technologiques et préservation environnementale.

Pour approfondir notre compréhension de ’état de I'art de 'IA Numérique Respon-
sable, il est évident de commencer par définir les périmétres de I'IA, du Machine Learning
et du Deep Learning. Cette démarche nous permet d’identifier précisément ou et pour-
quoi les algorithmes consomment d’importantes ressources aujourd’hui. En clarifiant ces
concepts, nous pourrons mieux cerner les domaines d’action et les raisons sous-jacentes
a la consommation énergétique élevée des technologies d’TA, jetant ainsi les bases pour
explorer les solutions visant & réduire leur empreinte écologique.

3.1 Intelligence Artificielle en quelques mots

L’TA est un domaine interdisciplinaire de 'informatique qui se concentre sur la créa-
tion et le déploiement de systémes informatiques capables d’effectuer des taches qui
nécessitent normalement des processus cognitifs humains, tels que la perception, la com-
préhension du langage, la résolution de problémes, la prise de décision et I'apprentissage
a partir de Pexpérience. Comme le souligne Stuart Russell et Peter Norvig dans leur
ouvrage de référence, [RN10|, [RN21] (édition actualisée en 2021), I'TA est congue pour
imiter et méme surpasser les capacités humaines en termes de raisonnement et d’analyse.

5. FLOPS : Le nombre d’opérations en virgule flottante par seconde (en anglais : floating-point
operations per second) est une unité de mesure de la rapidité de calcul d’un systéme informatique et
donc d’une partie de sa performance. Les opérations en virgule flottante (additions ou multiplications)
sont des opérations qui permettent des calculs représentant de trés grands et de trés petits nombres
représentés par une mantisse et un exposant. De telles opérations prennent plus de temps de calcul que
des opérations sur les nombres entiers et sont utilisées dans certains types d’applications.
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L’TA repose sur des algorithmes complexes, souvent inspirés de modéles mathématiques
et statistiques, ainsi que sur 1'utilisation de vastes ensembles de données pour entrainer et
améliorer les performances des systémes. Les principaux domaines de I'TA incluent I'ap-
prentissage automatique, le traitement du langage naturel, la vision par ordinateur, la
robotique et la recherche opérationnelle. Nous les représentons sous forme de diagramme
d’Euler en Figure 3.1, convention largement présente dans la literature.

" Intelligence Artificielle \

p
py

| Neural Networks |

9 Deep Learning

FIGURE 3.1 — Diagramme d’Euler des domaines de I'Intelligence Artificielle [SCYE17]

Le Machine Learning (ML) se distingue comme une branche importante de I'TA.
Le ML est défini par Tom M. Mitchell ® dans [Mit97], une référence dans ce domaine,
comme la capacité d'un systéme & apprendre et & s’améliorer & partir de 'expérience
sans étre explicitement programmé pour cela. Le ML englobe diverses techniques et al-
gorithmes, allant de 'apprentissage supervisé a ’apprentissage non supervisé, en passant
par 'apprentissage par renforcement. Des applications typiques du ML incluent les sys-
témes de recommandation, comme ceux utilisés par Netflix ou Amazon, pour suggérer

des produits ou des films en fonction des préférences des utilisateurs.

Entre le ML et le Deep Learning (DL), le concept de réseaux de neurones

6. Tom Michael Mitchell, né le 9 aotit 1951 & Blossburg en Pennsylvanie, est un informaticien amé-
ricain et professeur & 1'Université de Carnegie Mellon (CMU). Mitchell est connu pour ses contributions
a l'avancement de I'apprentissage automatique, 'intelligence artificielle et les neurosciences cognitives
et est Pauteur du manuel Machine Learning. Il est membre de la Académie nationale d’ingénierie des
Etats-Unis depuis 2010. Il est également membre de 1’Association Américaine pour 1’Avancement des
Sciences et de I’Association pour le Progrés de 'Intelligence Artificielle.
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(Neural Networks-INN) occupe une place fondamentale. Les réseaux de neurones sont
des modéles inspirés par le fonctionnement du cerveau humain, composés d’unités de
calcul, ou neurones, organisés en couches.

Ces modéles sont capables d’apprendre des représentations de données a travers
une méthode appelée "apprentissage par backpropagation", qui ajuste les poids des
connexions neuronales en fonction de l'erreur de sortie du réseau.

David E. Rumelhart, Geoffrey E. Hinton, et Ronald J. Williams, ont été les pionniers
dans la formalisation de l'algorithme de rétropropagation du gradient, a travers les
travaux [RHWS86| publiés dans leur article fondateur en 1986, posant ainsi les bases du
succés des réseaux de neurones dans les applications d’IA. Avant I'introduction de la
rétropropagation, ’ajustement des poids dans les réseaux de neurones était largement
inefficace et imprécis, limitant la complexité des problémes que ces réseaux pouvaient
résoudre. Cet algorithme a apporté une méthode efficace pour I’entrainement des réseaux
de neurones profonds, en permettant de calculer le gradient de la fonction de perte par
rapport a tous les poids du réseau. Cette avancée a permis de développer des réseaux de
neurones capables de traiter des taches de classification, de régression et de reconnaissance
de motifs avec une efficacité sans précédent.

L’introduction de I'algorithme de rétropropagation du gradient a fourni une méthode
efficace pour l'entrainement des réseaux de neurones profonds (DNN), permettant
a ces architectures complexes d’apprendre a partir de grandes quantités de données.

Les DNNSs sont des architectures d’apprentissage en couches qui imitent le fonction-
nement du cerveau humain pour traiter les données et qui permets de créer des modéles
prédictifs. Elles sont caractérisées par leur architecture multicouche comportant un grand
nombre de couches de neurones interconnectées. Ces réseaux sont appelés "profonds" en
raison de leur profondeur, c’est-a-dire du nombre élevé de couches entre 'entrée et la
sortie du réseau.

Ian Goodfellow, Yoshua Bengio et Aaron Courville, dans [GBC16|, décrivent comment
le DL a révolutionné des domaines tels que la vision par ordinateur et le traitement
automatique du langage naturel. Un exemple marquant de DL reste le systéme AlphaGo”
de DeepMind ®, qui a battu plusieurs champions du monde du jeu de go?, un jeu qui a
longtemps été considéré comme un défi majeur pour l'intelligence artificielle en raison de
sa complexité extrémement élevée.

Apreés avoir exploré quelques notions sur les bases de l'intelligence artificielle, no-
tamment du Deep Learning, du Machine Learning et des réseaux de neurones, nous

7. AlphaGo
8. Google DeepMind
9. Histoire du go
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abordons maintenant les aspects fondamentaux des processus d’entrainement et d’infé-
rence qui rendent ces technologies opérationnelles. Notre attention se concentre sur les
méthodes de classification et de régression qui sont la base de nombreuses applications
d’intelligence artificielle. Nous examinerons également les fonctions de perte qui guident
I'optimisation des poids du réseau pendant ’entrainement.

Nous explorerons les techniques d’entrainement, notamment ’apprentissage super-
visé et non supervisé, qui permettent respectivement aux modéles d’apprendre & partir
de données étiquetées et non étiquetées. De plus, nous examinerons les stratégies d’op-
timisation telles que le Momentum et Adam, qui améliorent la capacité des modéles a
ajuster leurs paramétres pour minimiser la fonction de perte, accélérant ainsi le pro-
cessus d’entrainement et améliorant leur capacité a généraliser a partir des données (il
s’agit de la capacité du modeéle & appliquer ce qu’il a appris a partir de son ensemble
d’entrainement & des situations qu’il n’a pas explicitement rencontrées pendant sa phase
d’entrainement).

Nous discuterons également de I'importance du batching ' dans I'efficacité de l’en-
trainement, en permettant le traitement des données par groupes pour une utilisation
plus efficace des ressources de calcul.

3.2 Entrainement et Inférence

Forward “voiture” _)?(_ “arbre”
L]

I &J"J%
erreur

Training

arbre

N

Backward

Forward

Inference ﬁ%

> “arbre”

FIGURE 3.2 — Les étapes de 'entrainement et de U'inférence (figure inspiré de NVIDIA)

10. batching, dans le contexte de ’apprentissage automatique et de I’entrainement de modéles d’TA,
désigne la pratique de diviser ’ensemble des données d’entrainement en plusieurs petits groupes ou
"batches". Au lieu de mettre a jour les poids du modéle aprés chaque exemple de données (entrainement
stochastique) ou aprés avoir traité ’ensemble complet des données (entrainement par lots), 'entrainement
se fait sur ces petits lots.
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Cette section explore deux concepts essentiels dans le domaine des réseaux neuro-
naux : I'apprentissage et 'inférence. Une représentation des grandes étapes est montrée
dans la Figure 3.2.

L’Entrainement

L’objectif de I’entrainement des DNNs est de trouver un ensemble de poids W et
de biais b qui optimisent la fonction de cofit L, minimisant ainsi la différence entre les
prédictions du modéle g; (W, b) et les valeurs réelles y;, tout en maximisant la probabilité
d’identifier correctement la classe et minimisant celle d’assigner incorrectement les classes.
Ce processus implique la propagation avant (forward propagation) pour calculer les pré-
dictions et la rétropropagation (backward propagation) pour ajuster les paramétres afin
de réduire la perte moyenne sur un vaste ensemble d’entrainement, en se basant sur les
classes correctes souvent spécifiées dans I’ensemble d’apprentissage [LBH15|, [WLCS18|.

Il existe plusieurs méthodes pour entrainer les poids des modéles. L’approche la plus
courante est appelée apprentissage supervisé, ol tous les échantillons d’apprentissage
sont étiquetés, Figure 3.3.
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FIGURE 3.3 — Illustration des Algorithmes de Machine Learning [BHV19]

L’apprentissage non supervisé est une autre approche, ott aucun échantillon d’ap-
prentissage n’est étiqueté. L’apprentissage semi-supervisé utilise un ensemble de don-
nées étiquetées et non étiquetées (par exemple, utilisez données non étiquetées pour défi-
nir les limites du cluster et utiliser la petite quantité de données étiquetées pour étique-
ter les clusters), [Zhu05], [Zhu08|, [vEH20|. Enfin, 'apprentissage par renforcement
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[SB17] peut étre utilisé pour entrainer les poids de telle sorte qu’étant donné l'état de
I’environnement actuel, le DNN peut indiquer I'action que ’agent doit entreprendre pour
maximiser les récompenses attendues; cependant, les récompenses peuvent ne pas étre
disponibles immédiatement aprés une action, mais seulement aprés une série d’actions.

Une autre approche couramment utilisée pour déterminer les poids est le réglage fin
(fine-tuning), des poids entrainés étant disponibles et sont utilisés comme point de dé-
part, puis ces poids sont ajustés pour un nouvel ensemble de données ('apprentissage
par transfert). Cela permet un entrainement plus rapide que de commencer & partir
d’un point de départ aléatoire, et peut parfois donner une meilleure précision, [PY10],
[TLBH16]. En ajustant les poids du modéle pré-entrainé nous évitons ainsi le cotit et le
temps associés a I'entrainement d’un modéle a partir de zéro en bénéficiant de I’apprentis-
sage déja effectué. Cette méthode est utile dans des contextes ot les données disponibles
pour le nouvel ensemble de taches sont limitées, car elle permet de tirer parti des motifs
et des caractéristiques apprises sur un ensemble de données plus vaste et potentiellement
plus général.

L’Inférence

L’inférence fait référence a I'utilisation d’un modéle déja entrainé pour prédire la sortie
basée sur de nouvelles entrées. Pendant I'inférence, les poids et les biais du modéle restent
fixes, seul le processus de propagation avant est utilisé pour calculer les prédictions. Dans
ce processus, l'entrée est transmise & travers les différentes couches du réseau, chaque
couche appliquant ses poids, biais et fonctions d’activation pour transformer les données
d’entrée jusqu’a produire une sortie. La sortie peut étre une prédiction de classe dans
les taches de classification, une valeur continue dans les cas de régression, ou tout autre
type de données spécifiques au probléme traité.

L’inférence est importante pour évaluer la performance réelle du modéle dans des
conditions réelles d’utilisation, o les données n’ont pas été vues par le modéle durant
son entrainement. Elle permet de mesurer la capacité du modéle a généraliser a partir
de ses apprentissages & de nouvelles données. La rapidité et l'efficacité du processus
d’inférence sont également importantes, surtout dans les applications ou le temps de
réponse est critique, comme dans les systémes de recommandation en temps réel, la
détection d’objets en vision par ordinateur, ou encore dans les applications de traduction
automatique.

Pour une nouvelle entrée z, la prédiction ¢ est calculée en utilisant la fonction f,
représentant le réseau de neurones, avec les parameétres W et b déja fixés apreés 'entrai-
nement. Mathématiquement, cela se présente comme suit :

g = flz;W,0) (3.1)

ou f est la fonction du réseau de neurones, x est la nouvelle entrée, W représente les
poids du réseau neuronal, et b représente les biais du réseau neuronal. Ces poids et biais
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sont fixés aprés 'entrainement du modéle sur un ensemble de données d’entrainement.
Lors de l'inférence, le modéle utilise ces paramétres fixes pour calculer la prédiction pour
la nouvelle entrée x.

Fonctions de Perte en Apprentissage Supervisé : Régression, Classification
Binaire et Multiclasse

Dans le cas de la régression, ou 'on cherche & prédire des valeurs continues, la fonc-
tion de cotit est souvent formulée comme la somme des carrés des écarts entre les valeurs
prédites et réelles, divisée par le nombre total d’exemples dans I’ensemble d’entrainement
(Erreur Quadratique Moyenne (Mean Squared Error - MSE)) :

N
1 .
MSE = Z}(y —yi)? (3.2)
1=
ol y; est la valeur réelle et 4; est la valeur prédite par le modéle, avec N étant le nombre
d’exemples.

Une autre méthode utilisée est Erreur Absolue Moyenne (MAFE) mesure la moyenne
des valeurs absolues des différences entre les prédictions et les valeurs réelles. La formule
de MAE est la suivante :

N
1 .
MAFE = N z; |9 — vl (3.3)
Z:

En plus de MSE et MAE, I Erreur Quadratique Moyenne Racine (Root Mean Squared
Error - RMSE) est également fréquemment utilisée dans la régression pour mesurer la
différence entre les valeurs prédites par un modéle et les valeurs réelles. La RMSE est
la racine carrée de la MSE, offrant ainsi une échelle qui est compatible et directement
comparable aux valeurs réelles et prédites. La formule de RMSE est la suivante :

N

1
_ G a)2
RMSE ¥ ;1 (9 — i) (3.4)

La MSE est couramment privilégiée pour sa capacité a souligner les grandes erreurs a
travers la mise en carré des écarts, ce qui facilite son intégration avec des méthodes d’op-
timisation basées sur le gradient. Cependant, cette caractéristique peut aussi rendre la
MSE moins intuitive, amplifiant disproportionnellement les grandes erreurs au détriment
des petites et masquant ainsi leur impact dans 1’évaluation totale. A I'inverse, la MAE
offre une robustesse contre les valeurs aberrantes et fournit une compréhension directe en
mesurant la moyenne des différences absolues entre prédictions et valeurs réelles, traitant
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toutes les erreurs de maniére égale sans privilégier les grandes erreurs. La RMSE, prenant
la racine carrée de la MSE, conserve la sensibilité de la MSE aux grandes erreurs tout en
alignant ’échelle des erreurs a celle des valeurs prédites et réelles, rendant ses résultats
plus aisément interprétables et offrant une perspective intuitive sur la magnitude réelle
des erreurs.

Aprés avoir introduit les fonctions de perte telles que MSE, MAE, et RMSE pour
évaluer la performance des modéles de régression, il est également essentiel de considérer
le coefficient de détermination R?. Le R? mesure la part de la variance des données
expliquée par le modéle, offrant une perspective sur la qualité de 'ajustement du modéle
aux données observées. Un R? proche de 1 indique que le modéle explique une grande
part de la variance, tandis qu'un R? proche de 0 suggére que le modéle n’explique pas
efficacement la variance des données.

La relation entre MAE, RMSE, et la taille de I’échantillon n est exprimée par ’enca-
drement suivant :

MAE < RMSE < nMAE (3.5)

Cet encadrement illustre comment MAE et RMSE se comparent en termes de magni-
tude de lerreur. La premiére inégalité confirme que RMSE est toujours au moins aussi
grande que MAE, reflétant la surpondération des grandes erreurs par RMSE et MSE. La
seconde inégalité met en évidence que I'écart entre RMSE et MAE peut augmenter avec
la taille de I’échantillon n. Dans le cas extréme ou toutes les erreurs proviennent d’une
seule observation, RMSE atteint sa valeur maximale de /nMAE. Cette dynamique sou-
ligne comment la distribution des erreurs affecte la sélection de la métrique d’évaluation
la plus appropriée.

Pour la classification binaire, ou les sorties attendues sont des catégories (par
exemple, 0 ou 1), la fonction de coiit est généralement exprimée comme la somme négative
du logarithme des probabilités prédites, ajustée pour correspondre & la catégorie réelle de
chaque exemple. Cette formulation, connue sous le nom de log loss ou entropie croisée,
pénalise les prédictions incorrectes plus sévérement que les prédictions proches de la
vérité, encourageant ainsi le modéle & produire des probabilités de prédiction précises.

N
1
BinaryCrossEntropy(y, §) Z yilog(y;) + (1 — y;) log(1 — ;) (3.6)
z:l

ou y; est la valeure réelle pour I'exemple i (0 ou 1), g; est la probabilité prédite par
le modéle que 'exemple ¢ appartienne a la classe 1, N est le nombre total d’exemples
d’entrainement.



Hinge Loss : Cette fonction de perte est souvent utilisée avec les SVM (Support Vector
Machines) ! pour les problémes de classification binaire. Elle mesure la marge entre les
classes et encourage une marge plus large entre les exemples de différentes classes.

HingeLoss(y, §) = max(0,1 —y - §) (3.7)

ou § est la prédiction du modéle, et y est la valeur réelle (1 pour la classe positive et
-1 pour la classe négative), favorisant une marge positive entre les scores attribués aux
classes positive et négative, avec une marge minimale de 1.

Ces fonctions de perte sont couramment utilisées dans ’apprentissage supervisé pour
entrainer des modéles de classification. Le choix entre elles dépend souvent de la nature
spécifique de la tache et des caractéristiques des données. Selon le probléme spécifique,
d’autres fonctions de perte peuvent également étre envisagées, comme la perte de log-
vraisemblance négative pour les taches de régression logistique.

Dans le contexte de la classification multiclasse, ot un exemple d’entrée peut ap-
partenir & I'une de plusieurs classes distinctes, la fonction de cotit nécessite une adapta-
tion pour gérer cette complexité. La classification multicritére doit évaluer la probabilité
qu’une entrée appartienne & chacune des classes possibles. Pour cela, la fonction de cotit
d’entropie croisée multiclasse est souvent utilisée. Elle est définie comme suit :

N M
. . 1 X
CategoricalCrossEntropy(y,y) = N Z Z Yij 1og(ij) (3.8)
=1 j=1
ol y est le vecteur des étiquettes réelles encodées en one-hot 2, ¢ est le vecteur des

prédictions de probabilité pour chaque classe, produites par le modéle, N est le nombre
total d’exemples d’entrainement, M est le nombre total de classes.

Sparse Categorical Cross-Entropy : Cette fonction de perte est similaire a I’entropie
croisée catégorielle, mais elle est utilisée lorsque les étiquettes de classe sont fournies sous
forme d’entiers plutét que de représentations one-hot.

11. classe de modéles d’apprentissage supervisé utilisés pour la classification, la régression et la dé-
tection des valeurs aberrantes. Développées dans les années 1990, les SVM sont reconnues pour leur
capacité a créer des frontiéres de décision complexes, méme dans des espaces ou les données ne sont pas
linéairement séparables.

12. L’encodage "one-hot" est une méthode de représentation des étiquettes de classe sous forme de
vecteurs binaires otl un seul élément est & 1 pour indiquer la classe spécifique de ’exemple, et tous les
autres éléments sont a 0, facilitant ainsi la classification précise dans ’apprentissage automatique.
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N
1
SparseCategoricalCrossEntropy(y,y) = N Z log(Yi,y; ) (3.9)
=1

o y est le vecteur des étiquettes de classe réelles (entiers), y est le vecteur des prédic-
tions de probabilité produites par le modéle pour chaque classe, N est le nombre total
d’exemples d’entrainement. Cette fonction pénalise les écarts entre les probabilités pré-
dites et les vraies étiquettes de classe, en encourageant le modéle & estimer correctement
la probabilité de chaque classe pour chaque exemple d’entrainement.

Dans le contexte de classification multicritére, 'optimisation de la fonction de cofit
nécessite d’ajuster les poids et les biais pour réduire I'erreur totale, tout en veillant & ce
que le modéle distingue précisément la classe la plus probable pour chaque entrée, parmi
un éventail étendu d’options.

Optimisation des Réseaux de Neurones Profonds : Descente de Gradient Sto-
chastique et Rétropropagation

Pour la minimisation de la fonction de perte [GBC16|, algorithme de descente
de gradient est largement utilisé. L’optimisation par descente de gradient stochastique
(SGD) et ses variantes, comme Adam, RMSprop, sont des méthodes d’optimisation qui
permettent de mettre & jour les poids du réseau de maniére itérative en se basant sur le
gradient de la fonction de perte.

Dans le cadre de 'apprentissage profond, deux concepts importants dans 1’optimi-
sation des modéles de réseaux de neurones sont : la descente de gradient stochastique
(SGD) et la rétropropagation.

La descente de gradient stochastique (SGD) permet la mise a jour itérative des pa-
ramétres du modéle 6, les ajustant ainsi pour minimiser la fonction de perte L(#). Cette
mise & jour est réalisée a chaque étape d’itération ¢ selon la formule :

9t+1 == 915 - nVL(Gt)

ou n représente le taux d’apprentissage, qui contrdle la taille du pas effectué dans la
direction opposée au gradient, et VL(6;) est le gradient de la fonction de perte par
rapport aux paramétres 0, indiquant ainsi la direction de la pente la plus raide.

La rétropropagation est employée pour calculer ces gradients nécessaires & la mise a

jour des parameétres via SGD. Ce processus exploite la régle de la chaine pour propager
les erreurs calculées a la sortie du réseau (pendant I’avant-propagation) a travers toutes
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les couches intermédiaires. Ainsi, pour chaque poids wéj dans le réseau, ou [ désigne la

couche concernée, le changement Awﬁj = —778‘97}“; est appliqué, E représentant ’erreur
ij

oF

w!

ij

totale du réseau. Le calcul du gradient & travers les couches permet d’ajuster les

poids pour minimiser ’erreur.

Ce processus de rétropropagation est précédé par la propagation avant, au cours
de laquelle les entrées traversent le réseau couche par couche pour générer une sortie.
L’erreur entre cette sortie et la sortie attendue est calculée a 'aide de la fonction de cotit
spécifique, ce qui sert de fondement au calcul des gradients lors de la rétropropagation. En
combinant la descente de gradient stochastique et la rétropropagation, il devient possible
d’ajuster les paramétres du réseau dans le but de réduire ’erreur de prédiction.

Une variante de SGD est la SGD mini-batch, ot les mises & jour des paramétres
sont calculées sur un petit sous-ensemble aléatoire des données d’entrainement & chaque
itération, ce qui accélére le processus d’optimisation tout en conservant la capacité a
généraliser [Bot10].

L’utilisation de mini-batch présente plusieurs avantages :

— Amélioration de lefficacité du calcul : Calculer le gradient sur de petits mini-batchs
de données est plus rapide que de le faire sur I’ensemble complet des données.

— Stabilisation des mises & jour des paramétres : En moyennant les gradients sur un
mini-batch, les mises & jour des paramétres sont moins sensibles aux fluctuations
bruitées des gradients individuels.

— Utilisation efficace de la mémoire : Les mini-batchs permettent de travailler avec
des données en mémoire de maniére efficace.

— La taille du mini-batch est un hyperparamétre réglable, et le choix d’une taille
appropriée peut avoir un impact significatif sur la vitesse de convergence et la
qualité de 'optimisation.

En plus de l'algorithme de descente de gradient stochastique, il existe plusieurs autres
méthodes d’optimisation couramment utilisées en apprentissage automatique et en ap-

prentissage profond : Adam, RMSProp, Adagrad, Adadelta, et NAG.

— Adam : est un algorithme d’optimisation qui combine les avantages de I’optimisation
par descente de gradient stochastique avec ceux de I'optimisation par momentum. Il
adapte le taux d’apprentissage pour chaque parameétre du modéle individuellement,
en fonction des estimations du premier et du deuxiéme moments des gradients

[KB15).
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— RMSProp (Root Mean Square Propagation) : RMSProp est un algorithme d’opti-
misation qui ajuste le taux d’apprentissage pour chaque paramétre du modéle en
fonction de la moyenne mobile de 'accumulation des gradients au carré [HSS12].

— Adagrad (Adaptive Gradient Algorithm) : Adagrad est un algorithme d’optimi-
sation qui adapte le taux d’apprentissage pour chaque paramétre du modéle en
fonction de 'historique des gradients accumulés pour ce paramétre [DHS11].

— Adadelta : Adadelta est une extension d’Adagrad qui vise & résoudre certains de
ses problémes, notamment la diminution du taux d’apprentissage au fil du temps.
Au lieu de maintenir un historique des gradients accumulés, Adadelta utilise une
moyenne mobile des mises & jour des parameétres [JAZT18].

— Nesterov Accelerated Gradient (NAG) : NAG est une variante de la descente de
gradient avec momentum qui calcule le gradient non pas aux paramétres actuels,
mais aux parameétres "prédits" aprés avoir pris une étape de momentum [SMDH13)|.

Diverses techniques sont utilisées pour améliorer I'efficacité et la robustesse de ’en-
trainement d’un modéle. Souvent, la perte de plusieurs entrées est calculée avant qu’une
seule passe de mise a jour des poids ne soit effectuée. C’est ce qu’on appelle le do-
sage(batching), qui permet d’accélérer et de stabiliser le processus. L'efficacité de 1’en-
trainement des réseaux de neurones dépend également de la méthode d’optimisation
utilisée.

D’autres méthodes d’optimisation existent, comme le Momentum, qui accélére la
SGD dans des directions pertinentes tout en réduisant les fluctuations pour une conver-
gence plus rapide et la Batch Normalization, qui normalise les entrées de chaque couche
pour faciliter un entrainement plus stable et rapide des réseaux de neurones profonds.

L’Importance des Fonctions d’Activation dans ’Entrainement des Réseaux
de Neurones

Les fonctions d’activation sont essentielles dans les réseaux de neurones, car elles
permettent a ces modéles d’apprendre et de modéliser des relations non linéaires com-
plexes entre les données d’entrée et de sortie. En ’absence de ces fonctions, un réseau de
neurones serait réduit a un simple modéle linéaire, limitant sa capacité a résoudre des pro-
blémes complexes qui nécessitent une compréhension nuancée des données. Les fonctions
d’activation les plus fréquemment utilisées sont ReLLU (Rectified Linear Unit), Sigmoide,
Tanh (Tangente Hyperbolique), et Softmax. ReLU est préférée pour les couches cachées
en raison de sa simplicité et de son efficacité & accélérer la convergence de ’entrainement,
tandis que la fonction Softmax est idéale pour la couche de sortie dans les taches de clas-
sification multiclasse. Sélectionner une fonction d’activation peut contribuer a réduire
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le probléme de la disparition des gradients, un obstacle fréquent lors de ’apprentissage
des DNNSs, en garantissant que les gradients conservent une amplitude adéquate pour
permettre une actualisation efficace des poids sur plusieurs couches.

3.3 DNN, Enjeux Environnementaux

Les DNNs, caractérisés par leur architecture multicouche, représentation dans la Fi-
gure 3.4, se distinguent par leur capacité & effectuer un apprentissage automatique a
partir de données brutes. LLe domaine du traitement automatique du langage naturel a
notamment bénéficié des avancées avec ’émergence de nouveaux modeéles comme BERT,
un modele bidirectionnel basé sur des transformateurs (Bidirectional Encoder Represen-
tations from Transformers)[PNIT18], [DCLT18|, [CGRS19], [SLL19], par exemple.

input layer hidden layer  output layer input layer hidden layer output layer
percepton dnn

FIGURE 3.4 — Diagramme d’une structure de réseau de neurones profond DNN

Cependant, I’amélioration de la précision des modéles de NLP et d’autres applications
de I'TA s’accompagne d’une augmentation significative de la consommation énergétique.
Cette tendance souléve des préoccupations environnementales et met en lumiére le besoin
de développer des approches plus efficaces et économes en énergie pour ’entrainement et
le déploiement de ces modéles avancés.

Entrainement et Inférence, ’Impact Environnemental

Les avancées technologiques et matérielles récentes dédiées a I’entrainement des DNNs
ont conduit & des améliorations notables de leur précision [BCB15], [LSL*15|, [DM17],
[VSP*17], [INJPS21]|. Les modéles nécessitant des calculs plus complexes ont progres-
sivement obtenu des meilleurs résultats de précision [PNIT18|, [DCLT18|, [RWC*19],
[SLL19]|. Ces progres, qui ont également été appliqués a l'entrainement des DNNs; ont
contribué¢ aussi a des améliorations de la précision des modeles de type NLP [PNI*18§],
[DCLT18], [SLL19].

49



Depuis maintenant plus de 10 ans, la puissance de calcul utilisée pour la mise en
place des grands modéles d'TA a augmentée de plus de 300 000 fois selon [DD18], ce qui
n’est pas ni viable & long terme, ni raisonnable de point de vue environnemental. Selon
[BMR20], le nombre de parameétres d’un modele TA est étroitement li¢ & la puissance de
calcul nécessaire pour former ces modéles de réseaux de neurones, et le taux augmente
d’environ 10 fois par an.

La fin de la loi de Moore '3 prévue pour 2030 ' souléve des préoccupations quant a
la capacité des technologies commerciales conventionnelles & répondre aux exigences de
calcul croissantes. En effet, ’entrainement de modéles de derniére génération nécessite des
ressources de calcul substantielles, entrainant une consommation d’énergie importante et
des coiits financiers et environnementaux associés.

Des études ont montré que les émissions de carbone générées lors de I’entrainement
de modéles NLP peuvent étre plusieurs fois supérieures & celles d’une voiture sur toute
sa durée de vie [SGM20], [BGNL21|. La communauté de I'TA s’est souvent concentrée sur
la précision des modéles sans prendre en compte leur cotlit environnemental. Il est temps
d’examiner de maniére critique I'impact de notre travail sur ’environnement [SDSE20],
[Dha20], [VSC23|, [MXL*23|.

On estime qu’il faut réduire les émissions de carbone de moitié au cours de la prochaine
décennie pour décourager 'escalade des catastrophes naturelles 1, Ientrainement et le
développement du modéle constituent une part substantielle des émissions de gaz a effet
de serre attribuées & de nombreux entrainements des algorithmes de NLP.

Atteindre des réseaux de neurones efficaces en temps réel avec une précision opti-
male nécessite de repenser la conception, I’entrainement et le déploiement des modéles
[PPA18], [AAH"23|. Dans ce sens, de nombreuses méthodes ont été introduites pour al-
léger les modéles et les rendre plus compacts. Une des approches pour réduire la consom-
mation d’énergie consiste a appliquer des techniques de compression qui réduisent
considérablement le nombre de paramétres et de calculs des modéles d’apprentissage pro-
fond, tels que 'élagage (pruning), la distillation et la quantification a faible précision,
[MGD20], [IMPMF23|, [LLM23], tout en veillant simultanément & ce que la précision du

13. Les lois de Moore sont des lois empiriques qui ont trait & I’évolution de la puissance de calcul des
ordinateurs et de la complexité du matériel informatique.

La premiére de ces lois est émise par le docteur Gordon E. Moore en 1965, lorsque celui-ci postule
sur une poursuite du doublement de la complexité des semi-conducteurs tous les ans & cotit constant.
Dix ans plus tard Moore ajusta sa prédiction & un doublement du nombre de transistors présents sur une
puce de microprocesseur tous les deux ans. Ce second postulat se révéla exact, et popularisa le terme de
« loi de Moore », si bien que ce dernier a fini par s’étendre au doublement d’une capacité quelconque en
un temps donné.

14. Conclusion du livre blanc « More Moore » publié par le groupe de travail IRDS de IEEE sous la
direction de Paolo Gardini, ancien directeur de la technologie chez Intel.

15. le rapport spécial du Groupe d’experts intergouvernemental sur 1’évolution du climat (GIEC) sur
le réchauffement global de 1,5 °C
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modéle ne soit pas significativement affectée.

Cependant, de nouvelles méthodes doivent continuer a étre étudiées pour repousser
les limites des modéles. Pourquoi des modéles plus légers ?

Lorsque 'on compare le mouvement des données dans le stockage a celui des unités
de calcul, 'accés aux données de stockage consomme beaucoup plus d’énergie que le
traitement des données dans 'unité de calcul, Figure 3.5, [SLGKAE20].

Opération Energie [pJ] Cout relatif Cout EHETEEtiqUE relatif
32 bit DRAM Memory 640 6400 —
32 bit SRAM Cache 5 50

32 bit float MULT 3,7 37 :

32 bit int MULT 3.1 31

32 bit Register File 1 10

32 bit float ADD 0,9 9

32 bit int ADD 0,1 1

1 10 100 1000 10000

FIGURE 3.5 — Cot relatif d’accés a la mémoire. Source [Horl4|

Les réseaux de neurones de taille réduite présentent des avantages en termes d’effica-
cité mémoire et de capacité de calcul par rapport & leurs homologues plus volumineux.
Une taille réduite permet a ces réseaux de neurones de s’adapter a la mémoire SRAM
embarquée, qui offre un accés plus rapide que la mémoire DRAM externe. Cette adap-
tation a une mémoire plus rapide réduit les cycles nécessaires pour récupérer le modéle,
ce qui contribue & améliorer la vitesse d’exécution des inférences.

De plus, les modéles de réseaux de neurones de taille plus petite requiérent moins
d’opérations arithmétiques et de cycles de calcul [SEKH23|. Cette réduction des calculs
se traduit par une diminution de la consommation d’énergie et une amélioration de ’ef-
ficacité énergétique lors de ’exécution des taches d’inférence. En réduisant le nombre de
cycles de référence mémoire nécessaires, les modeéles de taille réduite optimisent égale-
ment 'utilisation de la mémoire, ce qui contribue & une meilleure gestion des ressources
matérielles.

De ce fait, les réseaux de neurones plus petits sont adaptés aux applications embar-
quées ou aux dispositifs avec des contraintes de puissance ou de temps de réponse. Leur
capacité & effectuer des prédictions plus rapidement et avec une utilisation moindre des
ressources matérielles les rend attrayants pour une utilisation dans des environnements
ou lefficacité énergétique et la vitesse d’exécution sont préoccupantes.
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A premiére vue, le colit énergétique de I'entrainement des modéles d’IA peut sembler
plus élevé en raison de la nécessité de vastes ressources de calcul pour traiter de grandes
quantités de données et optimiser les paramétres du modeéle. Cependant, une fois que le
modéle est entrainé et déployé en production, les cotits d’inférence peuvent dépasser les
colits d’entrainement pour plusieurs raisons :

Echelle de déploiement : En production, les modéles d’IA peuvent étre déployés pour
servir un grand nombre d’utilisateurs ou de sollicitations (requétes), ce qui nécessite
des infrastructures informatiques conséquentes pour gérer simultanément de multiples
demandes d’inférence. Cette mise & 1’échelle peut entrainer des cotits énergétiques im-
portants, surtout si les charges de travail d’inférence sont variables et imprévisibles.

Utilisation en continu : Contrairement & l’entrainement, qui peut étre effectué de
maniére périodique ou intermittente, 'inférence doit souvent étre disponible en continu
pour répondre aux demandes des utilisateurs ou des systémes en temps réel. Cela signifie
que les infrastructures doivent fonctionner en permanence pour garantir la disponibilité
des services, ce qui peut entrainer des cofits énergétiques continus.

Complexité des opérations d’inférence : Certaines taches d’inférence, telles que la
classification d’images haute résolution ou le traitement du langage naturel complexe,
peuvent nécessiter des calculs intensifs qui consomment davantage d’énergie que des
taches d’entrainement moins complexes. La complexité des opérations d’inférence peut
donc contribuer a des cofits énergétiques plus élevés.

A titre d’exemple, et pour confirmer cette hypothése, Amazon Web Services a révélé
que : " I'inférence représente en réalité la majorité du coit et de la complexité de ’exécu-
tion de l'apprentissage automatique en production (pour chaque dollar dépensé en phase
d’entrainement, neuf sont dépensés en inférence)" 6.

L’empreinte carbone est répartie de maniére égale entre ’entrainement et ’inférence,
pour les cas d’utilisation de recommandation [XLC*21] .

1l existe plusieurs études sur le calcul de I’entrainement et son impact environnemen-
tal [DD18|, [CCP17]|, mais il en existe trés peu axées sur les cotits d’inférence et leur
consommation d’énergie associée [XLCT21]. Ces algorithmes nécessitent des niveaux éle-
vés de puissance de calcul pendant l'entrainement, car ils doivent étre formés sur de
grandes quantités de données, tandis que lors du déploiement, ils peuvent étre utilisés
plusieurs fois.

16. Amazon Web Services
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La sur-parameétrisation

Les réseaux de neurones, devenus plus précis grace a un nombre croissant de para-
métres, entrainent une augmentation significative des besoins en calcul et en énergie.
Bien que la sur-paramétrisation facilite I’entrainement avec des méthodes comme la des-
cente de gradient stochastique, elle engendre une consommation énergétique augmentée.
Des approches comme la compression des modéles peuvent offrir une voie pour minimiser
'empreinte énergétique sans compromettre la précision [SYCE19], [YCF*23|, [GFF22],
[KMH*20], [BGMSS18], [BGMSS18|, [NLB 18|, [AZLS19]

Au cours des derniéres années il y a eu des améliorations significatives de la précision
des réseaux de neurones pour des téiches trés variées et assez souvent bien spécifiques,
réguliérement obtenues grace a des modéles sur-paramétrés 7. Dans de nombreux cas,
la sur-paramétrisation est utilisée délibérément pour permettre au modéle d’apprendre
des représentations complexes des données et d’obtenir de meilleures performances sur
des ensembles de données d’entrainement. En revanche, une sur-paramétrisation excessive
peut entrainer aussi un sur-apprentissage (overfitting), ot le modéle mémorise les données
d’entrainement au lieu de généraliser des motifs qui s’appliquent & de nouvelles données. 11
existe une observation intéressante selon laquelle les modéles sur-paramétrés sont souvent
plus faciles & entrainer avec des algorithmes d’optimisation tels que la descente de gradient
stochastique que des modeles plus compacts [YCF23].

L’idée sous-jacente est que les modéles avec un grand nombre de paramétres ont une
plus grande capacité & capturer la complexité présente dans les données, ce qui signifie
qu’ils peuvent mieux s’adapter aux nuances et aux détails des données d’entrainement.
Cela peut se traduire par des surfaces de cotit plus lisses et moins de minima locaux dans
I’espace des paramétres, rendant I’optimisation plus efficace. Les techniques de descente
de gradient et de la régularisation permettent un entrainement optimal des réseaux sur
paramétrés tout en assurant une bonne capacité de convergence [GFF122|, [SYCE19.

Des travaux théoriques récents, [NLB*18|, [AZLS19|, [HLX 23], offrent un éclai-
rage sur les mécanismes sous-jacents qui influencent la dynamique d’entrainement et
la capacité de généralisation des réseaux de neurones surparamétrés. En intégrant ces
connaissances dans la conception et I'entrainement des modéles, il est possible de mieux
comprendre et exploiter les avantages de la sur-paramétrisation tout en évitant ses in-
convénients, comme le sur-apprentissage.

Les techniques pour régulariser les modéles sur parameétres consiste a intro-

17. La sur-paramétrisation (en anglais, overparameterization) dans le contexte des réseaux de neurones
fait référence a une situation o le nombre de parameétres (ou poids) dans un modeéle de réseau neuronal
est plus élevé que nécessaire pour résoudre une tache donnée. En d’autres termes, le modéle a plus de
capacité d’apprentissage qu’il n’en a besoin pour représenter la relation entre les données d’entrée et de
sortie.
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duire un terme de pénalité dans la fonction de cotit du modéle pour controler la complexité
du modéle et encourager la simplicité des poids. Parmi les méthodes de régularisation les
plus courantes, on trouve :

— Régularisation L1 : connue sous le nom de Lasso (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator) [Tib11], est une technique de régularisation utilisée pour pré-
venir le sur-apprentissage en imposant des pénalités sur la magnitude absolue des
coefficients de régression. En ajoutant la somme des valeurs absolues des poids,
multipliée par un parameétre de régularisation A, a la fonction de cott, la régulari-
sation L1 encourage le modéle & maintenir les poids aussi petits que possible. La
fonction de colit régularisée peut s’écrire comme suit pour la régression linéaire :

n

2
p p
LB)=> |vi—Bo—=> By | +2D_ 18l (3.10)
s =1

i=1

ou y; est la valeur cible, z;; est la valeur du j-iéme prédicteur pour l'i-éme obser-
vation, (; sont les coefficients de régression, et A est le parameétre de régularisation
qui contrdle 'ampleur de la pénalité.

La régularisation L1 présente I'avantage de produire des modéles parcimonieux 8.

Cela est dii au fait que, pour des valeurs suffisamment élevées de lambda, certains
coefficients peuvent étre poussés exactement a zéro, effectuant ainsi une sélection
automatique des caractéristiques en éliminant les prédicteurs les moins importants
du modéle. Cette action est utile dans des situations ou le nombre de prédicteurs
est trés élevé par rapport au nombre d’observations, ou lorsque quelques variables
explicatives sont présumées avoir un impact significatif sur la variable réponse.

— Régularisation L2 : Contrairement a L1, la régularisation L2, également connue
sous le nom de Ridge [HTJW21], ajoute la somme des carrés des poids multipliée
par un paramétre de régularisation A. Elle a tendance & distribuer l'erreur entre
tous les termes, conduisant & des modéles avec des poids petits mais non nuls.

La fonction de cott modifiée par la régularisation L2 pour la régression linéaire
peut étre exprimée comme suit :

n

2
p p
LB =Y |wi—Bo= D Bjmij | +AD 8] (3.11)
=1 j=1

i=1 j=

ou y; est la valeur cible, x;; est la valeur du j-iéme prédicteur pour l'i-éme observa-
tion, B; sont les coefficients de régression, et A est le paramétre de régularisation.

18. Modéles avec un nombre réduit de coefficients non nuls.
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L2 réduit la magnitude des poids mais ne les rend généralement pas nuls. La ré-
gularisation L2 est utile pour les situations ot il est préférable de conserver tous
les prédicteurs dans le modéle mais avec des poids de petite taille pour atténuer le
sur-apprentissage.

— Dropout : Cette méthode consiste a éteindre aléatoirement une partie des neu-
rones (mettre leurs sorties a zéro) a chaque étape d’entrainement [SHK'14], ce
qui empéche les neurones de devenir trop dépendants les uns des autres pendant
I’apprentissage. Cette indépendance forcée entre les neurones améne le réseau a
développer une représentation plus robuste des données, car il ne peut pas compter
sur la présence de neurones spécifiques, améliorant ainsi sa capacité & généraliser a
de nouvelles données inédites.

Le Dropout agit en simulant I’entrainement de multiples configurations de réseau
en paralléle, bien qu’utilisant un ensemble commun de poids. Bien que ces configu-
rations partielles puissent individuellement offrir des performances sub-optimales,
I'agrégation de leurs résultats conduit généralement & une meilleure capacité de
généralisation et & une efficacité accrue lorsqu’elles sont confrontées & de nouvelles
données. L’application du Dropout est simple et efficace, rendant les DNNs moins
susceptibles de sur-apprentissage sans nécessiter de modifications I’architecture ou
de I'algorithme d’entrainement.

Les régularisations Lasso et Ridge aident & minimiser la taille des poids au sein des
modéles. Moins de poids ou des poids plus petits signifient moins de données a stocker
en mémoire et moins d’informations & récupérer lors de chaque opération de calcul,
réduisant ainsi la charge sur la mémoire externe et, par conséquent, la consommation
d’énergie associée a l'accés & la mémoire.

D’autre part, la technique du Dropout diminue la complexité des modéles en désac-
tivant aléatoirement certains neurones durant I’entrainement. Cette approche limite la
dépendance du réseau a des entrées ou des chemins neuronaux spécifiques. Elle conduit
au développement de modéles plus robustes et performants.

Les méthodes de régularisation optimisent des grands modéles de DNN non seule-
ment pour prévenir le sur-apprentissage mais aussi pour réduire leur consommation
énergétique. Ces techniques de régularisation peuvent influencer 'efficacité énergétique
des DNNs en réduisant la complexité du modéle, ce qui a un impact direct sur la quantité
de données a stocker et a récupérer de la mémoire externe, par exemple la DRAM.
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3.4 NLP, Numérique Responsable

Dans cette section nous aborderons en profondeur les différentes techniques de réduc-
tion de la complexité des modéles, notamment la compression de modéles. Ces approches
visent & réduire la taille et les exigences en ressources des modéles de NLP sans compro-
mettre leurs performances.

3.4.1 Techniques de Compression : Principes et Approches

L’évolution des techniques de compression des modéles de NLP a suivi la croissance
exponentielle de la taille de ces modéles.

Au début, les modéles de langage étaient relativement simples et petits, mais avec
I'arrivée de modeéles comme BERT [DCLT18| et GPT [BMR120], leur taille a beaucoup

augmenté, nécessitant ainsi de nouvelles méthodes de compression, comme le montre la
Figure 3.6.
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FIGURE 3.6 — Evolution de la taille de modéles avec le temps
[GZST21]

La nécessité de compresser ces modéles sans altérer leur performance a conduit & des
avancées significatives dans les techniques de compression [CWZZ17], [JYS'20].
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Principes de Base des Techniques de Compression

La compression dans le domaine du NLP se référe a ’ensemble des méthodes visant
a réduire la taille des modéles de langage. L’objectif principal est de diminuer la consom-
mation de ressources computationnelles et de mémoire, tout en préservant, autant que
possible, la qualité et la précision des modéles. Comme [HMD16] le soulignent la com-
pression vise a rendre les modéles de NLP plus efficaces et accessibles, comme pour les
applications nécessitant une faible latence ou fonctionnant sur des appareils avec des
capacités de calcul limitées.

Les principaux principes sur lesquels reposent ces techniques de compression incluent :

Réduction de la dimensionnalité La réduction de la dimensionnalité consiste & ré-
duire le nombre de paramétres du modéle tout en préservant au mieux sa capacité a
généraliser. Cette approche peut étre réalisée en utilisant des techniques telles que la
factorisation de matrices.

Parcimonie des modéles La parcimonie consiste a identifier et & éliminer les para-
métres du modeéle qui ont peu d’impact sur sa performance globale. Cela permet de
réduire la complexité tout en maintenant des niveaux acceptables de précision. Les mé-
thodes de régularisation, telles que la régularisation L1, sont souvent utilisées pour en-
courager la parcimonie.

Efficacité computationnelle La compression des modéles vise également & améliorer
lefficacité computationnelle en réduisant les besoins en puissance de calcul pour l'infé-
rence. Cela peut étre accompli en quantifiant les poids du modéle ou en utilisant des
architectures plus légéres.

Approches de Compression

Il existe deux approches principales : la compression pendant ’entrainement et celle
effectuée juste avant la phase d’inférence, aprés ’entrainement.

Compression durant 1’entrainement : Cette approche vise & réduire la taille du
modéle dés le processus d’entrainement. Elle peut impliquer 'utilisation de techniques
telles que l'élagage (pruning) des poids moins importants, I'utilisation de réseaux plus
compacts, ou encore 'utilisation de la régularisation pour encourager la parcimonie des
modeéles :

— Quantification de poids : Réduit la précision des poids du modéle (par exemple, de
32 bits en virgule flottante a 8 bits en virgule fixe) tout en préservant les perfor-
mances du modéle [ZHMD16]

— Elagage (Pruning) : Suppression des poids du modéle qui ont une faible valeur
absolue ou une faible contribution a la sortie. Cela peut étre basée sur la magnitude
ou sur d’autres critéres [HPTD15].
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— Distillation des connaissances (Knowledge Distillation) : Entrainer un modéle plus
petit (I’étudiant) pour reproduire les sorties d’un modéle plus grand (le professeur).
Cela peut réduire la complexité du modéle tout en maintenant les performances
[HVD15].

Compression aprés I’entrainement : A I'inverse, la compression aprés ’entrainement
intervient aprés que le modéle a été complétement formé a sa taille initiale. Une fois
que le modéle a acquis sa performance maximale, des techniques de compression sont
appliquées pour réduire sa taille tout en préservant sa capacité a bien fonctionner. Cela
peut inclure des méthodes :

— Quantification post-entrainement : Réduire la précision des poids d’un modéle déja
entrainé, généralement sans ré-entrainer le modele [JKCT18].

— Distillation de modéle : Ré-entrainer un modéle avec des données compressées ou
synthétiques pour obtenir un modéle plus petit tout en préservant les performances

[SDCW19].

— Factorisation de matrice : Décomposer les poids du modéle en matrices de facteurs
pour réduire la taille du modele [LGRT15].

Certaines situations peuvent nécessiter une compression dés le début pour économiser
des ressources computationnelles, tandis que d’autres peuvent privilégier la compression
aprés l'entrainement pour conserver la qualité du modeéle initial. Il est essentiel de com-
prendre ces deux approches pour prendre des décisions éclairées lors de la compression
des modéles de langage.

Initialement, la compression des modéles de langage était principalement axée sur
des méthodes simples comme la réduction de la précision des poids (quantification).
Cependant, avec 'augmentation de la complexité des modéles, des techniques plus so-
phistiquées ont été développées, telles que 'élagage, la factorisation de rang faible, et
d’autres méthodes de réduction dimensionnelle. Ces techniques ont évolué pour s’adap-
ter non seulement aux contraintes de taille et de calcul mais aussi pour optimiser les
modeles pour des taches spécifiques de NLP [HVD15].

3.4.2 Techniques de Compression : Focus sur NLP

Le domaine de la compression des modéles NLP est apparu comme un domaine de
recherche et d’application critique. Cela permet un déploiement plus efficace et ouvre la
voie & une adoption généralisée dans divers domaines (Figure 3.7). "Les techniques de
compression de modéle offrent une solution pragmatique au dilemme des ressources posé
par les grands modeles NLP", [SDCW19], [KCK21].
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FIGURE 3.7 — Représentation des Méthodes de Compression [KCK21|

Le choix de la technique de compression dépend de la taille souhaitée du modéle, la
perte acceptable de performances et les caractéristiques de I’ensemble de données. Il est
possible de choisir la combinaison de plusieurs techniques pour atteindre le niveau de
compression souhaité tout en maintenant les performances de la tache|[HMD16].

Sparsification

La sparsification représente une approche importante pour réduire la complexité et les
colits associés aux réseaux de neurones et fait référence & une approche visant a améliorer
Iefficacité computationnelle et la performance des modéles d’apprentissage automatique,
notamment des réseaux de neurones, en réduisant le nombre de calculs nécessaires pour
effectuer des opérations importantes. Cette stratégie s’inspire de I'observation selon la-
quelle tous les éléments d’'un modéle ne contribuent pas également & sa sortie, ce qui
signifie que de nombreuses opérations de calcul peuvent étre évitées sans sacrifier la
précision du modeéle.

La sparsification représente la pratique d’augmenter la proportion de zéros au sein
des poids d’un réseau de neurones, rendant ainsi le modéle plus "sparse". Cette tech-
nique peut réduire significativement la quantité de mémoire nécessaire pour stocker le
modéle et peut diminuer le nombre d’opérations de calcul requises lors de I'inférence, en
exploitant Defficacité des opérations sur des matrices sparse. La sparsification peut étre
atteinte de maniére statique (en fixant certains poids & zéro de maniére arbitraire ou
selon un critére défini avant ’entrainement) ou dynamiquement (au cours de l’entraine-
ment, ajustant la structure du réseau pour augmenter sa sparsité) [LWF*15|, |GBB11],

[LWTL17], [MMS*18].

L’élagage des poids et 'attention clairsemée (Sparse Attention) [BPC20| sont
des exemples concrets de la mise en ceuvre de la sparsification. L’élagage des poids im-
plique la suppression des poids inutiles ou de minime importance, ce qui permet de
compresser les modeéles clairsemés et de les affiner ensuite pour restaurer les perfor-
mances. L’attention clairsemée cible une optimisation spécifique au sein des mécanismes
d’attention des modéles, limitant les schémas d’attention a un sous-ensemble de jetons
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(tokens) ou de positions, ce qui diminue le nombre d’interactions et de parameétres né-
cessaires. Cette approche peut étre appliquée de maniére statique, en établissant a priori
quels poids seront réduits a zéro, ou dynamiquement, en ajustant la structure du réseau
pendant I'entrainement pour accroitre sa sparsité.

L’élagage des tétes d’attention [KMH'20| offre une méthode raffinée d’élagage en
ciblant des tétes d’attention spécifiques au sein d’une couche, qui ont un moindre impact
sur la performance du modéle.

Elagage

L’élagage consiste a éliminer délibérément certains neurones ou connexions du ré-
seau de neurones, permettant ainsi d’obtenir un modéle plus léger tout en préservant
ses performances. Cette stratégie est pertinente dans le contexte de la réduction de la
consommation énergétique des réseaux de neurones.

L’idée de "pruning" n’est pas nouvelle et remonte aux années 1980 [Kar90], [GT95]
mais elle a connu une explosion d’intérét au cours de la derniére décennie, principale-
ment en raison de la montée en puissance des DNNs [BOFG20|, [BRSH22|. Les modéles
"pruned" présentent moins de paramétres, et par conséquent, moins de cotits de calculs
théoriques. Cependant, le défi majeur réside dans la maniére de maintenir 'exactitude
du modéle tout en éliminant une partie de ses composants.

Les réseaux de neurones de taille réduite exigent moins d’espace de stockage pour
leurs poids, diminuant ainsi la bande passante mémoire requise pour accéder aux para-
métres du modéle. Cette réduction de la demande en mémoire peut conduire & des gains
significatifs en termes d’efficacité énergétique, car I'accés & la mémoire est I'un des prin-
cipaux contributeurs a la consommation d’énergie [Hor14|. De plus, les DNNs plus petits
impliquent moins d’opérations arithmétiques et de cycles de calcul, ce qui se traduit par
une diminution de la consommation d’énergie liée aux calculs.

L’élagage peut prendre différentes formes, notamment le "channel pruning," le "fil-
ter pruning," le "connection pruning," et le "layer pruning" [SWR20]. Les réseaux plus
volumineux offrent généralement davantage de possibilités de 1’élagage, ce qui explique
pourquoi la tendance & la compression se poursuit & mesure que les architectures de-
viennent plus grandes.

Des études ont montré que les réseaux élagués peuvent généraliser tout aussi bien,
voire mieux, que leurs homologues denses originaux. Dans certains cas, 1’élagage peut

méme améliorer la précision, surtout pour des niveaux de compression relativement faibles
[HPTD15]|, [SAM*18], [SAM™20].

Au-dela de I'élagage, d’autres stratégies comme les techniques de factorisation
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[DP19] et le regroupement des matrices de poids [ZNM*20] contribuent également
a la réduction de la taille des modéles. La factorisation permet de décomposer les ma-
trices de poids ou d’attention pour minimiser leur taille tout en conservant ’essentiel de
I'information. Parallélement, le regroupement de matrices de poids consolide les poids
similaires, réduisant le nombre de valeurs uniques nécessaires.

L’élagage des couches entiéres [VIM™'20]|, en éliminant les parties du modéle
contribuant peu a la performance, représente une autre approche pour simplifier les
architectures DNN tout en optimisant leur efficacité énergétique.

Réduction de la Précision : Optimiser les Représentations

La réduction de la précision des poids et des activations des réseaux de neurones
tout en maintenant la précision du modéle est une autre approche pour optimiser la
consommation d’énergie dans le domaine de I’apprentissage automatique. Cette stratégie
vise & minimiser la quantité de bits nécessaires pour représenter les paramétres et les
activations des réseaux de neurones, tout en préservant leur capacité a effectuer des

taches avec précision. La Figure 3.8 représente quelques options de précision utilisées
pour la construction d’un modéle TA.

Sign Range Precision

132 (rewsor rowr 31 [
orss oroarc) T

FIGURE 3.8 — Options de précision utilisées pour I'entrainement d’un modéle TA [Kha20]

L’une des raisons de la réduction de la précision réside dans 'optimisation des opéra-
tions en virgule flottante. Les opérations en virgule flottante traditionnelles utilisent des
nombres & haute précision (par exemple, 32 bits) pour représenter les valeurs, ce qui peut
étre excessif dans de nombreuses applications. Réduire la précision des données & un ni-
veau inférieur (par exemple,16 bits, 8 bits, 4 bits) [Hor14| peut réduire la consommation
d’énergie tout en maintenant des performances acceptables.

Cette transition vers une représentation a plus faible précision a un impact significatif
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sur la bande passante mémoire, la consommation d’énergie et ’espace de stockage.

Des techniques telles que la quantification & faible précision (par exemple, 16 bits
ou moins) ont été largement explorées dans la littérature scientifique [LGWT21]. Les
résultats de ces techniques de quantification ont montré que des réductions de 4x & 8x
en bande passante mémoire et en énergie sont souvent réalisables en pratique pour ces
applications [GKD™21|. Une illustration de la quantification a faible précision est donnée
dans la Figure 3.8.

Certaines études ont démontré que le passage des représentations en virgule flot-
tante a des valeurs entiéres de 4 bits peut réduire considérablement I’empreinte mémoire
et la latence, souvent jusqu'a un facteur de 16x, [GKD*21|. Cela permet d’obtenir de
lefficacité en termes de calcul, de stockage et d’énergie, sans compromettre de maniére
significative la précision du modele [HABNT21].

La quantification des poids et la généralisation de la quantification [HCS'18] & I'en-
semble du modéle permettent des réductions significatives de la taille du modéle sans
compromettre de maniére substantielle la précision.

Réseaux Denses Plus Petits

La condensation de modéles vise & créer des réseaux de neurones plus petits et plus
compacts tout en maintenant leur capacité a résoudre des taches complexes.

L’une des techniques les plus répandue dans ce domaine est la Distillation de
Connaissances [HVD15|. Elle consiste a transférer la connaissance d’un modeéle plus
grand, souvent qualifié de modéle enseignant, vers un modéle plus petit, appelé mo-
dele éléve. Cette méthode permet au modéle éléve d’apprendre de maniére plus efficace
en utilisant les informations du modéle enseignant, ce qui se traduit par une réduction
significative du nombre de paramétres tout en préservant la performance [PPA18|. En
d’autres termes, la distillation de connaissances permet de créer des réseaux de neurones
plus petits sans sacrifier la qualité des prédictions.

Cette méthode est complétée par d’autres approches comme I’Adaptation des connais-
sances, ol le réglage fin sur des ensembles de données spécifiques permet d’optimiser
les modéles pré-entrainés pour des taches ciblées, et le Plongement de sous-mots, qui
minimise la taille du vocabulaire et de la matrice de plongement (embedding) [PY10].

La Distillation de modéle [BCNMO6| et I’Apprentissage par transfert sont
d’autres techniques importantes, permettant de créer des modéles plus légers et perfor-
mants en s’appuyant sur la connaissance préalable. De méme, le Partage de para-

meétres [LPM15| favorise l'efficience en évitant la redondance dans le modéle.

Recherche d’Architecture Neuronale
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Une autre approche prometteuse est la "Recherche d’Architecture Neuronale" [EMH19],
qui vise & découvrir des architectures de modéle plus compactes tout en maintenant leur
efficacité. Cette méthode consiste & explorer un espace de recherche d’architectures pour
trouver des configurations qui minimisent la complexité tout en maximisant la perfor-
mance. Ces architectures neuronales optimisées permettent de créer des modeéles plus
petits tout en conservant leur capacité & effectuer des taches complexes.

Ce qui rend ces méthodes encore plus attrayantes, c’est qu’elles ont montré la rési-
lience face & la compression agressive. Contrairement a certaines techniques de quanti-
fication et d’élagage qui peuvent entrainer une perte de précision significative avec une
compression importante, la distillation de connaissances et la recherche d’architecture
neuronale ont tendance & maintenir une performance de haut niveau méme avec une
compression substantielle, [GKD*21].

Il est également important de noter que la combinaison de la distillation de connais-
sances avec d’autres techniques telles que la quantification et ’élagage a montré une
grande réussite [PPA18]. Cette approche globale permet d’améliorer la vitesse d’inférence
et de réduire les cotlits d’inférence par rapport a une simple réduction de la profondeur
du modéle.

Adoption de DistilBERT et Variantes Simplifiées

Une autre approche pour réduire la consommation d’énergie consiste a choisir des
modéles spécifiquement congus pour efficacité. DistilBERT est une version condensée
du modéle BERT d’origine. Il conserve en grande partie les performances de BERT tout
en réduisant sa taille et ses exigences computationnelles. Ce choix permet une inférence
efficace sur des matériels aux ressources limitées [SDCW19|.

Transformers efficients

Plusieurs architectures basées sur des transformers efficaces ont été introduites, congues
pour équilibrer la taille du modéle et ses performances. Des modéles tels que Mobile-
BERT et TinyBERT sont spécifiquement congus pour fonctionner efficacement sur des
appareils mobiles et des périphériques. Ces modéles utilisent des techniques de distilla-
tion des connaissances et de distillation du modéle pour conserver leur efficacité tout en
économisant de 'énergie [SYST20].

Nous avons exploré 1’évolution et I'importance croissante des méthodes de compres-
sion dans le domaine du NLP, un secteur caractérisé par des algorithmes de plus en
plus gourmands en ressources. Nous avons commencé par un apergu historique, souli-
gnant comment le développement des techniques de compression a progressé en paralléle
avec l'augmentation de la taille et de la complexité des modéles de NLP. Nous avons
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ensuite examiné les différents principes de compression : la sparsification, 1’élagage, et la
réduction des modéles a des versions plus compactes se sont révélés étre des stratégies
efficaces pour atteindre cet objectif. Chacune de ces méthodes offre une voie pour alléger
les charges de calcul et de stockage, tout en maintenant, voire parfois en améliorant, la
performance des modéles.

Alors que précédemment nous avons mis en avant 'importance de choisir des modéles
NLP plus simples pour diminuer ’empreinte énergétique et améliorer 'efficacité, nous
abordons désormais la question sous un angle plus quantitatif et technique, notamment
les indicateurs de mesure de la consommation d’énergie des modéles.

Dans une démarche d’optimisation de la consommation d’énergie des modéles NLP
un élément trés important dans la phase de validation et d’observation est la mesure.
Pour obtenir ces indicateurs il faut se faire accompagner des outils spécialisés et adaptés
tels que les wattmeétres, les compteurs d’énergie électrique et des logiciels de mesure
et de surveillance de la consommation d’énergie. Ces outils permettent de quantifier la
consommation énergétique des modéles de NLP pendant l'inférence.

3.5 IA, regard sur la consommation d’énergie

Dans le contexte des applications IA, il est essentiel de quantifier la consommation
d’énergie a travers la mesure afin de pouvoir identifier les parties & améliorer avec 1’ob-
jectif de réduire leur impact énergétique.

Les chercheurs ont déja commencé a s’intéresser a cette question et aujourd’hui il
existe des estimations de la consommation énergétique pour certaines taches spécifiques
d’TA. La partie la plus couverte reste la phase d’entrainement des modéles du fait d’une
forte conviction et médiatisation sur ce point précis.

A titre d’exemple, pour évaluer la performance des applications d’IA, des bench-
marks ont été effectués afin de comparer les différents types de processeurs (CPU, GPU
et TPU) en se basant sur des critéres comme les opérations en virgule flottante par
seconde (FLOPS) et la consommation totale d’énergie. Ces benchmarks sont essentiels
pour comprendre comment différents processeurs se comportent lorsqu’ils exécutent des
taches d’IA et quel est leur impact énergétique.

Il est tout de méme important de noter qu’il n’existe pas encore des normes écrites
pour mesurer 'impact énergétique des applications d’TA, néanmoins, la prise de conscience
de la nécessité de telles normes est de plus en plus forte, et aujourd’hui plusieurs orga-
nismes s’intéressent & la normalisation de la mesure de 'efficacité énergétique.
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L’'IEEE 2] par le biais de son Technology Climate Center (ITCC??), s’engage dans
des discussions et des actions visant & évaluer 'impact environnemental des technologies
numériques et de I'IA. Ils organisent des événements pour aborder des sujets tels que la
contribution de la technologie aux objectifs climatiques, la durabilité et 1’électrification.
Cette attention croissante & I'impact environnemental de la technologie refléte la prise de
conscience croissante de la responsabilité environnementale dans le secteur technologique
et la nécessité de mesurer et de réduire cet impact.

La sensibilisation a ’éco-conception des applications d’IA et la nécessité de mesurer
leur impact énergétique nous aménent naturellement a explorer les outils de mesure dédiés
aux applications d’IA.

3.5.1 Outils de mesure pour les processeurs

Sous l'angle technologique, parmi les premiers & avoir mis & disposition des moyens
de mesure de la consommation d’énergie sont les fabriquants des composants matériels,
comme par exemple les fabriquants de processeurs CPU (unités de traitement central)
ou de processeurs graphiques GPU (unités de traitement graphique).

Intel

Intel, largement connu pour la fabrication des processeurs CPU, offre une interface
appelée Running Average Power Limit (RAPL), qui est une fonctionnalité intégrée aux
processeurs Intel et qui permet de surveiller et de limiter la consommation d’énergie des
processeurs.

L’interface RAPL est une fonctionnalité introduite & partir de ’architecture Intel
Sandy Bridge et qui offre principalement deux fonctionnalités différentes. Une qui per-
met de mesurer la consommation d’énergie avec une trés grande précision et un taux
d’échantillonnage élevé et 'autre qui elle permet de limiter (ou de plafonner) la consom-
mation électrique moyenne de différents composants & l'intérieur du processeur, ce qui
limite également la production de chaleur du processeur [WJK*12].

Elle permet également aux utilisateurs d’interroger des registres non architecturaux
spécifiques au modéle de processeur pour obtenir des informations liées notamment & la
puissance CPU, la mesure clé de la consommation d’énergie.

19. IEEE : Institute of Electrical and Electronics Engineers, association professionnelle qui a pour but
de promouvoir la connaissance dans le domaine de I'ingénierie électrotechnique, y compris électronique.
20. ITCC : IEEE Technology Climate Center
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NVIDIA

NVIDIA, reconnu pour ses GPU, largement utilisés dans le domaine de I'TA et spé-
cifiquement celui du Deep Learning pour leurs capacités de calcul paralléle, fournit un
utilitaire appelé NVIDIA System Management Interface (NVIDIA SMI).

Cet utilitaire permet de surveiller et de gérer les cartes graphiques de maniére gé-
nérale, y compris les cartes de type GPU, en fournissant des informations comme la
consommation d’énergie. Cette fonctionnalité est importante pour optimiser les perfor-
mances et 'efficacité énergétique lors de 'utilisation d’applications d’IA qui exploite
[NVIDIA System Management Interface (nvidia-smi) Documentation)]

D’autres outils de mesure de la consommation d’énergie des processeurs peuvent
étre cités. Certains de ces outils sont spécifiques a certaines marques de processeurs ou
de cartes méres, tandis que d’autres sont plus génériques et peuvent étre utilisés avec
différents types de processeurs.

Voici quelques exemples de ces outils de mesure de la consommation d’énergie des
processeurs :

— Intel Power Gadget : Intel propose un outil appelé "Intel Power Gadget" qui
permet de surveiller la consommation d’énergie des processeurs Intel. Il fournit
des informations en temps réel sur la consommation d’énergie, la fréquence du
processeur, etc.

— Intel VTune Profiler : Cet outil ne se limite pas a la mesure de I’énergie, mais offre
une analyse détaillée des performances des applications, ce qui inclut indirectement
des informations sur la consommation d’énergie.

— AMD Ryzen Master : Pour les processeurs AMD Ryzen, I'outil "Ryzen Master"
fourni par AMD permet de surveiller et de gérer divers parameétres du processeur,
y compris la consommation d’énergie.

— Open Hardware Monitor : Open Hardware Monitor est un logiciel open source
qui permet de surveiller différents capteurs matériels, y compris la consommation
d’énergie du CPU. Il prend en charge une variété de processeurs et de cartes méres.

— CPU-Z : CPU-Z est un outil utilisé pour obtenir des informations sur le matériel
du systéme, y compris la consommation d’énergie du processeur. Il est plus axé sur
la fourniture d’informations sur le matériel que sur la surveillance en temps réel.
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— Linux PowerTOP : PowerTOP est un utilitaire spécialement conc¢u pour les sys-
témes Linux. Il permet de surveiller la consommation d’énergie du CPU et d’iden-
tifier les processus et les réglages du systéme qui peuvent contribuer & une consom-
mation excessive.

Les benchmarks comme MLPerf2! fournissent un ensemble standardisé de mesures
de performances pour différentes plates-formes matérielles et logicielles. Cela permet aux
entreprises de comparer objectivement leurs solutions avec celles de leurs concurrents.
En ayant des métriques de performances communes, les entreprises peuvent évaluer la
qualité de leurs produits et services par rapport a ceux du marché, ce qui est essentiel
pour rester compétitif.

L’ajout de la mesure de l'efficacité énergétique dans MLPerf illustre une prise de
conscience croissante de I'importance de la durabilité dans le domaine de I’apprentissage
automatique. Cela aide I'industrie a se diriger vers des solutions plus éco-énergétiques.

Ces outils peuvent étre utiles pour surveiller et mesurer la consommation d’énergie
des processeurs, en fonction de la marque et du modéle du processeur utilisé. Dans les
applications d’TA, ou les calculs sont intensifs et la consommation d’énergie peut étre
significative, ces outils sont extrémement utiles pour la surveillance pendant I'entraine-
ment de modéles. En comprenant comment les applications d’TA consomment de 1’énergie,
les développeurs peuvent optimiser les codes et choisir les paramétres matériels les plus
efficaces.

Ces outils sont avérées a étre essentiels pour évaluer 'efficacité énergétique des ap-

plications d’IA et des modéles de réseaux de neurones dans leur différentes phases, d’en-
tralnement ou inférence.

3.5.2 Outils de mesure pour les applications

Outils de mesure en ligne
Green Algorithms

L’outil Green Algorithms ?2 [LGI21], [LGBI21], avec la méthode qu’il propose, offrent
aux utilisateurs un moyen pratique d’estimer ’empreinte carbone de leurs calculs. La mé-
thode se concentre sur la production d’estimations raisonnables avec de faibles cotits pour
les scientifiques souhaitant mesurer I’empreinte de leur travail. La calculatrice proposée

21. Ensemble de benchmarks pour l'apprentissage automatique qui inclut une mesure de lefficacité
énergétique.
22. Green Algorithms
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en ligne est simple & utiliser et généralisable a presque tout type de taches de calcul, y
compris des simulations de physique des particules ou des conditions météorologiques.

ML CO2 Impact

ML CO2 Impact ?? est un outil facilitateur pour mesurer I’équivalent de COo généré
lors de ’entrainement de modéles d’apprentissage automatique. Disponible en ligne, les
utilisateurs recoivent une estimation de I'impact carbone de leurs solutions en saisissant
des informations sur le matériel, le runtime et le fournisseur de cloud.

A la fin des différents calculs, le calculateur produit deux chiffres : les émissions de
carbone brutes et les émissions de carbone compensées estimées, qui peuvent étre sujettes
& changement en fonction du type d’hébergement utilisé pour les applications.

Un des inconvénients potentiels de cet outil est qu’il peut ne pas fournir une estimation
précise pour tous les scénarios potentiellement envisageables. Le calculateur s’appuie sur
des hypothéses et des estimations pour certains facteurs, tels que lefficacité énergétique
du matériel et 'intensité carbone du réseau électrique utilisé par le fournisseur des services
Cloud. Il est important de tenir compte de cette limitation et d’utiliser ’estimation
fournie par la calculatrice comme un repére approximatif plutét qu’une mesure précise.

Librairies Python
CodeCarbon

CodeCarbon 24 est une librairie Python qui peut étre utilisée pour mesurer les émis-
sions de COs de la phase d’entrainement et de la phase d’inférence des modéles IA. Il peut
étre utilisé dans une variété de contextes, y compris les environnements de développement
locaux, les instances de Cloud Computing et les clusters de calcul haute performance.

Un des inconvénients potentiels de 1'utilisation de la librairie CodeCarbon est qu’elle
nécessite une certaine expertise technique et une connaissance aisée du développement
traditionnel dans le domaine de ’apprentissage automatique, en particulier avec Python.
Cela peut constituer un obstacle pour les organisations qui ne disposent pas d’une ex-
pertise interne ou qui débutent dans ce domaine de I'TA.

Carbon Tracker

Carbon Tracker 2> est une organisation a but non lucratif basée a Londres, fondée
en 2009. Elle se concentre sur la recherche financiére et I’analyse des risques liés aux

23. MLCO2
24. CodeCarbon
25. Carbon Tracker
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investissements dans les combustibles fossiles, en mettant ’accent sur le concept de "bulle
carbone". L’idée principale derriére cette notion est que si le monde prend au sérieux les
engagements climatiques, une grande partie des réserves de combustibles fossiles des
entreprises ne pourront pas étre brilées, ce qui pourrait conduire a une dépréciation
massive de leurs actifs et a des pertes financiéres importantes. Carbon Tracker produit
des rapports et des analyses pour évaluer I'exposition des investisseurs aux risques liés
au carbone, et promeut des stratégies d’investissement compatibles avec les objectifs
climatiques internationaux, notamment ceux de I’Accord de Paris.

Leur travail est largement reconnu pour son influence sur les marchés financiers et son
role dans la sensibilisation aux risques financiers liés aux émissions de carbone. Ils ont
également contribué a encourager les investisseurs institutionnels a prendre en compte
les risques climatiques dans leurs décisions d’investissement.

Experiment Impact Tracker

Experiment Impact Tracker?® est censé étre une méthode simple pour suivre la
consommation d’énergie, les émissions de carbone et l'utilisation des calculs d’'un sys-
téme. Il est plutdt destiné aux systémes Linux équipés de processeurs Intel (avec prise
en charge des interfaces RAPL ou powergadget) et de cartes GPU NVIDIA, et il est en
mesure d’enregistrer la consommation d’énergie du CPU et du GPU, les informations sur
le matériel, les versions des packages python, les informations concernant les émissions
de carbone estimées.

Logiciels
Scaphandre

Scaphandre 2" est un logiciel open-source de mesure de la consommation d’énergie
d’un serveur informatique, mais aussi des services et applications qu’il exécute. Il est
& la fois un outil utilisable en ligne de commande ou en mode service, pour un usage
industrialisé. Son usage ne s’arréte pas seulement aux aspects d’infrastructure, il peut
également étre utilisé dans la phase de développement, de maniére & savoir, par exemple,
si d’une release a une autre, une application est plus ou moins énergivore.

Energy Scope
EnergyScope 28 est un projet open source dédié a la mesure d'un systéme énergétique

régional. Le modéle optimise la conception et le fonctionnement horaire sur une année
pour une année cible. Il propose une optimisation des stratégies d’investissement de 1’en-

26. Experiment Impact Tracker
27. Scaphandre
28. EnergyScope
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semble d’un systéme énergétique sur une période de 30 ans ou plus, avec une optimisation
de son fonctionnement horaire. Cette approche permet une évaluation compléte de I'in-
tégration effective des sources d’énergie renouvelables intermittentes. Le modéle a une
formulation concise et efficace, permettant son exécution sur des ordinateurs portables
personnels en 15 minutes environ.

Power API

PowerAPI est un ensemble d’outils middleware congu pour mesurer la consommation
énergétique des codes et logiciels. Il s’agit d’un projet visant & promouvoir une infor-
matique plus verte en fournissant des PowerMeters définis par logiciel pour mesurer la
consommation d’énergie des programmes ou des applications. Il offre également une API
ouverte qui facilite 'intégration et ’optimisation des processus pour les entreprises, avec
une documentation compléte pour les développeurs. En outre, PowerAPI propose des
produits en marque blanche qui peuvent étre intégrés facilement dans des applications et
plateformes existantes, permettant ainsi d’augmenter les capacités et la valeur pour les
clients et les réseaux.

Dans le cadre de nos travaux nous avons fait le choix d’utiliser Power API, une expli-
cation plus détaillée de son fonctionnement est fournie dans une partie dédiée.

Dans ce chapitre, nous avons abordé la nécessité de quantifier la consommation éner-
gétique des applications d’IA pour en réduire la consommation énergétique. Nous avons
souligné l'importance des benchmarks dans ’évaluation de la performance énergétique
des divers processeurs utilisés dans I'TA, tout en notant ’absence actuelle de standards
universels pour mesurer cet impact. Nous avons mis en lumiére les efforts de certaines
organismes pour établir des normes dans la mesure de l'efficacité énergétique des tech-
nologies numeériques, incluant I'TA. La présentation d’outils spécifiques de mesure de
la consommation énergétique par des fabricants comme NVIDIA et Intel a illustré des
moyens concrets pour surveiller et optimiser 'efficacité énergétique lors du déploiement
d’applications d’IA.

Apres avoir souligné le besoin de mesurer et d’optimiser des applications A, nous
nous tournons vers le prochain chapitre qui se concentre sur l’architecture matérielle
sous-jacente. Ce chapitre détaillera le réle des processeurs dans la consommation éner-
gétique des systémes d’TA, en mettant en lumiére non seulement les CPUs et les GPUs
traditionnelles mais aussi en examinant des processeurs spécialisés tels que les circuits
intégrés spécifiques a une application (ASIC) et les matrices de portes programmables
sur site (FPGA). Ces technologies avancées offrent des opportunités significatives pour
réduire la consommation énergétique grace a leur capacité a exécuter des taches d'TA de
maniére plus efficace.

Nous aborderons également la éco-conception matérielle et des DNNs, qui visent a
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optimiser conjointement le matériel et les algorithmes d’IA pour maximiser 'efficacité
énergétique. Cette approche permet de surmonter certaines des limitations des architec-
tures matérielles conventionnelles en adaptant spécifiquement le matériel aux exigences
computationnelles des modéles d’'TA.

3.6 TA, Architecture Matérielle

L’architecture matérielle pour les applications d’TA est un domaine en constante évo-
lution, visant & fournir des solutions de calcul optimisées pour les charges de travail spé-
cifiques aux IA, telles que le Deep Learning ou le traitement du langage naturel (NLP),
périmétre couvert par nos recherches.

3.6.1 Processeurs standard

Les processeurs standard, les CPUs et les GPUs, avec leurs architectures associées,
constituent les fondations de l'informatique appliquée a I'IA. Leur conception, basée
sur un modéle de calcul centralisé, est optimale pour les opérations de multiplication-
accumulation (MAC) qui sont importantes pour les DNNs. Cette section explore com-
ment ces architectures sont utilisées pour maximiser 'efficacité des DNNs [ZDZW20),
[NBCT20], [CSAK14], [Kri09], [Kri09|, [HCAD*17].

Les opérations MAC multiplient les entrées du modéle par leurs poids respectifs et
additionnent ensuite ces produits. L’exécution efficace de ces opérations en paralléle est
essentielle pour accélérer le traitement sur les unités de traitement généralistes telles
que les CPUs et les GPUs. Deux techniques couramment utilisées pour cette exécution
paralléle sont SIMD (Single Instruction, Multiple Data) et SIMT (Single Instruction,
Multiple Threads). En utilisant ces techniques de parallélisme, il est possible d’exploiter
pleinement les capacités de calcul des processeurs modernes et d’accélérer 'entrainement
et l'inférence des DNNs [RGA19|, [ABS12], [MKS22].

Les CPUs sont des composants polyvalents qui alimentent la plupart des systémes
informatiques traditionnels. Ils peuvent étre utilisés pour ’entrainement et I'inférence
des DNNs, mais leur utilisation se fait principalement dans les scénarios d’inférence.
Cette utilisation est courante dans les systémes qui n’ont pas d’accélérateurs d’inférence
spécialisés, ot les CPUs assurent la prise de décision basée sur des modéles préalablement
entrainés.
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L’Influence des GPUs sur I'TA

Contrairement aux CPUs, les GPUs sont congus pour effectuer des calculs intensifs en
paralléle, ce qui les rend adaptés & la phase d’entrainement des DNNs. Ils sont devenus le
choix prédominant pour I'entrainement de modéles d’apprentissage supervisé, en grande
partie en raison de leur capacité a accélérer les calculs matriciels nécessaires pour ajuster
les poids du modeéle pendant I’entrainement.

L’apparition des GPUs a été déterminante pour le progrés de I'TA; [MV19], en raison
de leur aptitude au calcul paralléle, qui rend ’entrainement de modéles plus rapide et
plus efficient avec de grandes quantités de données.

L’entrainement et I'inférence des DNNs illustrent parfaitement la complémentarité
des CPUs et GPUs. Tandis que les GPUs dominent la phase d’entrainement grace a leur
capacité de calcul paralléle, les CPUs et GPUs peuvent tous les deux étre efficaces pour
I'inférence, en fonction des besoins spécifiques en performance et en efficacité énergétique.

L’Inférence en Evolution

Bien que les GPUs dominent ’entrainement des DNNSs, les accélérateurs d’inférence
spécialisés commencent a émerger. Ces accélérateurs sont congus pour gérer efficacement
les taches d’inférence tout en optimisant la consommation d’énergie. Cela signifie que les
CPUs et les GPUs pourraient partager la charge de travail, avec les CPUs s’occupant
des taches générales et les GPUs gérant les opérations d’inférence intensives.

Optimisation des DNNs sur CPU et GPU

L’optimisation des DNNs sur ces plateformes implique I'exploitation de processeurs
multicceurs et 1'utilisation de techniques avancées pour réduire le nombre d’opérations
nécessaires. Des méthodes comme les matrices de Toeplitz, la transformation de Fourier
rapide, et 'algorithme de Winograd sont employées pour améliorer les performances avec
I'utilisation des CPUs et GPUs standards [CXS*20], [LLN*18]|, [JZDL18].

3.6.2 Processeurs spécialisés

L’une des approches essentielles pour réduire la consommation énergétique est le
développement de matériel moins énergivore et ’accélération matérielle dédiée a I'IA.
Le besoin d’accélérer les calculs d’TA tout en minimisant la consommation d’énergie
s’explique par la demande croissante de modeéles de NLP plus puissants et plus efficaces.

Le développement de puces et de processeurs spécialement congus pour I'TA vise a

72



augmenter 'efficacité énergétique des calculs. Contrairement aux GPUs et CPUs tradi-
tionnels, les processeurs spécialisés, tels que que les FPGAs (Field-Programmable Gate
Arrays) et les ASICs (Application-Specific Integrated Circuits), sont congus avec une ar-
chitecture optimisée pour les calculs. Cela se traduit par une meilleure gestion des taches
paralléles et des charges de travail intensives typiques des réseaux de neurones, qui les
rendent plus performantes par rapport aux CPUs et GPUs traditionnels et aussi plus
efficaces sur le plan énergétique pour les calculs d’TA, réduisant ainsi la réduction de la
consommation énergétique associée a I'entrainement et a l'utilisation de modéles d’TA

[WGDL21], [AR21].
Usage Spécialisé

CPU

ASIC

Flexibilité et facilité d’utilisation

Usage Général

Amélioration des performances et de I'efficacité énergétique

FIGURE 3.9 — Représentation des processeurs : Flexibilité versus Performance [MPJS114]

La Figure 3.9 représente les différents types de processeurs avec une perspective liée
a la facilité d’utilisation vers une meilleure performance possible [MPJST14]. Ces tech-
nologies exploitent la sparsité des modéles et la réduction de la précision pour optimi-
ser a la fois entrainement et l'inférence [JD18|, [DPY18|, [?], [VKB18|, [PBBP*17],
[CBS*17], [EMAT*16], [CCZT14|, [WLZ20|, [JDSM17]|, [JYPP18|, [ESYF20], [DPY1§],
[JD18], [IMAATT 14|, [CLT*19], [SY21], INDE*18], [GGKT19], [WPY23|.

Les FPGAS sont reconfigurables, ce qui signifie qu’ils peuvent étre programmeés aprés
la fabrication pour effectuer des taches spécifiques. Cette flexibilité les rend idéaux pour
les applications d’TA en évolution rapide. Ils permettent une utilisation plus efficace des
ressources pour des tches spécifiques, réduisant ainsi la consommation d’énergie globale.
Les FPGAs peuvent étre optimisés pour des opérations telles que les convolutions et les
multiplications matricielles, courantes dans les réseaux de neurones [LYZ122|, [JPRW14],
[LLL23|, [NYOdIT23|, [ZYH'23].
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Les ASICs sont congus pour des applications spécifiques, comme les réseaux de neu-
rones. Les TPUs de Google sont un exemple d’ASIC dédié a I'TA. En étant congus spé-
cifiquement pour certaines taches d’IA, les ASICs peuvent offrir une meilleure efficacité
énergétique par rapport aux processeurs plus généralistes. Ils offrent des performances
élevées pour des taches spécifiques, étant optimisés pour I'architecture exacte requise par
'application [JYP*17|, [CH23].

Optimisation du Matériel L’optimisation du matériel pour mieux gérer les charges
de travail est un domaine d’intérét croissant pour les fabricants de processeurs tels que
NVIDIA et Intel. Ces entreprises s’efforcent d’améliorer 'efficacité énergétique de leurs
GPU et CPU afin de répondre aux exigences de calcul intensif des applications d’TA.

GPU Spécialisés pour I'TA : NVIDIA développe des GPUs qui sont spécifiquement
optimisés pour les taches d'TA, comme les séries Tesla et RTX. Ces GPU sont congus
pour offrir une puissance de calcul élevée.

Architecture Evolutive : L’architecture des NVIDIA est réguliérement mise a jour
pour augmenter l'efficacité énergétique. Par exemple, des architectures telles que Turing
et Ampere offrent des améliorations significatives en termes de performances par watt
par rapport & leurs prédécesseurs.

Technologies d’Optimisation : NVIDIA intégre également des technologies comme
CUDA (Compute Unified Device Architecture) qui permettent une utilisation plus effi-
cace des ressources du GPU pour des taches d'TA spécifiques.

CPU avec Accélération IA : Intel a intégré des fonctionnalités d’accélération d’TA
dans ses CPU, comme les instructions AVX-512 et DL Boost, pour améliorer I'efficacité
énergétique lors de 'exécution de calculs d’TA.

Innovation dans les Chipsets : Intel travaille également sur des chipsets spécialisés,
tels que les processeurs Nervana et Movidius, qui sont concus pour des taches d’IA
spécifiques avec une efficacité énergétique améliorée.

Accélérateurs Matériels Spécialisés .

Les FPGA programmables et reconfigurables sont essentiels dans ’accélération
des réseaux de neurones [VKB19], grace a leur capacité a opérer au niveau des portes.
Ceux-ci sont adaptés aux architectures de réseaux de neurones a faible largeur de bits ou
binaires [PBBP*17|, car ils permettent des configurations directes des interconnexions
entre les portes logiques, favorisant ainsi des calculs efficaces avec des données de faible
résolution. Les tables de recherche facilitent ’accélération des fonctions d’activation tri-
gonométriques [CBST17| et permettent de générer directement des résultats pour des
calculs & faible largeur de bits [EMAT16]. En outre, les produits partiels peuvent étre
conservés dans des registres spéciaux pour étre réutilisés [CCZT14], et 'ordonnancement
de 'accés & la mémoire, grace a du matériel d’adressage spécialisé, réduit le nombre de
cycles nécessaires pour calculer une sortie de réseau neuronal [JDSM17].

74



Les FPGAs se révélent également efficaces pour 'inférence en temps réel dans des
systémes embarqués ou intégrés, offrant une faible latence et une consommation d’énergie
réduite par rapport aux processeurs généralistes ou aux GPUs. Ainsi, ils représentent
une solution polyvalente et efficace pour une variété d’applications d’IA, permettant une
flexibilité de conception essentielle pour expérimenter différentes architectures de réseau
[VKB19|, [PBBP*17|, [CBST17], [EMAT16], [CCZT14]|, [JDSM17].

Des circuits intégrés spécifiques a une application (ASIC) spécialisés ont éga-
lement été congus pour 'accélération des réseaux de neurones. Les ASICs peuvent égale-
ment cibler & la fois ’entrainement et 'inférence dans les centres de données. Un exemple
d’un tel processeur est le Google TPU [JYPP18|, [Kanl7|, qui est un ASIC initialement
congu pour l'inférence d’apprentissage automatique, tandis que les versions plus récentes
prennent en charge a la fois I'inférence et l'entrainement [DPY18], [HLK'21]|, [SP23].
D’autres ASIC ont été congus pour repousser les limites de I'inférence de réseaux de neu-
rones & faible consommation d’énergie, notamment la calcul neuromorphique [MAATT14]
et I'architecture MIT Eyeriss [CLT 19|, qui peuvent bien fonctionner dans des environ-
nements a faible puissance ou a ressources limitées.

Une tendance intéressante & noter est que de nombreux fabricants de matériel, confron-
tés a des limitations dans les processus de fabrication, ont réussi & exploiter le fait que les
réseaux de neurones peuvent bien fonctionner méme en utilisant une précision limitée ou
mixte [NDE'18] pour la représentation des fonctions d’activation, des poids et des biais.
Ces plates-formes matérielles peuvent quantifier les poids et les biais en demi-précision
(16 bits) ou méme en représentations a un seul bit afin d’augmenter le nombre d’opé-
rations par seconde sans impact significatif sur la prédiction du modéle, la précision ou
I'utilisation de la puissance [GGK119].

L’utilisation d’architectures matérielles spécialisées pour I'TA est motivée par la néces-
sité d’optimiser les performances des DNNs tout en économisant de I’énergie, argumentée
par John Hennessy et Dave Patterson dans leur conférence Turing de 2018 [JD18§|. Ils
ont mis en avant plusieurs raisons pour lesquelles les architectures matérielles spécialisées
sont importantes pour 'avenir de I'IA :

— Efficacité énergétique : Les réseaux de neurones profonds sont gourmands en
énergie, spécialement lors de ’entrainement sur de grands ensembles de données.
Les architectures matérielles spécialisées peuvent étre congues pour minimiser la
consommation d’énergie tout en maximisant les performances, offrant ainsi des
avantages significatifs en termes d’efficacité énergétique.

— Performances spécifiques a ’application : Les architectures spécialisées peuvent
étre optimisées pour les taches spécifiques nécessaires a 'l A, telles que les opérations
de calcul matricielles utilisées dans les DNNs . Cela permet d’accélérer 1'exécution
des modéles et d’améliorer les performances globales de I’application.
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— Fine-Tuning du modéle : Affiner le modéle sur des données d’entrainement spé-
cifiques & la tache, en utilisant un algorithme d’apprentissage supervisé tel que
la descente de gradient ou Adam. Cette étape adapte le modéle pré-entrainé aux
spécificités de notre ensemble de données de classification.

— Adaptabilité : Les architectures matérielles spécialisées peuvent étre congues pour
étre hautement adaptatives aux besoins changeants des applications d’TA, ce qui
permet une évolutivité et une flexibilité accrues par rapport aux architectures gé-
néralistes.

Globalement, ils ont souligné que les architectures matérielles spécialisées sont essen-
tielles pour répondre aux exigences croissantes en termes de performances et d’eflicacité
énergétique dans le domaine de I'IA, et que leur développement continu est important
pour l'avenir de la discipline.

Des accélérations matérielles spécialisées ont été développées pour améliorer les per-
formances des DNNs, en exploitant notamment les zéros dans les modéles. Un bref
apergu de ces accélérateurs est présenté dans les travaux de [SCYE17], [RMJ*20], [JA21],
[MSH*21] et [BDGT22|, d’oil ont peut retenir quelques-unes des principales fagons dont
ces accélérations matérielles peuvent contribuer & 'amélioration des performances des

DNNs :

— Calculs spécialisés : Les accélérations matérielles peuvent étre congues pour exé-
cuter efficacement les opérations couramment utilisées dans les DNNs, telles que les
opérations de convolution, de pooling, et les calculs matriciels. En optimisant ces
opérations, les accélérations matérielles peuvent accélérer considérablement 1’exé-
cution des modéles.

— Parallélisme massif : Les accélérations matérielles peuvent exploiter le parallé-
lisme massif pour exécuter simultanément de nombreuses opérations en paralléle.
Cela est efficace pour les taches paralléles telles que celles rencontrées dans les
DNNs, ou de nombreuses opérations peuvent étre effectuées en méme temps.

— Optimisations pour la mémoire : Les accélérations matérielles peuvent inclure
des optimisations spécifiques pour gérer efficacement les accés a la mémoire, tels que
la mise en cache de données fréquemment utilisées et la minimisation des transferts
de données entre la mémoire et le processeur. Cela permet d’améliorer I'efficacité
et la vitesse des calculs.

— Flexibilité et programmabilité : Certaines accélérations matérielles sont congues
pour étre flexibles et programmables, ce qui permet aux développeurs d’implémen-
ter et de tester rapidement de nouveaux algorithmes et architectures de réseaux de
neurones. Cela favorise I'innovation et la recherche dans le domaine de I'TA.
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En combinant ces différentes techniques, les accélérations matérielles spécialisées
peuvent considérablement accélérer 'entrainement et I'inférence des DNNs, ce qui per-
met de réaliser des avancées significatives dans de nombreux domaines d’application de
I'TA.

La réduction de la précision des poids des DNNs peut entrainer des motifs de poids
irréguliers, ce qui pose des défis lors de 'implémentation sur des GPUs congus pour des
calculs matriciels denses. Implémenter des opérations MAC avec de tels motifs de poids
irréguliers sur des plateformes matérielles & conceptions réguliéres, comme les GPUs, peut
entrainer une sous-utilisation des ressources matérielles. Par conséquent, les modéles
épars ne peuvent pas obtenir d’accélération significative sur un matériel comme GPU
congu pour des calculs matriciels denses.

Vers I’Utilisation Potentielle des Architectures de Traitement en Mémoire
(PIM)

Les architectures de type PIM (Processing-in-Memory) sont explorées comme une so-
lution pour surmonter les limitations de la mémoire et améliorer I'efficacité du traitement
des DNNs. Au cours des deux derniéres décennies, les architectures de traitement en mé-
moire (PIM) ont été largement explorées par les travaux existants [JSRR21|, [AHPF1§|,
[CHMH20| comme un moyen potentiel de résoudre le défi du mur de la mémoire.

Co-conception de Modéles DNN Epars et d’Accélérateurs
La co-conception de modéles DNN et d’accélérateurs est une stratégie qui optimise

simultanément la structure des DNNs et 'architecture des accélérateurs matériels, repré-
sentation dans la Figure 3.10.

) 4 ) ! Code
Algorithmes Algorithmes Lo
spécifique Prise en charge du matériel
Usage
général IA Accélérateurs
CPU

FI1GURE 3.10 — Représentation de Co-design hardware aware

Quantization
Mixedprecision...

Y

Cette approche vise a réduire la complexité et les cotits associés a 'exécution des
modéles DNN, tout en préservant ou améliorant leur efficacité et leurs performances.
En tenant compte des contraintes des accélérateurs matériels dés les premiéres étapes
de conception des modéles DNN;, il est possible d’atteindre une harmonisation optimale
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entre l'architecture logicielle et matérielle, conduisant & des gains significatifs en termes
d’efficience énergétique et de vitesse de calcul.

La co-conception des modéles DNN épars présente plusieurs avantages :

e permet d’adapter les modéles DNN aux besoins spécifiques des applications et des
plateformes,

e réduit les risques de surapprentissage et
e améliore la robustesse des modéles DNN,

o facilite le déploiement et I’exécution des modéles DNN sur des dispositifs & faible
puissance ou & mémoire limitée et

e favorise 'innovation et la créativité dans la conception des modeles DNN [RQD 23],
[HMD16], [SCYE17], [KJP21]|, [PK23].

Les DNNs épars sont adaptés & 1'utilisation d’accélérateurs matériels spécialisés. En
co-concevant la conception des DNNs avec les caractéristiques uniques de ces accéléra-
teurs, on peut tirer parti des caractéristiques spécifiques de l'accélérateur, comme par
exemple les unités de traitement tensoriel (TPU), pour maximiser les performances et
cela grace a la puissance de calcul et & la parallélisation des accélérateurs matériels,
mais aussi d’accroitre la précision des modéles DNN. L’optimisation peut inclure des
techniques de quantification et de compression de modéle pour réduire les exigences en
termes de mémoire et de bande passante. Grace a la compacité et & la simplification des
modéles DNN épars il est possible de réduire la consommation d’énergie et de la mémoire
des systémes embarqués par exemple.

A ce jour, de nombreux architectes ont proposé diverses conceptions d’accélérateurs
spécialisés [HLM117],|GKK22| pour exploiter les zéros dans le modéle afin d’accélérer la
latence ou la modification du matériel existant [ZZGX19]. [GHL'20] proposent une mé-
thode de réduction co-congue algorithme-logiciel qui permet d’obtenir des accélérateurs
de latence sur des architectures denses existantes. Ils proposent un nouvel algorithme
capable d’accélérer les modéles DNN épars sur des accélérateurs DNN courants sans
modification matérielle.

Ils mettent en ceuvre et évaluent le modeéle de sparisté sur le coeur de tenseurs GPU,
obtenant un gain de vitesse de 1,95 X par rapport aux unités de calcul en virgule flottante
qui consomment plus d’énergie et prennent plus de temps pour effectuer des calculs par
rapport aux unités de calcul en entiers. Par conséquent, les architectures a faible largeur
de bits sont congues pour accélérer les calculs [MGH'20]. La quantification uniforme
est actuellement la méthode utilisée en raison de sa simplicité et de son efficacité de
mappage vers le matériel. Les réseaux quantifiés avec moins de 8 bits de précision sont
généralement mis en ceuvre dans les FPGAs mais peuvent également étre exécutés sur
des processeurs généraux.
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Nous avons abordé les fondations de I'architecture matérielle nécessaire a I'TA : des
processeurs CPU et GPU. Ces unités de traitement permettent d’effectuer les opérations
de multiplication-accumulation critiques pour le fonctionnement des DNNs. Nous avons
également exploré comment ces architectures maximisent ’efficacité des DNNs & travers
des opérations paralléles et des techniques avancées d’optimisation. Ensuite, nous nous
sommes penchés sur le développement de matériel moins énergivore et les accélérateurs
matériels dédiés a I'TA, révélant les stratégies et les avancées dans ce domaine. Nous avons
discuté de 'importance des processeurs spécialisés, tels que les FPGAs et les ASICs,
congus spécifiquement pour les calculs d’TA, et comment ces technologies contribuent &
réduire la consommation énergétique et I’empreinte carbone des modéles de NLP. Nous
avons vu comment ’optimisation du matériel, menée par des géants de 'industrie comme
NVIDIA et Intel, conduit & des avancées significatives en termes de performances par
watt, favorisant une utilisation plus responsable de 1’énergie dans le domaine de I'TA.

La prochaine section se concentre sur la parallélisation des calculs qui permettent
d’améliorer davantage 'efficacité et la vitesse de traitement des taches d’TA. Nous exa-
minerons les stratégies et technologies actuelles qui facilitent la parallélisation, y compris
les approches logicielles et matérielles qui rendent possible I’exécution simultanée de mul-
tiples opérations.

3.7 Parallélisation des Calculs, les avancées

La parallélisation des calculs est une approche essentielle pour accélérer les taches
d’IA, en spécial celles impliquant des DNNs qui exigent d’effectuer un grand nombre
de calculs simultanément. Elle permette une exécution plus rapide et plus économe en
énergie des taches d’TA.

Nous allons citer quelques-unes des avancées récentes dans ce domaine.

Multithreading sur CPU

Le multithreading, une forme de parallélisation qui permet & un CPU de traiter
plusieurs threads d’exécution simultanément, est essentiel pour accroitre 'efficacité des
calculs sur des architectures CPU. Cette technique peut réduire le temps nécessaire pour
exécuter des taches d'TA en distribuant la charge de travail sur plusieurs cceurs du pro-
cesseur. En plus du temps de calcul il peut augmenter 'utilisation des ressources, et
améliorer la performance des modéles de DL. Il peut aussi étre plus accessible et moins
coliteux que l'utilisation de GPU, qui sont souvent considérées comme le standard pour
les applications IA et spécialement dans le domaine de DL.

Des bibliothéques comme OpenMP (Open Multi-Processing) facilitent I'implémenta-
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tion du multithreading en permettant aux développeurs de paralléliser facilement leurs
applications avec des directives préprocesseur simples [DM98], [Cha02|, [BBB*22], [SPWL23].

Un point d’attention par rapport & cette technique est le fait que le multithreading
sur CPU peut introduire de la non-déterminisme, c’est-a-dire que les résultats peuvent
varier selon les conditions d’exécution. Cela peut affecter la reproductibilité, la fiabilité
et la robustesse des modéles de Deep Learning, surtout pour les applications critiques. Il
peut aussi étre limité par la puissance, la mémoire et le nombre de coeurs du CPU.

Calcul Paralléle avec GPU

Les processeurs de type GPU, avec leur architecture paralléle, sont adaptés au calcul
massivement paralléle nécessaire dans les DNNs. L’utilisation des processeurs GPU per-
mettent d’exécuter des milliers de threads simultanément, ce qui les rend idéaux pour
les opérations de matrice et de vecteur dominantes dans les DNNs. Dans le domaine
de I'TA le framework CUDA (Compute Unified Device Architecture) de NVIDIA est le
framework le plus utilisé et permet une parallélisation efficace et une utilisation optimale
des ressources GPU pour 'accélération des calculs d’'TA.

Traitement Distribué

Le traitement distribué, avec, par exemple le framework open source Apache Spark,
permet ’exécution de taches de calcul intensives sur des clusters de serveurs, optimisant
ainsi les ressources et réduisant les délais. Apache Spark est reconnu pour sa capacité a
traiter de grands ensembles de données en paralléle sur un nombre conséquent de noeuds,
en utilisant des abstractions de haut niveau comme les RDDs (Resilient Distributed
Datasets). Cette approche est avantageuse pour les taches d’IA qui nécessitent 1’analyse
de grandes quantités de données, car elle minimise la latence et maximise le débit.

Nous avons exploré les méthodologies qui sous-tendent la parallélisation des calculs.
Du multithreading sur CPU, qui optimise I'utilisation des ressources processeur, au calcul
paralléle avec GPU, qui exploite les capacités de traitement massivement paralléle pour
accélérer les opérations de réseau de neurones, jusqu’au traitement distribué qui permet
une gestion et une analyse efficaces de vastes ensembles de données sur des clusters de
serveurs.

3.8 Indicateurs de I’Efficacité Energétique

Il est important de mesurer des paramétres que ’on devrait considérer lors de la
comparaison et de I’évaluation des forces et des faiblesses des différentes conceptions
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et propositions techniques et qui devraient étre incorporées dans les considérations de
conception. Cette démarche vise & enrichir les réflexions en matiére de conception et
a favoriser une prise de décision éclairée. Dans ce sens, comme l'explique [LHFT20],
"efficacité d’'un modéle de DNN doit étre évaluée a travers un prisme multidimensionnel
qui intégre des aspects allant au-dela des FLOPS/W ou TOPS/W, afin de prendre en
compte les besoins spécifiques de chaque application et de chaque scénario d’utilisation."

3.8.1 Les Unités de Mesures de Consommation Energétique

Watts et Wattheures

La consommation énergétique s est souvent mesurée en watts (W), représentant la
puissance instantanée, et en wattheures (Wh), reflétant 1’énergie consommeée sur une pé-
riode. Ces mesures sont nécessaires pour comprendre I'impact énergétique des opérations
de calcul, notamment lors de phases intensives telles que ’entrainement des modéles.

Joules

Le joule, J, est une autre unité pour mesurer ’efficacité énergétique, utile pour évaluer
I’énergie requise pour effectuer une opération spécifique ou traiter une donnée. L’efficacité
énergétique, exprimée en opérations par joule, permet de comparer directement I'impact
énergétique de différentes architectures ou optimisations.

3.8.2 Indicateurs de Performance et Efficacité

Précision (Accuracy)

La précision du modéle, appelée accuracy en anglais, doit étre évaluée par rapport a
Iefficacité énergétique. Un modéle trés précis mais énergivore pourrait ne pas étre viable
pour certaines applications, surtout les applications embarquées fonctionnant sur des
appareils alimentés par batterie [SGM20]

Elle mesure la proportion des prédictions qui sont correctes par rapport a I’ensemble
des prédictions. La formule pour calculer ’accuracy est la suivante :

Nombre de prédictions correctes
Accuracy =

3.12
Nombre total de prédictions ( )

Cela peut étre exprimée de la maniére suivante :
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TP + TN
TP + TN + FP +FN

Accuracy =

(3.13)
ou :

TP (True Positives) est le nombre de vrais positifs, c’est-a-dire le nombre d’ins-
tances positives correctement identifiées par le modéle.

TN (True Negatives) est le nombre de vrais négatifs, c’est-a-dire le nombre d’ins-
tances négatives correctement identifiées par le modéle.

FP (False Positives) est le nombre de faux positifs, c’est-a-dire le nombre d’ins-
tances négatives incorrectement identifiées comme positives par le modéle.

F (False Negatives) est le nombre de faux négatifs, c’est-a-dire le nombre d’instances
positives incorrectement identifiées comme négatives par le modéle.

La précision est une mesure utile pour les ensembles de données ol les classes sont &
peu prés équilibrées. Cependant, dans des situations ot il y a un déséquilibre significatif
entre les classes (quand une classe est beaucoup plus fréquente que l'autre), d’autres me-
sures comme la précision, le rappel (recall) et le score F1 peuvent fournir des informations
plus utiles sur la performance du modéle.

Précision (Precision) : La précision est le nombre de vrais positifs (TP) divisé par le
nombre de toutes les prédictions positives (vrais positifs TP plus faux positifs FP).

TP
Precision = m (314)

Rappel (Recall) ou Sensibilité : Le rappel est le nombre de vrais positifs divisé par
le nombre de toutes les instances positives réelles (vrais positifs TP plus faux négatifs

FN).

TP
Recall = m (315)

F1-score : Le Fl-score est la moyenne harmonique de la précision et du rappel. Contrai-
rement & une moyenne arithmétique simple, la moyenne harmonique pénalise les écarts
extrémes, rendant le Fl-score plus robuste dans les cas ot il y a un grand déséquilibre
entre la précision et le rappel.

Precision x Recall
F1=2 3.16
% Precision + Recall ( )

Le Fl-score atteint sa meilleure valeur a 1 (performance parfaite) et sa pire a 0 en etant
utile en cas de besoin d’un équilibre entre la précision et le rappel dans le cadre des
classes déséquilibrées (par exemple, détection de fraude).
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Performance du Systéme

La performance d’un systéme dédié au traitement de DNN peut étre évaluée selon
plusieurs critéres, notamment le débit, la latence, I'efficacité énergétique, et le colt du
matériel. Chacun de ces aspects est important dans la détermination de la viabilité et
de Defficacité globale du systéme pour des applications spécifiques, notamment dans des
contextes exigeant des réponses en temps réel et une gestion optimale de la consommation
d’énergie.

Débit et Latence

Le débit d’un systéme est défini comme le nombre d’opérations ou de taches qu’il peut
accomplir par unité de temps. Il est généralement mesuré en opérations par seconde. La
formule pour calculer le débit est la suivante :

Débit — Nombre total d’opérations

3.17
Temps total ( )

La latence, d’autre part, représente le temps nécessaire pour qu’une téche unique soit
traitée par le systéme, depuis son lancement jusqu’a l'obtention du résultat. Elle est
importante pour les applications nécessitant des réponses immédiates. La latence peut
étre exprimée comme :

Latence = Temps de réponse du systéme (3.18)

L’amélioration du débit peut parfois se faire au détriment de la latence, et vice-versa,
selon la conception du systéme et les optimisations appliquées.

Efficacité Energétique et Consommation d’Energie

L’efficacité énergétique d’un systéme se mesure en opérations par joule (op/J), indiquant
le nombre d’opérations effectuées pour chaque unité d’énergie consommeée. Une efficacité
élevée signifie une meilleure performance par unité d’énergie, ce qui est essentiel pour
réduire les cotits opérationnels et 'impact environnemental.

Nombre d’opérations

Efficacité Energétique = — (3.19)

Energie consommeée (en Joules)

Codt du Matériel

Le cotit du matériel nécessaire pour exécuter des DNNs inclut non seulement 1’achat
initial des composants, mais aussi les cotits liés & I'exploitation et & la maintenance. Les
accélérateurs matériels spécialisés, tels que les ASICs et les FPGAs, peuvent offrir d’ex-
cellentes performances et efficacité énergétique mais peuvent entrainer des cofits initiaux
et de maintenance élevés.
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Le cotit total du matériel peut étre considéré comme :

Coiit Total du Matériel = Cotit d’Achat 4+ Cotit d’Exploitation + Cotit de Maintenance
(3.20)

La sélection et I'optimisation du matériel doivent donc tenir compte de tous ces facteurs

pour atteindre un équilibre optimal entre performance, efficacité énergétique et cofit.

Compromis entre Consommation Energétique et Performance

Le compromis entre consommation d’énergie et performance nécessite de trouver un
équilibre optimal entre la diminution de la performance d’'un modéle et I’amélioration
de son efficacité énergétique. Cette balance revét une importance particuliére dans les
environnements ol ’énergie est une ressource limitée, comme dans le cas des appareils
mobiles ou embarqués. Bien qu’'un modeéle d’TA trés précis puisse fournir des résultats
supérieurs, sa consommation élevée d’énergie peut le rendre peu pratique pour les dispo-
sitifs alimentés par batterie, ou la conservation de I’énergie est primordiale. Inversement,
un modéle moins exigeant en termes de précision, mais plus économe en énergie, peut
s’avérer plus adapté dans de telles circonstances.

Nous avons abordé plusieurs indicateurs pour évaluer l'efficacité des DNNs, mettant
I’accent sur ’équilibre entre la consommation énergétique et la performance. Ces indi-
cateurs comprennent la précision (accuracy), qui mesure la justesse des prédictions du
modéle, la précision et le rappel pour évaluer la qualité des classifications. Nous avons
également discuté de I'importance du débit et de la latence pour la performance du sys-
téme, l'efficacité énergétique exprimée en opérations par joule, et le colit du matériel.
Ces mesures fournissent une vue d’ensemble pour optimiser les DNNs, permettant de
faire des choix informés pour développer des modéles efficaces tout en étant économes en
énergie, adaptés aux exigences des applications modernes d’IA.

Dans la section suivante nous explorerons comment I’Edge Computing offre une so-
lution prometteuse face aux défis de latence, consommation d’énergie, et sécurité des
données rencontrés par le Cloud Computing traditionnel.

3.9 Edge versus Cloud

Alors que le traitement centralisé dans le Cloud a longtemps été la norme, cette
approche rencontre des limites en termes de latence, de consommation d’énergie et de sé-
curité des données. En réponse a ces défis, ’Edge Computing émerge comme une solution
prometteuse, proposant une nouvelle maniére de traiter les données directement 1a ou
elles sont générées. Cette tendance vers le calcul en périphérie, ou "on the Edge", illustre
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une évolution dans la gestion des données et le traitement informatique, répondant aux
besoins croissants de réactivité et d’efficience dans un monde connecté.

L’Edge Computing représente une évolution importante dans la fagon dont les don-
nées sont traitées et gérées. Il s’agit de déplacer la puissance de calcul nécessaire au
traitement des données vers la périphérie du réseau, éloignant ainsi la dépendance du
traitement centralisé dans le cloud. Cette approche révolutionnaire permet de réduire les
délais de traitement en traitant les données localement, au plus prés de leur source et
de l'utilisateur final. Par conséquent, les applications et les services peuvent fonctionner
plus rapidement et de maniére plus efficace, améliorant ainsi I’expérience utilisateur et
la réactivité des systémes.

En adoptant ’'Edge Computing, les entreprises peuvent également améliorer la confi-
dentialité et la sécurité des données en réduisant les risques associés a la transmission
de données sensibles vers des serveurs distants. De plus, cette approche offre une grande
flexibilité en permettant le déploiement de serveurs ou méme de mini-centres de données
dans des environnements divers tels que des usines, des véhicules autonomes, des stations
météorologiques ou des batiments intelligents. Cette proximité physique avec les données
générées par les capteurs connectés permet une analyse en temps réel et des prises de
décision plus rapides.

Pourquoi le Edge prend une place importante ?

o Communication : il y des lieux sur la planete ol la communication n’est pas trés
développée [MYZ117].

e Les données collectées qui sont sensibles : la sécurité et les données privées sont
critiques [CWZZ17|.

e Le temps de réponse nécessaire est trés important : pour la robotique, voitures
autonommes [HZW15].

e Une autre raison pour travailler on Edge est la puissance électrique [SCZ116].

L’Edge Computing offre des solutions innovantes pour répondre aux défis croissants
de la connectivité, de la vitesse et de la sécurité des données dans un monde de plus en
plus interconnecté. Il gére également de maniére plus frugale les ressources énergétiques
[ESSP*17].

Nous avons exploré le contraste entre le traitement centralisé dans le Cloud et 1'ap-
proche émergente de I’Edge Computing, mettant en lumiére les avantages et les défis de
chaque paradigme. L’Edge Computing, avec son principe de traitement des données a
la source, se présente comme une réponse efficace aux limitations du Cloud en termes
de latence, de consommation énergétique et de sécurité des données. Cette approche
décentralisée promet une amélioration de la réactivité et de I'efficience énergétique.
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3.10 Conclusion

Dans un premier temps, nous avons délimité le périmétre de I'TA. Nous avons en-
suite analysé les raisons sous-jacentes a la consommation élevée des réseaux de neurones
actuels, notamment en raison de leur taille importante et du fait que le transfert de
données de la DRAM vers le processeur engendre une consommation significative. Nous
avons également exploré les méthodes de compression pour les algorithmes de NLP ces
derniers étant trés énergivores de nos jours. Poursuivant notre exploration, nous avons
présenté les processeurs d’usage général tels que les CPUs et GPUs, ainsi que les pro-
cesseurs spécialisés comme les FPGAs et les ASICs. 11 a été souligné que les processeurs
spécialisés tendent & consommer moins d’énergie en raison de leur capacité a étre opti-
misés pour des taches spécifiques, offrant ainsi une efficacité énergétique supérieure par
rapport aux processeurs d’usage général. Cette distinction a mis en évidence 'importance
de la co-conception des DNNs et des accélérateurs matériels. Nous avons ensuite abordé
la question de la mesure et de I’évaluation de I'impact énergétique des applications d’TA.
Cette section a mis en avant les différentes méthodologies pour quantifier la consom-
mation énergétique, soulignant I'importance de développer des métriques précises pour
évaluer l'efficience énergétique des systémes d’IA. Enfin, les indicateurs de performance
d’un systéme d’IA ont été examinés. Ces indicateurs, allant de la précision et la rapi-
dité d’inférence a 'efficacité énergétique fournissent une connaissance approfondie de la
performance d’un systéme d’IA.

Synthése
— La croissance exponentielle du nombre des paramétres dans les modéles TA
reste un défi.

— L’utilisation des méthodes de compression et des approches pour leur mise en
ceuvre sont essentielles.

— Le développement de matériel moins énergivore et 1’accélération matérielle dé-
diée a I'TA reste une alternative.

— La co-conception de DNN et de processeurs peut contribuer & diminuer cette
consommation.

— La parallélisation des calculs représente une vrai stratégie pour réduire 1’em-
preinte énergétique.

— La mesure de la consommation énergétique s’avére étre un prérequis indispen-
sable & I’amélioration de 'efficience des systémes d’IA.

— Trouver le meilleur compromis entre performance et consommation énergé-
tique.
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Chapitre 4

FlauBERT et Techniques de
Compression
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Ce chapithe se tourne vers le traitement du langage naturel avec Flau-
BERT, un modéle congu spécifiquement pour la langue francaise. Cette
analyse approfondie de FlauBERT, depuis son architecture jusqu’aux

techniques de compression, vise & optimiser son efficacité tout en mainte-
nant des performances élevées, préparant le terrain pour une exploration
pratique dans le chapitre suivant.
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4.1 Introduction

FlauBERT [LVF"20] représente une avancée significative dans le domaine du traite-
ment automatique du langage naturel (NLP) pour la langue frangaise, tirant parti des
architectures de modéle de langage pré-entrainées pour améliorer les performances sur
une gamme de taches NLP. Inspiré par le succés de BERT ! et d’autres modéles ba-
sés sur les Transformers, FlauBERT a été spécifiquement formé sur un large corpus de
texte francais hétérogéne, utilisant le superordinateur Jean Zay du CNRS. Ce modéle
se distingue par sa capacité & comprendre et traiter les nuances complexes de la langue
frangaise, démontrant ainsi une amélioration notable par rapport aux approches de pré-
entrainement antérieures dans plusieurs taches NLP, notamment la classification de texte,
la paraphrase, I'inférence de langue naturelle, 'analyse syntaxique, la désambiguisation
du sens des mots [DCLT18].

L’architecture de FlauBERT s’appuie sur des couches d’encodeurs Transformer em-
pilées, intégrant des mécanismes d’auto-attention et des réseaux neuronaux feed-forward
(FEFNS) pour traiter les données d’entrée. Ces éléments permettent au modeéle d’apprendre
des représentations contextuelles des mots au niveau de la phrase, offrant une base so-
lide pour le fine-tuning sur des taches spécifiques en aval. Avec des versions de différentes
tailles adaptées aux besoins variés de la recherche et de I’application pratique, FlauBERT
est mis & disposition de la communauté scientifique, accompagné d’un protocole d’éva-
luation unifié pour les taches en aval, nommé FLUE (French Language Understanding
Evaluation). Ce cadre vise a faciliter des expériences reproductibles dans le domaine
du NLP en frangais, encourageant ainsi ’avancement et l'innovation continue dans le
traitement des langues moins ressources comme le francais.

FlaubBERT, comme tous les modéles de NLP, connait une tendance a l’augmenta-
tion de la taille car il est congu pour mieux saisir et reproduire les nuances linguistiques
spécifiques au frangais. La recherche incessante de capacités linguistiques améliorées a
stimulé la croissance des modéles en NLP [BMR120|, [RWC™19|. Dans ce contexte, le
déploiement et la maintenance de modéles comme FlauBERT, gourmands en ressources,
présentent des défis importants comme : le cotits de calcul, la latence et 'impact envi-
ronnemental.

Les techniques de compression de modéle, telles que la factorisation & rang réduit,
I'intégration de Kronecker et le regroupement des matrices de poids, se distinguent comme
des méthodes pour réduire la taille des modéles, sans compromettre significativement leur
précision, ce qui est essentiel pour une utilisation efficace des ressources.

1. Acronyme anglais de Bidirectional Encoder Representations from Transformers, est un modéle
de langage développé par Google en 2018. Cette méthode a permis d’améliorer significativement les
performances en traitement automatique des langues et il est connu pour son aptitude & capturer les
contextes bidirectionnels des mots dans une phrase, ce qui lui permet de mieux comprendre le sens et la
structure des textes.
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4.2 FlauBERT pour la classification de texte

4.2.1 Architecture de FlauBERT

FlauBERT tire parti de I'architecture des transformers [VSPT17], qui a révolutionnée
les approches de modélisation dans le NLP, représentation dans la Figure 4.1.
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FIGURE 4.1 — La structure encodeur-décodeur de 'architecture Transformer [VSP+17]

Cette architecture se distingue principalement par son utilisation des mécanismes
d’attention, permettant au modéle de se concentrer sur différentes parties d’une séquence
de texte pour en extraire les informations pertinentes sans dépendre d’une structure
séquentielle rigide.
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Les composants principales de cette architecture incluent :

— Meécanismes d’auto-attention : Permettent & chaque mot dans la séquence d’en-
trée d’interagir directement avec tous les autres mots, aidant le modéle a com-
prendre le contexte et les relations entre les mots indépendamment de leur distance
dans la séquence.

— Réseaux neuronaux feed-forward : Chaque couche d’encodeur dans ’archi-
tecture Transformer comprend un réseau de neurones feed-forward qui applique
des transformations supplémentaires aux données traitées par ’auto-attention. Ces
FFNs sont essentiels pour permettre & chaque couche d’encoder des informations
plus complexes et abstraites a partir des données d’entrée.

Au ceoeur de larchitecture de FlauBERT se trouvent les couches d’encodeurs, qui
sont empilées les unes sur les autres pour former le modéle. Chaque couche d’encodeur est
composée d’un mécanisme d’auto-attention suivi d’un réseau de neurones feed-forward,
avec des connexions résiduelles et une normalisation de couche pour faciliter ’apprentis-
sage profond.

Couches d’Encodeurs

Les couches d’encodeurs dans FlauBERT sont organisées de maniére séquentielle, avec
chaque couche recevant I'entrée de la couche précédente et passant sa sortie a la couche
suivante. Mathématiquement, I’opération d’une couche d’encodeur peut étre représentée
comme suit :

Enc;(input;) = FFN(MultiHead Attention(input;)) (4.1)
ou
— Enc; est la i-éme couche d’encodeur,

— input, est ’entrée pour cette couche,

— MultiHeadAttention est la fonction d’attention multi-téte, et FFN est le réseau de
neurones feed-forward.

Meécanismes d’Auto-Attention

Les couches d’attention [VSPT17|, ont révolutionné la maniére dont les modeéles de
NLP appréhendent les séquences de données. Leur capacité & modéliser des dépendances
a longue distance sans se limiter & une structure séquentielle fixe permet une flexibilité

et une efficacité améliorées dans la modélisation des relations contextuelles.

Les caractéristiques principales sont :
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— Tétes d’Attention : BERT, et par extension FlauBERT, utilise plusieurs tétes
d’attention dans chaque couche de son réseau. Ces tétes d’attention permettent
au modele de se concentrer simultanément sur différentes parties de la séquence
d’entrée, lui permettant ainsi de capter divers types de relations et de dépendances
dans les données. Le nombre exact de tétes d’attention peut varier en fonction de la
variante spécifique de FlauBERT. Chaque couche d’attention a tétes multiples com-
prend des transformations linéaires, représentées par "q lin" (requéte), "k lin"(clé),
"v lin"(valeur) et "out lin" en contribuant au calcul des scores d’attention et de la
sortie finale [VSPT17].

Head; = Attention(QWZ2, KW/ vIvY) (4.2)

oll WZ-Q, WiK , et WiV sont des matrices de poids spécifiques a chaque téte d’attention
pour les requétes, les clés et les valeurs, respectivement. L’attention combinée de
toutes les tétes est ensuite calculée par :

MultiHead(Q, K, V) = Concat(Head;, Heads, . .., Head,, )W (4.3)

oll h est le nombre de tétes d’attention, et WO est une matrice de poids qui combine
les sorties de toutes les tétes d’attention.

— Meécanisme d’Attention Détail : Le mécanisme d’attention repose sur la formule
suivante, qui calcule un poids d’attention pour chaque paire de positions dans la
séquence d’entrée :

exp(esj)

- > k=1 exp(eir) 49

Oéij

T

N 4ik; . . R .

ol e;; = :/di est le score d’attention non normalisé entre la requéte g; et la clé k;, et
k

n est le nombre d’éléments dans la séquence. Les scores d’attention a;; sont utilisés

pour créer une combinaison linéaire pondérée des vecteurs de valeur, produisant

ainsi la sortie de la couche d’attention pour chaque position i :

AttentionOutputi = Zj = 1"0y5v; (4.5)
La mécanique de 'attention peut étre décrite de la maniére suivante :

— Score d’Attention Le score d’attention, qui mesure la pertinence de chaque
mot de la séquence par rapport & un mot donné, est calculé par la formule :

qik]
-
(] /idk
ol e;; est le score d’attention entre le i-éme mot et le j-éme mot de la séquence.
¢; représente le vecteur de requéte pour le i-éme mot, k; le vecteur de clé pour

(4.6)

91



le j-éme mot, et dj la dimension de ces vecteurs. Ce score est ensuite normalisé
pour garantir que I'attention totale attribuée & travers tous les mots est égale
al.

— Normalisation et Poids d’Attention Les poids d’attention normalisés sont ob-
tenus en appliquant la fonction softmax aux scores d’attention :

a;j = softmax (e;5) = __expley) (4.7)

a > h=1 exp(eik)
Ces poids déterminent la proportion d’attention que le modéle attribue a
chaque mot lors de la construction de la représentation du mot cible.
— Sortie de I’Attention La sortie de I'opération d’attention pour chaque mot est
une somme pondérée des vecteurs de valeur, pondérée par les poids d’atten-
tion :

AttentionOutputi = Zj = 1"av; (4.8)

ot v; est le vecteur de valeur associé au j-¢me mot. Cette somme pondérée
permet au modéle de synthétiser une représentation qui intégre I'information
contextuelle pertinente de toute la séquence.

Formule de Base de I’Attention : La formule d’attention est essentielle dans le calcul de
I’attention et permet aux modéles de NLP de traiter dynamiquement les séquences de
texte en se concentrant sur les informations pertinentes (illustration dans la Figure 4.2).

Attention(Q, K, V) = softma (QKT> 14 (4.9)
y L3y = X : .
Vi

N

ou :

— () représente la matrice de requéte, qui encode les informations de la requéte ou de
la question posée :

Q = (q1aQQ, s 7Qm) € Rdxm
avec chaque ¢; € R?

— K représente la matrice de clé, qui encode 'information dans la séquence d’entrée :

K = (ki kg, ... ky) € R>™
avec chaque k; € R?.

— V représente la matrice de valeur, qui contient les valeurs associées a chaque élément
de la séquence d’entrée :

V = (v1,09,...,0,) € RX"

avec chaque v; € R?
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— dj, est la dimension de la clé. Il s’agit d’'un paramétre de dimensionnalité utilisé
pour normaliser le produit scalaire entre les matrices @) et K.

L’opération d’attention calcule les réponses d’un vecteur de requéte ¢; en lui accordant
de 'attention a tous les vecteurs de clé dans K et utilise les résultats pour effectuer une
somme pondérée sur les vecteurs de valeur dans V.

La multiplication QKT calcule la compatibilité entre chaque paire de requéte et de
clé, produisant un score qui mesure a quel point les éléments de la séquence d’entrée sont
pertinents les uns par rapport aux autres. La division par v/dj; normalise ces scores pour
éviter des gradients extrémement grands ou petits pendant I’entrainement. La fonction
softmax est ensuite appliquée pour transformer ces scores en probabilités d’attention, in-
diquant & quel point chaque élément de la séquence devrait contribuer & la représentation
de sortie. Enfin, ces poids d’attention sont utilisés pour créer une combinaison linéaire
des vecteurs de valeur, générant ainsi la sortie pondérée par 'attention.

0 ||

FIGURE 4.2 — Illustration de l'opérateur d’attention. Softmax est I'opérateur softmax
par colonne. Q, K et V sont des matrices d’entrée.
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Dans le calcul de 'attention, représentation dans la Figure 4.2, la fonction softmax
est utilisée pour normaliser les scores de similarité calculés entre les vecteurs de requéte
et les vecteurs de clé.
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Plus précisément, supposons que nous ayons calculé les scores de similarité s entre
les vecteurs de requéte g; et les vecteurs de clé kj;. Ces scores de similarité sont souvent
représentés comme une matrice S ou S;j représente le score de similarité entre le i-éme
vecteur de requéte et le j-éme vecteur de clé.

La fonction softmax est appliquée & chaque colonne de la matrice S comme suit :

e

softmax(S);; = m

ou softmax(.S;7) est le score softmax normalisé correspondant au i-éme vecteur de requéte
et au j-éme vecteur de clé.

Le fait d’étre appliquée a chaque colonne de la matrice S, ce qui normalise ces scores
de maniére & ce qu’ils soient tous compris entre 0 et 1, et que leur somme soit égale a
1. Cela permet de transformer les scores de similarité en une distribution de probabilité
sur les vecteurs de clé, oul les scores les plus élevés ont une probabilité plus élevée d’étre
sélectionnés lors du calcul de la somme pondérée des vecteurs de valeur.

La fonction softmax est utilisée dans le calcul de ’attention pour transformer les scores
de similarité en une distribution de probabilité qui est ensuite utilisée pour pondérer les
vecteurs de valeur lors du calcul de la sortie de 'opération d’attention.

Réseaux Neuronaux Feed-Forward

Apres la phase d’attention multi-tétes, chaque couche d’encodeur dans le modéle
FlauBERT procéde & une transformation feed-forward sur les données traitées.
Cette sous-couche, désignée par FFN (Feed-Forward Network), se compose de deux trans-
formations linéaires séparées par une fonction d’activation non-linéaire :

— deux transformations linéaires? : Elle est généralement représentée par une ma-
trice de poids W et un vecteur de biais b.Pour une entrée x, la sortie y est calculée
comme suit : y=Wx+b. Cette transformation linéaire est effectuée deux fois consé-
cutivement pour chaque couche FFN.

FFN(z) = max(0,zW; + b1)Wa + by (4.10)

ou Wy, Wa, by, et be sont des paramétres appris par le modéle, et max(0, x) est la
fonction d’activation ReLU appliquée élément par élément.

2. Opération mathématique qui applique une transformation affine aux données d’entrée
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Premiére Couche Linéaire : Cette couche est une couche linéaire entiérement connec-
tée qui prend la sortie du mécanisme d’attention multi-tétes comme entrée. Elle ap-
plique une transformation linéaire aux données d’entrée, incluant généralement une
multiplication de matrice de poids et I’ajout d’un biais. La sortie de cette couche
a une représentation potentiellement de dimension supérieure.

Deuxieme Couche Linéaire : Aprés la fonction d’activation, une autre couche li-
néaire entiérement connectée est appliquée. Cette couche transforme davantage la
sortie de la fonction d’activation, réduisant potentiellement la dimensionnalité ou
la mappant & un espace de caractéristiques différent.

Les transformations linéaires sont séparées par :

— une fonction d’activation non linéaire, généralement une fonction ReLLU.

Ces FFNs aident & capturer des motifs et des relations complexes dans les données.
Ils ajoutent une couche de non-linéarité et permettent au modéle d’apprendre des re-
présentations complexes des données d’entrée, ce qui peut étre bénéfique pour diverses
taches de NLP telles que la modélisation du langage, la traduction et la classification de
séquences.

La normalisation de couche (Layer Normalization)? est ensuite appliquée aprés les
couches d’attention a tétes multiples et aprés les FFNs pour améliorer la stabilité et 1'ef-
ficacité de I’entrainement du modéle, réduisant ainsi le décalage de covariance interne et
permettant une convergence plus rapide dans les réseaux profonds [BKH16|. Ces couches
de normalisation appliquées aprés les couches d’attention & tétes multiples capturent
les dépendances entre les jetons, en les normalisant avant d’étre transmises aux couches
suivantes (telles que les réseaux feedforward) dans ’architecture du réseau.

Pour I'entrainement de FlauBERT Large, 'attention pré-norme et les profondeurs
stochastiques ont été appliqués. Dans une mise a jour de 'implémentation du Transformer
[VSP*17], la normalisation des couches est appliquée avant chaque couche d’attention
par défaut. Il a été observé par [VSPT17], que la pré-normalisation aide a stabiliser
I’entrainement.

Variantes de FlauBERT

Il peut y avoir différentes variantes de FlauBERT, comme Base ou Large (illustration

3. La normalisation de couche ajuste et met a I’échelle les activations de maniére & ce qu’elles aient
une moyenne et une variance spécifiques (généralement, une moyenne de 0 et une variance de 1), mais
pour chaque exemple individuellement et & travers les features plutot qu’a travers le batch entier (comme
dans la normalisation par batch) et permet de stabiliser les activations a travers le réseau, ce qui peut
conduire & une convergence plus rapide pendant ’entrainement et améliorer les performances du modéle.
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FIGURE 4.3 — Représentation de FLAUBERT - taille et architecture

dans 4.3, chacune avec des dimensions différentes en termes de couches, de tétes d’atten-
tion, et donc de nombre de paramétres. Les détails des paramétres pour ces deux tailles
de modele :

La taille d’'un modéle de langage comme FlauBERT détermine sa capacité a capturer
et & représenter les informations complexes dans un corpus de texte. Dans cette section,
nous explorons en détail le nombre de parameétres associés aux différentes variantes de
FlauBERT et leur impact sur les performances du modéle.

Nombre de Paramétres : La taille du modéle, exprimée en termes de paramétres,
dépend de la variante spécifique de FlauBERT. Généralement, la version "Base" de Flau-
BERT compte environ 138 millions de paramétres, tandis que la version "Large" peut en
comporter jusqu’a 373 millions comme illustré dans le tableau 4.1.

TABLEAU 4.1 — Comparaison entre FlauBERT Base et FlauBERT Large

Caractéristique FlauBERT Base FlauBERT Large
Nombre de couches (transformateurs) 12 24

Taille de plongement (E) 768 1024

Nombre de tétes d’attention (H) 12 16

Taille du vocabulaire (V) 68 731 68 731
Longueur maximale de séquence (L) 512 512

Taille intermédiaire du FFN (F) 3072 (4x plongements) | 4096 (4x plongements)
Nombre total de paramétres 138 millions 373 millions

Plongements (Embeddings)
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FlauBERT utilise des plongements pour représenter des mots ou des jetons de sous-
mots [VSPT17|. Les plongements de sous-mots sont utilisés pour gérer efficacement les
mots hors vocabulaire (OOV), soulignant ainsi le role essentiel de cette couche dans le mo-
dele. Elle convertit les jetons (tokens) d’entrée en représentations vectorielles continues,
permettant au modéle de travailler avec des données textuelles de maniére sémantique-
ment informative. Pour représenter les données d’entrée textuelles, FlauBERT s’appuie
sur 3 types distincts de plongements : les plongements de jetons, les plongements de
position et les plongements de type de jeton.

Les plongements de jetons (Token Embeddings)

Avant qu'une chaine de texte ne soit transmise au modéle BERT, le Tokenizer BERT
est utilisé pour convertir 'entrée d’une chaine en une liste d’identifiants de jetons entiers,
ou chaque identifiant est directement associé & un mot ou & une partie d’'un mot dans la
chaine d’origine. Par exemple, la phrase "vers une ia numérique responsable" est convertie
par le Tokenizer en les identifiants de jetons suivants :[|0, 197, 30, 5121, 1915, 1148, 1]|,
comme le montre la Figure 4.4.

Embedding

Tokenizer

Layer

FIGURE 4.4 — Representation de Token Embedding

Pour chaque identifiant de jeton unique (c’est-a-dire pour chacun des 68 731 mots et
sous-mots dans le vocabulaire du Tokenizer FlauBERT %), le modéle FlauBERT contient
un plongement qui est entrainé pour représenter ce jeton spécifique. La couche de plon-
gement & l'intérieur du modéle est responsable de la mise en correspondance des jetons
avec leurs plongements. correspondants.

4. FlauBERT posséde un vocabulaire étendu géré par des techniques de tokenisation de sous-mots,
avec une taille de vocabulaire de 68 731, permettant de gérer un large ensemble de jetons (tokens) uniques
et associant chaque jeton & une représentation vectorielle unique.
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La couche de plongement(Embedding layer) a une taille de vocabulaire de 68 731 et
une dimension de plongement de 768, convertissant les jetons d’entrée en représentations
vectorielles continues. Ces plongements capturent des informations sémantiques sur les
jetons, facilitant ainsi la compréhension et le traitement des données textuelles par le
modéle. La dimension de plongement est également appelée taille cachée (hidden
size). Il s’agit du nombre de poids entrainables pour chaque jeton du vocabulaire. Le
modeéle BERT original a une taille cachée de 768, mais d’autres variations de BERT ont
été entrainées avec des valeurs de taille cachée plus petites et plus grandes.

Encodages Positionnels (Position Embeddings)

FlauBERT utilise des encodages positionnels pour capturer l'information position-
nelle des jetons dans une séquence, ajoutés aux plongements de mots. Ces encodages
permettent au modéle de comprendre les positions relatives des jetons et de capturer les
dépendances séquentielles dans les données, représentation dans la Figure 4.5.

. position 4
position 1 position 6

position 2

position 0 .
\ \ position 3 position 5

[CLS] [SEP]

FIGURE 4.5 — Représentation de Plongements Positionnels (Position Embeddings)

Structure de la Couche des Plongements Positionnels :

— La couche des plongements positionnels dans FlauBERT comporte une couche de
plongement dédiée a I’encodage des informations positionnelles.

— Tuille du Vocabulaire : 512, permettant de représenter des positions de 0 a 511,
adapté a différentes longueurs de séquences.

— Dimension de Plongement : 768, codant efficacement des informations position-
nelles complexes en un espace vectoriel de haute dimension.

Les encodages positionnels enrichissent les plongements de mots avec des informations
positionnelles, facilitant la compréhension de 'ordre des jetons et la capture des motifs
séquentiels, important pour le traitement de séquences.
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Plongements de type de jeton (Token Type Embeddings) Le dernier type de
plongement utilisé par BERT est le plongement de type de jeton. Une des taches pour
lesquelles BERT a été initialement entrainé consistait & prédire la phrase suivante. Cela
signifie que, étant donné deux phrases A et B, FlauBERT, comme BERT, a été entrainé
pour déterminer si B suit logiquement A.

Couche de Plongement (Embedding Layer) Etant donné une liste d’identifiants
de jetons (tokens IDs), la couche de plongement, représentée dans la Figure 4.6, est
responsable de calculer un plongement final pour chaque jeton d’entrée en combinant les
trois types de plongements : les plongements de jetons, les plongements de position et les
plongements de type de jeton.

Token Position Token Type Normalize
Embeddings Embeddings Embeddings Output

9
9
9
9
9
9
9

FIGURE 4.6 — La Couche de Plongement (Embedding Layer) pour FlauBERT

Le plongement finale pour chaque jeton est calculée en additionnant les plongements
pour son identifiant de jeton spécifique, sa position et son type de jeton, puis en ap-
pliquant une normalisation sur les sommes. L’illustration dans la Figure 4.6 montre
comment la couche de plongement calcule le plongement pour la chaine "vers une ia
numérique responsable".

Le tableau 4.2 détaille la structure et les paramétres du modéle FlauBERT. Il met en
évidence les composants spécifiques tels que les plongements de position, les plongements
de jetons, les couches d’attention, la normalisation par couche (Layer Norm), les réseaux
feedforward (FFNs), et un module de résumé de séquence (SequenceSummary), chacun
avec leurs paramétres distincts et leur role dans ’architecture du modéle.
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TABLEAU 4.2 — Paramétres et facteurs influengant la taille de FlauBERT

Composant Parameétres Détails

Position Embedding 393 216 (512 x 768) Permet au modéle de prendre en
compte l'ordre des mots dans la sé-
quence. Dimension de l’embedding :
768.

Plongements 52 783 872 (68 729 x 768) | Transforme les jetons d’entrée en vec-
teurs de 768 dimensions. Nombre de je-
tons dans le vocabulaire : 68 729.
Couche d’Attention Pour les 12 tétes : 28 348 | Comprend 12  blocs  d’attention
416 multi-tétes, chaque téte d’attention
contient des couches linéaires avec
Input/Output features : 768.

Layer Norm 18 432 (768 x 2 x 12) Normalisations de couche, avec 12 mo-
dules, pour chaque dimension d’embed-
ding : 768.

FFNs (Feed Forward | 56 623 104 [(768 x 3072 | Comprend 12 réseaux feedforward.

Networks) + 3072 x 768) x 12] Chaque réseau a une premiére couche

linéaire de 768 a 3072 dimensions, suivi
d’une activation.

SequenceSummary 1 538 Résume la séquence en une représenta-
tion fixe.

FlauBERT : Pré-entrainement et Affinage

Dans cette section, nous explorons les étapes de pré-entrainement et d’affinage qui
font de FlauBERT un modéle adaptable & différentes taches de traitement du langage
naturel.

Pré-entrainement

FlauBERT est pré-entrainé sur un large corpus de textes en frangais, en suivant une
approche similaire a celle employée par d’autres modéles linguistiques issus de la famille
BERT. Au cours de cette phase de pré-entrainement, le modéle se concentre principale-
ment sur deux taches : la Modélisation de Langage Masqué (MLM) et la Prédiction de
la Phrase Suivante (NSP), ce qui lui permet d’acquérir une compréhension profonde des
motifs statistiques et des subtilités linguistiques présentes dans le corpus d’entrainement,
avec la représentation du diagramme dans la Figure 4.7 :
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FIGURE 4.7 — Principe général de pré-entrainement et d’ajustement fin de FlauBERT
[DCLT18|

Modele de Langage Masqué (MLM)

La tache de MLLM consiste & masquer aléatoirement certains jetons dans une séquence
et & entrainer le modéle a prédire ces jetons masqués en se basant sur leur contexte. La
fonction de perte associée a cette tache est la log-vraisemblance négative, qui est calculée
comme suit :

N

Laiim = — ZIOgP(wmaSked Wi, W2, ..., Wi—1, Wi, ..., WN) (4.11)
)

ott N est la longueur de la séquence, masked wmasked; €st le token masqué a la position i
et 1,2,...,w1 ,wa,...,wn représentent les jetons adjacents dans la séquence.

La tache MLM est réalisée en masquant environ 15% des mots dans une séquence
et en les remplagant par un jeton spécial [MASK]. Le modéle est ensuite entrainé pour
prédire ces mots masqués.

Prédiction de la Prochaine Phrase (NSP)

Le modéle apprend & prédire si la phrase B suit logiquement la phrase A. Habituel-
lement, une paire de phrases A et B est donnée en entrée, et le modeéle doit déterminer
si B est la phrase qui suit réellement A. La fonction de perte associée a cette tache peut
étre la perte de la cross-entropie pour la classification binaire, ou le modéle doit prédire
la probabilité que B suive A.
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Dans le contexte du pré-entrainement des modéles de langage comme BERT ou Flau-
BERT, la perte de la cross-entropie est souvent calculée pour évaluer la performance du
modele sur les deux taches : la prédiction de mots masqués (MLM) ou la prédiction de la
phrase suivante (NSP). La perte de la cross-entropie est souvent utilisée comme fonction
objectif lors de I’entrainement du modéle. Elle est calculée a chaque étape de I’entraine-
ment et utilisée pour mettre a jour les poids du modéle via des techniques d’optimisation
telles que la rétropropagation du gradient.

La formule de la perte de la cross-entropie peut étre exprimée comme suit pour une
prédiction P et une vérité de terrain @ :

CrossEntropyLoss = — Z Q(7) - log(P(1)) (4.12)

La formule mesure la distance entre la distribution de probabilité prédite par le modéle
(P) et la distribution de probabilité cible (Q). Un résultat de perte plus faible indique que
les distributions sont similaires, tandis qu’une perte plus élevée indique des différences
importantes entre les distributions.

Ces deux taches : MLM et NSP, sont utilisées conjointement lors du pré-entrainement
de FlauBERT pour permettre au modeéle d’apprendre des représentations linguistiques
profondes et générales & partir de grandes quantités de données textuelles non annotées.

Affinage (Fine-Tuning)

Une fois le pré-entrainement terminé, FlauBERT peut étre affiné sur des differentes
taches, telles que la classification de texte, la reconnaissance d’entités nommées ou la
traduction automatique. L’affinage consiste & adapter le modéle aux caractéristiques
particuliéres de la tache cible en ajustant ses paramétres & ’aide de données annotées
supplémentaires. Cette étape permet au modéle de capitaliser sur les représentations
apprises lors du pré-entrainement tout en se spécialisant dans la résolution de la téache
spécifique en question.

L’affinage est un processus d’optimisation durant lequel les configurations internes du
modeéle sont modifiées pour améliorer les performances sur des taches cibles. Ce processus
vise a ajuster le modéle pour qu’il réponde mieux aux caractéristiques des données an-
notées, en affinant sa capacité a produire des prédictions qui correspondent étroitement
aux résultats attendus. Les modifications des configurations sont réalisées a 1’aide d’al-
gorithmes d’optimisation, tels que la descente de gradient stochastique, permettant une
amélioration progressive et une pertinence accrue du modéle pour la tache spécifique.

En combinant ces deux phases, FlauBERT parvient & atteindre des bonnes perfor-
mances dans une gamme diversifiée de taches de traitement du langage naturel.
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Dans le cadre de cette thése, I’étude de cas est centrée sur la classification de texte.
Pour aborder ce sujet, nous approfondirons notre exploration en utilisant FlaubertFor-
SequenceClassification, un modéle de langage pré-entrainé spécialement congu pour
le francais.

4.2.2 Applications courantes de FlauBERT en classification de texte.

La classe FlaubertForSequenceClassification est un composant du modéle Flau-
BERT utilisé spécifiquement pour les taches de classification de séquences. Elle est congue
pour traiter des séquences d’entrée et produire des sorties adaptées a la classification.

FlauBERT trouve des applications diverses dans la classification de texte comme :

— Analyse Sentimentale : FlauBERT est utilisé pour déterminer le sentiment d’un
texte, par exemple, en classant les critiques de produits ou de films comme positives
ou négatives [ZWL18].

— Classification de Catégorie : Il peut classifier des articles ou des documents dans des
catégories prédéfinies, telles que des genres littéraires ou des types de documents
juridiques [Seb02].

— Détection de Spam et de Contenu Inapproprié : FlauBERT peut étre appliqué
pour identifier et filtrer les spams ou les contenus inappropriés dans les textes, en
utilisant sa capacité a comprendre le contexte et la nuance du langage [DBCT19].

— Classification de Questions : Utilisé dans les systémes de questions-réponses, Flau-
BERT aide a catégoriser les questions en fonction de leur nature pour améliorer la
précision des réponses |[LR02|, [LRO6].

Pour les taches de classification, FlauBERT tire parti de son apprentissage bidirec-
tionnel et de sa compréhension approfondie du frangais. Cependant, en raison de la
complexité et de la taille des modéles tels que FlauBERT utilisés dans ces taches, il est
impératif de développer des techniques de compression adaptées pour réduire leur em-
preinte mémoire et améliorer leur efficacité, tout en préservant leurs performances dans
des applications pratiques.

Face a la complexité et & la grande taille de FlauBERT, il est nécessaire d’examiner
plus en détail les méthodes de compression visant a réduire la taille du modéle et a
alléger la charge computationnelle, lors de la phase d’inférence, tout en conservant ses
performances. Pour nos travaux nous fait le choix des trois techniques suivantes :

— La factorisation de rang faible (low-rank factorization) [SKS*13],
— Le clustering de poids [GCHZ17] et
— Le Plongement Inspiré par Kronecker [PSS*20].

Ces approches visent & réduire le nombre de paramétres, ce qui peut accélérer 'infé-
rence et réduire la consommation énergétique. Nous analyserons 'effet de ces méthodes
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sur FlauBERT, cherchant a simplifier le modéle tout en préservant sa capacité a effectuer
des taches de NLP avec précision. Notre objectif est de développer des modéles de NLP
plus compacts et éco-responsables, qui répondent aux limites matérielles sans altérer la
performance linguistique.

4.3 Techniques de Compression

4.3.1 Factorisation de rang faible (Low-Rank Factorization)

Cette technique de compression consiste & réduire la taille des modéles en décompo-
sant leurs matrices de poids en matrices de rang inférieur. L’utilisation de cette technique
permet de diminuer la complexité des modéles tout en préservant leur performance.

Le Concept de Factorisation de rang faible

La factorisation de rang faible exploite le concept de sur-paramétrisation des réseaux
neuronaux, ou les matrices de poids contiennent souvent des redondances et des dé-
pendances inutiles. Cette technique utilise la factorisation de matrices pour remplacer
les matrices de poids originales par des approximations de rang inférieur [SKS*13], ré-
duisant ainsi le nombre de paramétres. En décomposant ces matrices en composantes
plus simples, il est possible de préserver la capacité du modéle a réaliser des prédictions
précises, tout en diminuant la taille du modéle et les ressources de calcul nécessaires.

Le rang d’une matrice, concept fondamental en algébre linéaire, représente le nombre
maximum de colonnes (ou de lignes) linéairement indépendantes dans la matrice. Pour
une matrice de dimensions man, le rang ne peut pas excéder le minimum de m et n,
en devenant une matrice de rang faible lorsque son rang est nettement inférieur & ses
dimensions d’origine.

Processus de Factorisation de Rang Faible
La factorisation de rang faible consiste a décomposer une matrice de poids de haute

dimension en un produit de deux matrices de dimensions inférieures ou plus, comme le
représente la Figure 4.8.

4 N\

\\ mx k kxn /

FI1GURE 4.8 — Factorisation de rang faible
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Une matrice de poids W de forme (M, N) est représentée comme le produit de deux
matrices de rang inférieur, U et V, accompagnées d’une matrice diagonale 3 :

W~ UXVT.

Ici :
— U est une matrice (M, K), oa K « M.
— V est une matrice (K, N), oa K « N.
¥ est une matrice diagonale (K, K) contenant des valeurs singuliéres.
Cette factorisation génére une représentation compressée de la matrice de poids d’ori-

gine, car les dimensions de U et V sont plus petites que celles de W. Les valeurs singuliéres
dans Y déterminent la quantité d’informations conservée & partir de la matrice d’origine.

Définition du Rang d’une Matrice

Le rang d’une matrice A, noté rank(A), est défini comme le nombre maximum de
vecteurs colonnes ou de vecteurs lignes linéairement indépendants dans la matrice. Pour
une matrice A € R™*™ son rang est limité par :

rank(A) < min(m,n)

Formulation et Optimisation

Le processus de recherche de la factorisation de rang faible implique de résoudre
un probléme d’optimisation, ot 'objectif est de minimiser la différence entre la matrice
originale et son approximation, sous contrainte que la matrice d’approximation ait un
rang r. Formellement, le probléme d’optimisation peut étre exprimé comme suit :

min ||A — A||%  sous contrainte de rank(A) = K
A

ot || - || désigne la norme de Frobenius®.

Qualité de ’approximation et I’impact du rang sur la compression

La qualité de ’approximation dépend du choix du rang K. Un rang K plus bas entraine
une compression plus agressive, car réduit le nombre de paramétres dans un modéle, et
peut entrainer une perte de précision du modéle. A 'inverse, un rang K plus élevé préserve
plus d’informations mais offre moins de compression. Le défi réside dans la recherche d’un

5. La norme de Frobenius ou la norme matricielle de Frobenius, est une maniére de mesurer la "taille"
d’une matrice. Elle est définie comme la racine carrée de la somme des carrés de tous les éléments de la
matrice.
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équilibre optimal entre la réduction du rang et la préservation de 'information. Pour y
parvenir on peut envisager de commencer avec un rang relativement élevé et a I’abaisser
progressivement tout en évaluant I'impact sur la précision du modéle. Cette méthode
permet d’identifier le point ou la réduction supplémentaire du rang commence & avoir un
effet négatif disproportionné sur la précision.

Les modéles compressés avec la factorisation de rang faible peuvent généraliser mieux
et se transférer plus efficacement a différentes taches, car ils capturent des caractéristiques

plus robustes et essentielles [SKST13].

4.3.2 Clustering de Poids (Regroupement)

Cette technique vise & compresser le modéle en réduisant le nombre de poids uniques,
ce qui peut réduire la taille du modéle tout en maintenant ses performances. Le principe
de la technique est représente dans la Figure 4.9.
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FIGURE 4.9 — Regroupement des poids [HMD16]

Concept du Regroupement

Le regroupement, dans le contexte du NLP et de ’apprentissage automatique, désigne
une technique de compression ol des paramétres de modéle similaires sont regroupés ou
clusterisés. Au lieu de stocker et de traiter chaque poids ou paramétre individuellement,
des clusters sont formés, et seuls les centroides ou représentants de ces clusters sont
conservés. Ces centroides capturent les informations essentielles du modéle d’origine tout
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en réduisant considérablement la taille du modéle et sa complexité computationnelle
[HPTD15].

Processus du regroupement de modéle

Le regroupement de modéle fonctionne en suivant ces étapes :

— Regroupement des paramétres : La premiére étape consiste & regrouper des
paramétres de modéle similaires en fonction de certains critéres. Dans les modéles
NLP, ces paramétres incluent généralement les plongements de mots, les poids dans
les couches de réseaux neuronaux et les mécanismes d’attention.

— Centroides de cluster : Au lieu de stocker chaque paramétre individuellement,
I’algorithme calcule les centroides des clusters. Ces centroides représentent le com-
portement collectif des paramétres au sein de chaque cluster.

— Représentation éparse (sparsity) : Le modéle est ensuite représenté de maniére
éparse en ne stockant que ces centroides de cluster. Lors de 'inférence, lorsque des
prédictions sont nécessaires, le modéle se référe a ces centroides pour effectuer les
calculs. Cela introduit une forme de "partage de paramétres" ou plusieurs poids
partagent effectivement la méme valeur [HPTD15].

— Optimisation de I’inférence : Lors de l'inférence, les données d’entrée sont trai-
tées en se référant aux centroides de cluster. Cela se traduit par des prédictions
plus rapides et plus efficaces en termes de mémoire.

Algorithmes de Regroupement

Dans le contexte des modéles NLP, plusieurs algorithmes et stratégies de regroupe-
ment ont été adaptés pour comprimer efficacement ces modéles. Ces algorithmes visent a
regrouper des paramétres de modéle similaires afin de réduire la redondance et d’améliorer
lefficacité. Voici quelques-uns des algorithmes de regroupement couramment appliqués :

— Regroupement K-Means : Le K-Means est I'un des algorithmes de regroupe-
ment largement utilisés qui partitionne les données en K clusters en fonction de
la similarité des caractéristiques. Comme I’a souligné le chercheur de renom, Yann
LeCun, "K-Means est un choix naturel pour la compression des modéles de langage,
car il est simple, efficace et bien compris." Le K-Means peut étre appliqué pour
regrouper les plongements de mots ou les poids des couches de réseaux neuronaux
afin de réduire la taille du modéle.

— Meéthode de regroupement hiérarchique : La méthode de regroupement hié-
rarchique est une autre approche populaire pour la compression des modéles NLP.

— PCA (Analyse en composantes principales) : L’utilisation du PCA dans le
regroupement des paramétres de modéle NLP extrait les dimensions les plus im-
portantes d’'un modéle de langage, ce qui permet une compression significative sans
perte majeure de performance [BDLRT04].
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— Autoencodeurs : Les autoencodeurs sont des réseaux de neurones particuliers qui
ont été employés avec succés pour comprimer les modéles NLP. Selon Ilya Sutske-
ver, co-fondateur d’OpenAl, "Les autoencodeurs sont trés flexibles et peuvent étre
adaptés pour compresser efficacement des modéles NLP tout en maintenant leur
capacité de génération de texte."

— K-Means quantifié : Une variante du K-Means, connue sous le nom de "K-Means
quantifie" [Sch92].

Le choix de l'algorithme dépendra souvent de la tache spécifique et des besoins en
termes de performances.

Dans le cadre de la thése, nous avons employé la méthode de regroupement K-Means
pour regrouper les poids du modéle FlauBERT. Cette approche visait & compresser le
modéle en réduisant le nombre de poids uniques, afin de diminuer la taille globale du
modéle tout en préservant au maximum ses performances en termes de compréhension
et de traitement du langage naturel.

Le regroupement K-Means est une méthode de clustering qui partitionne n observa-
tions en k clusters dans lesquels chaque observation appartient au cluster avec la moyenne
la plus proche, servant de prototype du cluster. Cette méthode est utile pour la com-
pression des modeéles NLP car elle permet de regrouper des poids ou des caractéristiques
similaires, réduisant ainsi la complexité et la taille du modéle tout en conservant une
performance acceptable.

La procédure de 'algorithme K-Means peut étre décrite par les étapes mathématiques
suivantes :

Initialisation : Choisissez k points initiaux comme centroides des clusters. Ces points
peuvent étre sélectionnés aléatoirement ou selon une certaine logique qui vise & améliorer
la convergence de 'algorithme.

Affectation : Affectez chaque observation au cluster dont le centroide est le plus proche.
Formellement, soit x; une observation (dans ce contexte, un poids ou un vecteur de
caractéristiques d’un modéle NLP), laffectation C; de z; est définie par :

C; = argmin ||x; — ujHQ (4.13)
j

ot p; est le centroide du cluster j, et || - || désigne la norme euclidienne, mesurant la
distance entre 'observation z; et le centroide p;.

Mise a jour des centroides : Aprés avoir affecté toutes les observations & des clusters,
les nouveaux centroides sont calculés comme le centre moyen de toutes les observations
dans chaque cluster. Le nouveau centroide u;. pour le cluster j est calculé comme :
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ou |C}| est le nombre d’observations dans le cluster j.

Convergence : Répéter les étapes plusieurs fois jusqu’a ce que les centroides ne changent
plus significativement entre les itérations, ou jusqu’a ce qu’un critére d’arrét prédéfini
soit satisfait, indiquant que l'algorithme a convergé.

4.3.3 Plongement Inspiré par Kronecker

La Plongement Inspiré par Kronecker est une méthode qui gére les plongements (em-
beddings), pour les taches de NLP. Cette méthode tire son nom du « produit de kronecker
», une opération mathématique qui étend le concept de produit matriciel, représentation
dans la Figure 4.10. L’objectif principal de cette méthode est de fournir une représen-
tation vectorielle efficace pour les éléments d’un vocabulaire (comme des mots ou des
jetons) dans un espace de dimension réduite, tout en conservant une représentation riche
et informative.

A = B ® C
S88 988
S8 888 _ _ _
sss sss B 0_s88
88 ﬁ®=:§2
1T
i8S

FIGURE 4.10 — Kronecker Produit

Concept du Plongement de Kronecker

Le produit de Kronecker, noté ®, est une opération algébrique qui généralise le concept
de multiplication externe & des matrices de dimensions arbitraires. Il est utilisé dans
la méthode Plongement Inspiré par Kronecker, permettant une expansion structurée de
I’espace des caractéristiques.
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L’objectif principal de la méthode Plongement Inspiré par Kronecker est de fournir
une représentation vectorielle efficace pour les éléments d’un vocabulaire, tels que des
mots ou des jetons, tout en conservant une représentation riche et informative. Contrai-
rement aux approches traditionnelles qui se concentrent sur la réduction de la dimension-
nalité des plongements par des méthodes telles que la SVD (Décomposition en Valeurs
Singuliéres) ou le PCA (Analyse en Composantes Principales), la méthode Plongement
Inspiré par Kronecker explore la structure intrinséque du vocabulaire pour créer des
plongements compacts mais informatifs.

Processus du Plongement Inspiré par Kronecker

Soit :
— V le vocabulaire,
— |V la taille du vocabulaire,
— D la dimension des plongements originaux, et

— K la dimension souhaitée des plongements réduits.

La méthode peut étre formalisée de la maniére suivante :

1. Création de la Matrice de Projection P :

La matrice de projection P de taille |V| x K est générée en utilisant le produit de
Kronecker entre une matrice sélectionnée U de dimension D x K et le vecteur ou la
matrice représentant les plongements originaux V.

P=VaU (4.15)

2. Projection des plongements :

Les nouveaux plongements E’ sont obtenus en projetant les plongements originaux E
de dimension D dans I’espace de dimension réduite K a ’aide de la matrice de projection

P.

E'=ExP (4.16)

3. Vecteurs de Reconstruction :

Nous avons R vecteurs de reconstruction, chacun ayant une dimension D. Le processus
de reconstruction consiste a ajouter les dimensions perdues lors de la compression initial :
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E'"=FE + RV (4.17)

ol RV représente la matrice des vecteurs de reconstruction ajoutés aux plongements
compressés E’. Cette étape présente 'intérét de récupérer une partie de I'information
qui pourrait avoir été perdue durant la réduction de dimensionnalité, permettant ainsi
de maintenir la performance globale du modéle malgré la compression appliquée.

Cette intégration des vecteurs de reconstruction améliore significativement la fidélité
des plongements aprés compression, en fournissant un moyen robuste de préserver les
nuances et la richesse des données originales.

4. Indice de Compression :

L’indice de compression, C', mesure l'efficacité de la réduction de dimensionnalité,
défini comme le rapport entre la dimension originale et la dimension réduite des plonge-
ments.

C = 7 (4.18)

Cet indice de compression indiquerait combien de fois la dimensionnalité des plonge-
ments a été réduite lors du processus de projection a l'aide de la méthode Plongement
Inspiré par Kronecker. Un C plus élevé indiquerait une compression plus importante,
ce qui signifie que les plongements réduits occupent moins d’espace tout en essayant de
conserver autant que possible les informations pertinentes des plongements initiaux.

4. Conservation de l’Information :

Malgré la réduction de dimension, la méthode vise & préserver autant que possible les
informations essentielles contenues dans les plongements originaux, permettant ainsi de
maintenir une performance optimale des modéles NLP utilisant ces plongements réduits.
La méthode Plongement de Kronecker a été appliquée dans diverses taches de NLP,
y compris la classification de texte, la génération de langage naturel, et la recherche
d’information [GWJ20].

Clarification sur 1’Utilisation du Produit de Kronecker :

Bien que le nom « Plongement Inspiré par Kronecker » suggére une utilisation directe
du produit de Kronecker mathématique, il est important de préciser que la méthode
mise en ceuvre dans notre approche n’emploie pas littéralement cette opération pour
la réduction des plongements. Au lieu de cela, 'inspiration derriére le nom découle de
la facon dont nous combinons des informations provenant de deux sources distinctes
— les plongements réduits des jetons et un vecteur de compression global — dans le
but de préserver une quantité maximale d’informations dans un espace & dimension
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réduite. Cette stratégie nous permet d’atteindre l'efficacité en termes de compression et
de maintenir la richesse sémantique des plongements, s’alignant sur ’esprit du produit
de Kronecker par la maniére dont elle structure et enrichit I’espace des caractéristiques.

Cette clarification souligne notre objectif d’exploiter des principes inspirés par le
produit de Kronecker, plutét que d’appliquer directement 'opération algébrique, pour
créer des plongements efficaces et informatifs adaptés aux taches de NLP. Notre méthode
vise ainsi & équilibrer la préservation de I'information, facilitant 1’'usage des modéles NLP
dans des contextes ot les ressources de calcul ou de stockage sont limitées.

L’intégration des méthodes de compression dans FlauBERT post-entrainement offre
une stratégie efficace pour réduire la complexité du modéle tout en maintenant des per-
formances élevées. Ces méthodes sont utiles pour les applications ol les ressources de
calcul et la mémoire sont limitées, mais ol une précision élevée est toujours requise.

Nous avons exploré des techniques avancées de compression de modéles, telles que la
factorisation de rang faible, le clustering de poids et le Plongement Inspiré par Krone-
cker, qui offrent des moyens efficaces de réduire la complexité et 'empreinte mémoire de
modéles de traitement du langage naturel tels que FlauBERT. Ces méthodes promettent
de rendre les modeéles de NLP plus accessibles et performants, méme dans des environ-
nements avec des ressources limitées, en préservant la qualité des prédictions tout en
optimisant I'utilisation de la mémoire et la vitesse d’inférence.

4.4 Conclusion

Dans un premier temps, nous avons introduit FlauBERT et son architecture, mettant
en lumiére les mécanismes d’auto-attention et d’encodage qui sous-tendent ce modéle de
traitement automatique du langage naturel pour la langue frangaise. Nous avons ensuite
poursuivi avec la présentation de trois techniques de compression - la factorisation de
rang faible, le Plongement Inspiré par Kronecker, et le clustering des poids.

La factorisation de rang faible agit sur la réduction des dimensions des matrices
de poids, en les décomposant en produits de matrices de plus petites dimensions, ce qui
allége le modéle sans sacrifier significativement ’exactitude des prédictions. Le clustering
de poids regroupe les poids similaires, permettant de partager les mémes valeurs pour
plusieurs connexions dans le réseau, réduisant ainsi le nombre de poids uniques a stocker.
Enfin, le Plongement Inspiré par Kronecker propose une méthode pour paramétrer les
plongements en exploitant la structure mathématique du produit de Kronecker, réalisant
de la compression sans perdre en qualité de représentation sémantique.

Chacune de ces méthodes sera examinée sous le prisme de son application & Flau-
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BERT, en évaluant leur impact sur la simplification du modéle tout en veillant & maintenir
une performance robuste dans des scénarios d’application réels.

Dans le chapitre suivant, nous présentons un cas d’usage de FlauBERT appliqué a la
classification de texte, en nous concentrant spécifiquement sur une tache de classification
binaire utilisant une base de données en open-source. Nous aborderons la mise en ap-
plication pratique des différentes mesures et examinerons la consommation énergétique.
Un comparatif entre le modéle de base et les modéles compressés sera réalisé, mettant en
évidence I'impact de la compression sur la consommation énergétique sans compromettre
les performances des modéles.

Synthése

— Augmentation de la taille et des besoins en ressources de FlauBERT.

1

Introduction des techniques de compression pour contrer cette augmentation.

4

Réduction de I’empreinte mémoire par le regroupement des poids similaires et
I’utilisation de représentations compactes.

— Application de la régularisation par limitation du nombre de valeurs distinctes
que peuvent prendre les poids, aidant & prévenir le surajustement.

— Diminution de la dimensionnalité des plongements pour réduire l'espace de
stockage nécessaire.

— Reéduction du nombre de paramétres a stocker pour une meilleure utilisation
de la mémoire.

— Diminution du colit computationnel des multiplications matricielles pour accé-
lérer les calculs.

— Amélioration de 'adaptabilité aux diverses taches de NLP grace & une structure
simplifiée et & une meilleure généralisation des caractéristiques apprises.
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Chapitre 5

Résultats expérimentaux
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Dans ce chapitre, nous présentons nos contributions qui consistent dans
Putilisation des méthodes de compression spécifiques visant a réduire
la consommation énergétique des modéles de traitement automatique de
langage naturel, précisément le modéle FlauBERT, sans altérer leurs per-

formances post-entrainement. La validation des travaux est effectuée a
P’aide de Power API, outil permettant de réaliser les mesures nécessaires
et liées a la consommation d’énergie des modéles. Les mesures de consom-
mation d’énergie ont été effectuées dans un environnement expérimental
spécifiquement construit pour ce besoin.
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5.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons exploré trois méthodes de compression ap-
plicables & 'optimisation des modéles IA utilisés dans la branche NLP, visant & réduire
leur consommation énergétique sans compromettre leurs performances, et cela, apreés la
phase d’entrainement.

Dans ce chapitre nous allons décliner spécifiquement 1'utilisation de ces méthodes de
compression dans un contexte d’utilisation du modéle FlauBERT.

Pour valider la performance de ces méthodes de compression, nous avons mis en place
une procédure de validation visant & mesurer I'efficience énergétique des modéles dans la
phase d’inférence. Pour la réalisation de ces mesures nous nous sommes fait accompagné
de I'outil Open Source PowerAPI, développé par 1’équipe ADAM de 'INRIA !, les détails
de son fonctionnement étant décrites dans [BNRS13| et sur le site Internet 2 dédié.

5.2 Environnement expérimental

Cette section explique les outils et les technologies utilisés dans la mise en ceuvre et
I’évaluation des méthodes d’optimisation proposées dans la phase d’inférence.

5.2.1 Description de la méthodologie d’expérimentation

Pour étre en mesure de tirer les bonnes conclusions par rapport a la performance
énergétique des modéles optimisés la démarche suivante a été appliquée a chacune des
itérations d’expérimentation :

— A partir du modéle FlauBERT de base, appliquer les méthodes de compression afin
de construire une nouvelle version du modéle.

— Déployer le nouveau modéle dans I'environnement d’expérimentation.

— Executer le programme de test, en charge de la simulation de la phase d’inférence
et du démarrage des mesures de la consommation énergétique.

— Reécupérer les mesures en vue des interprétations.
— Validation du modéle sous deux angles : précision (accuracy) et consommation
énergétique.

L’ensemble de ces étapes sont illustrées dans la Figure 5.1.

1. INRIA : Institut National de Recherche en Informatique et en Automatique, établissement public
a caractére scientifique et technologique, institution de formation. Inria
2. PowerAPI
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FIGURE 5.1 — Les étapes de validation du modéle compressé

5.2.2 Caractéristiques techniques de ’environnement

Pour la mise en place de I'environnement d’expérimentation nous avons utilisé comme
base un serveur LENEVO avec les caractéristiques suivantes :

— Modéle de serveur : LENOVO X3650 M5 R028

— Microprocesseur : deux microprocesseurs multicoeurs Intel Xeon E5-2600 v3 avec
deux liens QuickPath Interconnect (QPI) jusqu’a 9,6 GT par seconde

— Meémoire : 384 Go avec barrettes LRDIMM
— Stockage : 4 Unités de disque dur SAS/SATA 2,5 remplagables & chaud de 1 To

— Alimentation : deux blocs d’alimentation 750 W

La distribution d’Ubuntu en version 20.04 LTS a été installée sur ce serveur pour per-
mettre ensuite la mise en place de I’ensemble des autres applications nécessaires (Python,
Docker, Mongo DB, Grafana).

5.2.3 Outil de mesure de la consommation énergétique

Pour réaliser les mesures nécessaires a 'estimation du cofit énergétique nous avons
fait le choix de I'outil Open Source PowerAPI. Il a été créé dans le but de permettre
aux utilisateurs de réaliser et personnaliser des solutions modulables qui fournissent des
estimations d’énergie a différents niveaux et fréquences.

Il fait également partie des outils intégrés dans le catalogue de référence des logiciels
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libres recommandés par la MiNumEco? & travers le programme TECH.GOUV 4.

Apres Uinstallation sur le serveur d’expérimentation, nous avons intégré Power API
dans la pipeline de test, chose possible du fait de sa conception modulaire. Un diagramme
représentant le principe de fonctionnement est représenté dans la Figure 5.2°.

sensor

Données brutes

Energie estimée

LENOVO X3650

FIGURE 5.2 — Schéma générique de fonctionnement de Power API

Une étape de configuration spécifique a été aussi nécessaire afin d’adapter le paramé-
trage des capteurs pour surveiller la consommation par nos inférences, et en utilisant les
formules fournies par Power API pour calculer la consommation énergétique, nous avons
pu obtenir des mesures des consommations.

Description du fonctionnement de Power API

Power API embarque plusieurs composants nécessaires pour son fonctionnement [CRS15] :

— Clock représente ’horloge interne permettant le fonctionnement a différentes fré-

quences. Des messages sont publiés sur le bus d’événements interne en fonction des
fréquences paramétrées.

3. MiNumEco, la mission interministérielle numérique écoresponsable.
4. tech.gouv
5. PowerAPI
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— Monitor représente le suivi énergétique d’un ou plusieurs processus. Il réagit aux
messages publiés par la Clock en fonction de la fréquence paramétrée pour le suivi.
Des messages sont publiés sur le bus d’événements interne pour chaque processus
suivi. Monitor est également en charge d’agréger les estimations en utilisant la
fonction paramétrée par 'utilisateur.

— Sensor composant permettant de se connecter au systéme pour récolter les mé-
triques utiles a la représentation des activités des processus. Ces métriques peuvent
représenter la consommation globale d’une machine reportée par des sondes internes
(RAPL [KHN*18]) ou des statistiques d’utilisation du processeur (PROCFS ¢). Ce
composant réagit aux messages publiés par les Monitor et publie les données récol-
tées a destination de la formule adéquate.

— Formula représente le modéle utilisé pour produire une estimation énergétique. Il
réagit aux messages publiés par le Sensor et convertit les métriques envoyées en
consommations.

— Reporter produit des rapports formatés permettant d’afficher les estimations éner-
gétiques selon un format choisi. Ces rapports peuvent étre affichés, par exemple,
au sein d’une interface Web, d’un fichier ou directement en console.

Focus sur le fonctionnement du capteur et de la formule dans notre contexte

Le capteur collecte les données brutes provenant des ressources matérielles pendant
I’exécution de 'application visée par les mesures et les stocke dans une base de données de
type Mongo DB. Cette collecte de données permet d’avoir une vision précise et en temps
réel de l'utilisation de ces ressources matérielles, ce qui est nécessaire pour 'analyse de
la consommation d’énergie.

Les types de capteurs présents dans Power API permet de mesurer divers paramétres
tels que l'utilisation du processeur, la mémoire, les opérations d’entrée /sortie, et d’autres
indicateurs de performance qui sont essentiels pour évaluer la consommation d’énergie
d’une application .

La Formule accéde aux informations stockées dans cette base de données, transforme
les données brutes en une consommation d’énergie Watt. Pour le faire, Power API utilise
un modéle inféré par régression pour estimer la consommation énergétique avec taux

6. Sur les systémes du type Unix, procfs (process file system, systéme de fichiers processus en anglais)
est un pseudo-systéme de fichiers (pseudo car dynamiquement généré au démarragel) utilisé pour accéder
aux informations du noyau sur les processus. Le systéme de fichiers est souvent monté sur le répertoire
/proc. Puisque /proc n’est pas une arborescence réelle, il ne consomme aucun espace disque mais seule-
ment une quantité limitée de mémoire vive. Cela aboutit & un paradoxe apparent : un fichier non vide a
une taille affichée de 0 (avec 1s). procfs est supporté sur les systémes suivants : Solaris, BSD, Linux, qui
étend le concept au-dela des processus (entre autres, description détaillée des composants matériels, du
réseau...etc), IBM AIX (qui utilise 'implémentation de Linux pour une meilleure compatibilité), QNX,
(Unix temps réel).
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d’erreur maximal observé inférieur a 1%. Elle est capable de transformer ces données en
informations compréhensibles et utiles, telles que la quantité d’énergie consommée par
une fonction spécifique du logiciel ou par un composant matériel.

La formule dans Power API convertit les données complexes en estimations de consom-
mation d’énergie, ce qui permet d’identifier les parties du logiciel qui sont les plus éner-
givores. La formule est capable de stocker les résultats dans une base de données ou de
les exporter dans un fichier au format CSV, offrant ainsi une flexibilité pour I'analyse et
le partage des données a posteriori.

Nous avons configuré ces deux composants clés de Power API, le capteur et la formule,
le capteur permettant de surveiller en temps réel 'utilisation de CPU par notre applica-
tion NLP dans la phase d’inférence, tandis que la formule a été définie pour calculer la
consommation énergétique & partir des données recueillies par le capteur.

Dans notre contexte nous avons fait le choix d’utiliser la formule SmartWatts [FRS20|
de Power API pour analyser la consommation d’énergie de Python (langage utilisé pour le
développement de notre application de test PowerNRGIA). SmartWatts utilise 'interface
RAPL pour collecter des mesures de base sur la consommation d’énergie du CPU et de la
DRAM, ainsi que des événements de compteurs de performance matérielle pour estimer
la consommation d’énergie des conteneurs applicatifs. Il gére en temps réel des modeéles
de puissance.

Ce logiciel de mesure d’énergie offre une solution économe en ressources, sans néces-
siter d’investissements matériels spécifiques et parfois conséquents, et peut étre déployé
dans une variété de typologies d’environnements (serveurs physiques, plate-formes virtua-
lisées, serveurs hébergés dans un cloud privé ou publique avec clusters HPC distribués)
fournissant des estimations de puissance en temps réel avec un taux d’erreur inférieur a
3,5% en moyenne.

Procédure d’exécution des tests de simulation de la phase d’Inférence

Pour chaque séance de test, nous avons lancé 100 appels d’inférence, chacun étant
répété sur 1000 itérations. Le choix de 1000 itérations est motivé par la nécessité d’obtenir
un échantillon représentatif des performances du modéle. En effet, en répétant chaque
inférence un grand nombre de fois, nous réduisons I'influence des variations aléatoires et
du bruit qui pourraient affecter les résultats. Cela permet de mieux lisser les fluctuations
et d’obtenir une estimation plus précise et fiable des performances moyennes du modéle.

Quant au nombre de 100 inférences, il a été choisi comme un compromis pour gérer
les contraintes liées a la bande passante mémoire et aux ressources disponibles. Effecti-
vement, augmenter ce nombre & 1000 inférences aurait alourdi de maniére significative
la charge sur le systéme, ce qui pourrait entrainer des goulots d’étranglement ou des
perturbations non souhaitées dans le flux de traitement. A I'inverse, une seule inférence
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aurait été insuffisante pour capturer la variabilité inhérente & 'inférence en temps réel,
risquant de donner une vue trop simplifiée et potentiellement biaisée de la performance
du modele. Ainsi, en choisissant 100 inférences, nous nous assurons d’avoir un échan-
tillon suffisamment large pour obtenir une mesure fiable, tout en restant dans des limites
raisonnables en termes de consommation des ressources.

Pour analyser la consommation énergétique nécessaire pour I’ensemble des inférences
effectuées I'outil mesure la puissance en watts en temps réel en utilisant les compteurs
de performance et ensuite en se basant sur les données recueillies par ces compteurs il
calcule la puissance consommée par le processus d’inférence a chaque instant.

5.3 FlauBERT : méthodes de compression

Pour notre étude, parmi les différentes déclinaisons de FlauBERT la classe Flaubert-
ForSequenceClassification “a été sélectionnée pour effectuer une série d’expérimentations
visant a évaluer sa capacité a classifier des séquences de texte. Nous avons adopté une
approche méthodique en appliquant des techniques de compression post-entrainement
telles que la factorisation de rang faible, le clustering de poids et le Plongement Inspiré
par Kronecker. Ces méthodes ont été choisies pour leur potentiel a réduire la charge
computationnelle tout en maintenant la performance du modéle.

Au début de nos travaux, nous avons pris comme hypothése I'utilisation de FlauBERT
pour la classification multicritére, avec un cas d’usage concret et lié au traitement des
mails issus de France Travail (anciennement le Pole Emploi), visant & automatiser la
classification des demandes utilisateurs.

Par la suite, pour des raisons de confidentialité, nous avons fait le choix d’une ap-
plication plus générique et accessible, en utilisant une base de données Open Source, la
base "Allociné" allocine.fr. Cette base est une collection de données recueillies & partir
du site web Allociné, qui propose des informations sur les films, les séries télévisées, et
autres contenus liés au cinéma et a la télévision. Ce choix m’a permis de tester 'efficacité
des techniques de compression sur un cas d’usage largement utilisé et reconnu dans la
communauté de recherche autour de NLP.

En mettant 'accent sur la configuration détaillée du modéle FlauBERT et ’analyse
de son nombre de paramétres, mon objectif est de parvenir & trouver un équilibre le plus

optimal possible entre I'efficacité énergétique et un maintien de performances acceptables.

Nous avons minutieusement examiné I'impact de différentes stratégies de compression

7. FlaubertForSequenceClassification
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sur la précision (accuracy) du modéle, en veillant & ne retenir que celles qui ne com-
promettent pas la qualité des prédictions par rapport au modéle original. Pour chaque
méthode de compression, plusieurs réglages ont été testés, générant ainsi divers modéles
a degrés de compression variés. Nos démarches visaient a obtenir un modéle FlauBERT
optimisé en termes de consommation énergétique et de performance computationnelle
pour la tache de classification de texte.

5.3.1 Plongement Inspiré par Kronecker

En exploitant la structure mathématique du produit de Kronecker, solution proposée
a travers la méthode de Plongement Inspiré par Kronecker, inovante pour le paramé-
trage des plongements, nous visons une compression efficace sans perdre en qualité de
représentation sémantique.

Application et Résultats

Notre objectif est de comprimer efficacement les plongements des jetons (tokens), qui
sont essentiels pour la compréhension du texte par le modéle, en utilisant ’approxima-
tion des plongements par Plongement Inspiré par Kronecker. Factuellement, nous avons
réduit la dimensionnalité des matrices de plongements E en les remplagant par le pro-
duit de deux matrices plus petites, A et B, grace a la méthode de Kronecker. Cette
approche a été concue pour maintenir 'intégrité des informations essentielles portées par
les plongements, tout en allégeant la charge computationnelle.

Processus de Réduction Dimensionnelle

— Transformation des Identifiants de Jetons : Les identifiants de jetons (input _ids)
sont convertis en plongements de jetons gréace a la couche de plongements spécifique.
En ajustant le facteur de compression, nous avons pu réduire la dimensionnalité
initiale de ces plongements de 768 & une dimension N plus petite, optimisant ainsi
I'utilisation de I’espace.

— Fusion avec les Vecteurs de plongement : Les plongements de jetons ainsi réduits ont
été combinés avec les plongements vectoriels issus de la couche vector embedding.
Cette fusion crée une représentation enrichie et condensée des jetons, facilitant leur
traitement tout en minimisant la perte d’informations sémantiques.

— Synthése du Plongement Final : En additionnant les deux séries de plongements
comprimés, nous obtenons le plongement final. Cette étape permet de maintenir
une richesse sémantique des données traitées tout en bénéficiant d’une réduction
considérable du volume de données nécessaires au fonctionnement du modéle.
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Calcul de la taille du plongement aprés compression

L’utilisation et ’application de la méthode de compression par Plongement Inspiré
par Kronecker implique de réduire chaque plongement de 768 dimensions a une dimension
plus petite, controlée par le paramétre N.

Le plongement initial dans le modéle Flaubert est de dimension 768. Par exemple,
pour une dimension réduite N de 100, nous ramenons chaque plongement de 768 dimen-
sions & une dimension de 100. De cette maniére, chaque plongement est réduit a environ
13% de sa taille initiale. Puisque chaque plongement correspond a une colonne dans la
matrice de plongement, et que la matrice est réduite en utilisant Plongement Inspiré par
Kronecker, on obtient une réduction massive du nombre total de paramétres. Aprés com-
pression, le nombre total de paramétres est de 6,872,900, ce qui représente une réduction
significative par rapport aux 52,785,792 parameétres initiaux du plongement, d’un facteur
d’environ 7,7 fois pour un choix du rang de compression de 100.

Lors de nos expériences, nous avons pu mesurer l'effet de cette compression sur la ca-
pacité du modeéle & classer des séquences de texte. L’objectif étant de vérifier que, malgré
une réduction notable du nombre de paramétres, le modéle conservait une précision de
prédiction élevée. Nos résultats démontrent trés bien le fait que le Plongement Inspiré
par Kronecker permet une gestion plus efficiente des ressources computationnelles par le
modéle, sans avoir & faire un compromis significatif sur ses performances.

Processus itératif pour trouver le bon équilibre

Nous avons procédé a de multiples réglages pour identifier le bon équilibre entre le
degré de compression et la précision de la prédiction, ajustant le rang de compression.
Cette démarche a nécessité une série d’expérimentations pour déterminer le niveau de
compression idéal qui préserve la lefficacité du modéle sans compromettre sa précision.

La Figure 5.3, a travers le graphique &, représente une analyse visuelle comparative
de la consommation énergétique de FlauBERT, soumis & différentes configurations de
Plongement Inspiré par Kronecker, spécifiquement pour des degrés de compression r=>50,
100, 200, et 300. Ces configurations sont désignées respectivement par KE 50, KE 100,
KE 200, et KE 300 dans I'analyse. Cette visualisation met en évidence les variations de la
consommation énergétique associées a chaque configuration, révélant 'impact direct de
I’ajustement de Plongement Inspiré par Kronecker sur 'efficacité énergétique du modéle.

8. Graphique qui permet de visualiser la distribution compléte des données
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Consommation Energétique des Configurations de FlauBERT pour 100 Inférences
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FIGURE 5.3 — Résultats de Compression par le Plongement de Kronecker

Contrairement a ce que l'on pourrait attendre, une forte compression de la couche
de plongement, comme dans le cas de KE300, peut entrainer une perte d’information
importante. Pour compenser cette perte et reconstruire le vecteur original, un effort
computationnel supplémentaire est nécessaire, ce qui augmente la consommation éner-
gétique. Ainsi, une compression excessive peut paradoxalement augmenter ’empreinte
énergétique.

En revanche, une compression modérée, telle que KE100, équilibre mieux la réduc-
tion de la taille du modéle et la préservation de I'information essentielle. Elle permet
une consommation énergétique plus raisonnable tout en maintenant la performance du
modéle. Cela suggére que pour la méthode de Plongement Inspirée par Kronecker, il
est crucial de choisir un rang de compression qui minimise les pertes d’information sans
alourdir inutilement la charge computationnelle.

Lorsque nous appliquons la technique de Plongement Inspiré par Kronecker, nous
modifions la structure des plongements pour réduire le nombre total de paramétres tout
en cherchant a préserver les informations essentielles & la performance du modéle. Cette
réduction des paramétres impacte directement la consommation énergétique lors de I'in-
férence, en réduisant la complexité calculatoire et en optimisant 1'utilisation des caches
de données.

En affinant le rang de compression, on peut potentiellement réduire davantage la
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consommation énergétique sans affecter significativement les performances du modéle.

5.3.2 Factorisation a Rang Faible

La deuxiéme méthode choisie dans le cadre de notre expérimentation visant & optimi-
ser la consommation énergétique du modéle FlauBERT, nous avons adopté une approche
pour mesurer 'efficacité de la factorisation & rang faible sur différentes configurations des
couches d’attention.

La configuration initiale du modeéle comprenait 12 couches d’attention, chacune avec
un nombre substantiel de paramétres contribuant a la charge computationnelle et a la
consommation énergétique. Nos résultats ont montré qu'une application ciblée de la fac-
torisation & rang faible sur une sélection de 6 couches d’attention offrait un meilleur
compromis entre la consommation énergétique et le maintien de la performance. Cette
configuration particuliére a permis de réduire la consommation énergétique sans compro-
mettre la précision des prédictions du modéle.

Application et Résultats
Réduction Dimensionnelle des Matrices de Poids

Nous avons appliqué la factorisation de rang faible pour compresser efficacement les
matrices de poids dans I'objectif de minimiser la taille du modéle.

Processus de Compression et Amélioration de la Performance

— Compression des Matrices de Poids : Nous avons reconstruit les matrices de poids
en versions de rang inférieur.

— Optimisation de la Performance : Grace & la compression, la taille du modéle a
été réduite.

Bilan de la Compression

Pour calculer le nombre de paramétres réduits dans ce modéle FlauBERT aprés 1'ap-
plication de la factorisation de rang faible avec un rang r, nous utilisons la formule
générale de la factorisation de rang faible appliquée & une matrice de poids W de dimen-
sion mn. Lorsque nous factorisons cette matrice en deux matrices de rang inférieur U et
V, ot U est de dimension mr et V est de dimension rn, le nombre total de paramétres
aprés la factorisation devient :
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Nombre de paramétres aprés factorisation = (m x r) + (r x n) (5.1)

En sachant que matrice de poids originale W a une dimension 768x768 (ce qui est
typique pour un modéle comme FlauBERT dans ses couches linéaires). Pour le rang
r=20, le calcul serait :

Nombre de paramétres apres factorisation = (768x20)+(20x768) = 15360+15360 = 30720
(5.2)

Ceci est & comparer aux 768 x768=589 824 paramétres de la matrice originale.

La réduction totale des paramétres pour le modéle FlauBERT, aprés I'application de
la factorisation de rang faible, est de 13 574 248 paramétres. Cela représente une réduction
d’environ 9.81% par rapport au modéle original qui compte 138 371 946 paramétres.
Cette réduction des paramétres traduit Vefficacité de la factorisation de rang faible dans

la simplification du modéle tout en maintenant ses performances.

Consommation Energétique des Configurations de FlauBERT pour 100 Inférences
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FIGURE 5.4 — Résultats de Compression par Factorization de Rang Faible

Dans la figure 5.4, nous constatons une tendance selon laquelle la consommation
d’énergie diminue a mesure que le rang de compression diminue. Le choix du niveau de
compression doit étre adapté au modéle spécifique et aux données utilisées.

125



Réduire la taille d’'un modéle peut améliorer la consommation énergétique jusqu’a
un certain point, mais une compression excessive peut entrainer une perte de efficience
énergétique comme montré dans la figure 5.5.

Performance et Consommation Energétique vs Nombre de Paramétres
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FIGURE 5.5 — Compression : Précision (Accuracy) vs Consommation Energétique vs
Nombre de Paramétres

Cela démontre qu’on ne peut pas établir systématiquement un lien entre les MACs et
la consommation énergétique. Il peut y avoir plusieurs raisons : un modéle plus compressé
peut utiliser moins efficacement la capacité computationnelle du matériel que le méme
modéle moins compressé. Ou encore, la stratégie de mouvements des données entre dif-
férents niveaux de mémoire (par exemple, de la RAM au cache) et entre les processeurs
peut éclipser les cotts de calcul [SCYE1L7].

L’objectif est d’identifier le seuil optimal ott minimiser la taille du modéle améliore son
efficacité sans nuire la performance du modéle. Atteindre cet équilibre entre taille, préci-
sion, et performance opérationnelle nécessite une approche itérative dans la compression
des modeles.

Concernant I'application de la factorisation de rang faible, cela dépend de plusieurs
facteurs, notamment la nature spécifique de la tache et des données, ainsi que des exi-
gences de performance du modéle. En général, il est recommandé de réaliser le fine-tuning
aprés la compression, car le processus de fine-tuning peut aider a préserver ou a rétablir
les performances du modéle tout en bénéficiant des avantages de la compression.
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5.3.3 Regroupement des Poids

L’application du regroupement des poids a été effectuée dans le but de réduire la
complexité de FlauBERT en minimisant le nombre de poids uniques. Le processus déployé
est décrit par la suite.

Application et Résultats du Clustering K-means des Poids
Réduction de la Complexité du Modéle

En regroupant les poids similaires et en les remplacant par un centroid commun, a
permis de réduire la diversité des poids tout en préservant les fonctionnalités essentielles
du modéle.

Mécanisme de Compression et d’Optimisation

— Compression des Poids : Nous avons appliqué le clustering K-means pour réduire
la précision des poids dans le modéle FlauBERT sur les couches d’attention et les
couches feed-forward networks. Cela a permis de simplifier la représentation des
poids et réduiser la taille globale du modéle

— Optimisation de la Performance : Nous avons évalué la performance du modele
clusterisé sur un ensemble de validation afin d’évaluer I'impact du clustering sur la
précision et la capacité de généralisation. Cette évaluation a permis de comparer
les résultats avec ceux du modéle original non-clusterisé.

Bilan de la Compression

Le clustering, telle qu’il est implémenté, ne réduit pas directement le nombre total
de paramétres du modéle. Il regroupe les poids existants des couches linéaires spécifiques
(dans les modules d’attention) en un nombre fixe de clusters et remplace chaque poids
par le centre du cluster le plus proche, Figure 5.6.
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Consommation Energétique des Configurations de FlauBERT pour 100 Inférences
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F1GURE 5.6 — Clustering Compression

Cela signifie que, bien que le nombre de valeurs uniques de poids dans ces couches
soit réduit, la structure et la dimensionnalité globales des matrices de poids restent
inchangées. FEn regroupant les poids de FlauBERT via la méthode K-means, nous avons
pu observer une réduction de la taille du modéle sans compromettre sa performance. Une
variabilité plus importante est observée dans les mesures énergétiques pour la compression
avec un nombre de 10 et 20 clusters, ainsi que pour le modéle ot nous avons combiné deux
techniques de compression, a savoir le clustering avec 10 clusters suivi de 'application
de Plongement Inspiré par Kronecker pour le plongement.

L’utilisation de différents nombres de clusters pour le clustering des poids dans le
modéle FlauBERT peut avoir des impacts variés sur la consommation énergétique.

10 Clusters :

— Compression Forte : Avec 10 clusters, la compression est forte. Chaque cluster
représente une large gamme de poids, réduisant la diversité des poids.

— Accés aux Centroides : Lors de l'inférence, le modéle utilise les centroides des
clusters pour les calculs a la place des poids d’origine. Avec moins de clusters,
chaque cluster représente une plus grande variété de poids, ce qui peut entrainer
des requétes plus fréquentes pour les centroides appropriés.

— Accés Mémoire : Les accés mémoire sont moins prévisibles car les poids sont répar-
tis sur un plus petit nombre de clusters, chacun couvrant une gamme plus large
de valeurs. Cela signifie que les accés aux centroides sont moins réguliers et plus
dispersés en termes de localisation en mémoire. Les accés mémoire irréguliers sont
moins optimisés par les mécanismes de cache, ce qui peut conduire & des cache
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misses (lorsque les données requises ne sont pas trouvées dans le cache et doivent
étre récupérées de la mémoire principale). Les cache misses sont plus énergivores car
la récupération de données depuis la mémoire principale est plus lente et consomme
plus d’énergie.

20 Clusters :

— Equilibre entre Compression et Précision : Avec 20 clusters, il y a un bon équilibre
entre compression et précision. Chaque cluster couvre une gamme moyenne de
poids, ce qui maintient une bonne précision.

— Optimisation de la Consommation Energétique : La consommation énergétique est
optimisée, car les accés mémoire sont plus réguliers et les calculs restent efficaces
sans nécessiter de compensation significative pour la précision.

50 Clusters :

— Compression moindre : Chaque cluster couvre une gamme trés étroite de poids, se
rapprochant des valeurs originales.

— Consommation énergétique élevée : La consommation d’énergie augmente presque
au niveau du modéle original. Plusieurs explications possibles incluent : Les accés
mémoire deviennent plus fréquents et détaillés, ce qui augmente 'overhead (sur-
charge) des accés mémoire et peut mener a& une utilisation inefficace du cache.
Avec un nombre élevé de clusters, 'overhead de la gestion des clusters (comme
I’assignation et la recherche des clusters) peut devenir significatif. Cela ajoute une
complexité computationnelle supplémentaire qui augmente la consommation éner-
gétique. A 50 clusters, les bénéfices de la compression en termes de réduction de la
taille du modéle sont diminués. La réduction de la mémoire nécessaire n’est plus
significative par rapport aux clusters de 20, et les coftits énergétiques de la gestion
des clusters supplémentaires contrebalancent les gains.

Il est essentiel de tester plusieurs configurations de clustering pour trouver le nombre
optimal de clusters qui offre le meilleur gain en termes de réduction de la consomma-
tion énergétique. Le nombre optimal de clusters atteint un équilibre o les bénéfices de
la compression sont maximisés sans introduire une surcharge de gestion ou de calcul
significative.

5.4 Discussions

Les configurations des modéles ont été représentées sur un graphique en nuage de
points, Figure 5.7 ot 'axe des abscisses (axe X) illustre 'accuracy des modéles, expri-
mée en pourcentage, tandis que l'axe des ordonnées (axe Y) indique la consommation
énergétique, mesurée en joules.

Parmi les modéles évalués, quatre configurations ont été mises en avant, encadrées

en vert dans notre graphique pour leur équilibre entre efficacité énergétique et préci-
sion. Pour ce type de modéle, spécifiquement dans le cadre d’une tache de classification
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FIGURE 5.7 — Consommation versus Précision par configuration de modéle

binaire, deux méthodes basées sur le Plongement Inspiré par Kronecker et deux sur le
regroupement de poids se sont distinguées, démontrant les meilleurs compromis entre
consommation énergétique et la précision (accuracy) pour ce cas d’usage spécifique.

Dans nos expérimentations, nous avons tenté d’associer deux techniques de compres-
sion, & savoir le Plongement Inspiré par Kronecker avec la factorisation de rang faible,
ainsi que le Plongement Inspiré par Kronecker avec le regroupement de poids, dans
I'objectif de réduire la consommation énergétique de notre modele FlauBERT lors de
I'inférence. Toutes les combinaisons de techniques n’apportent pas nécessairement des
gains significatifs et que certaines peuvent méme se révéler inefficaces.

Lors de I'association de deux techniques de compression, comme le Plongement Inspiré
par Kronecker avec la factorisation de rang faible et le Plongement Inspiré par Kronecker
avec le regroupement de poids, 1'objectif était de maximiser la réduction de la consom-
mation énergétique pour le modéle FlauBERT durant I'inférence. Cependant I'efficacité
de ces combinaisons peut varier considérablement en fonction de plusieurs facteurs, tels
que la nature spécifique des données traitées et la configuration du modéle.

La combinaison de techniques de compression implique une augmentation de la com-

plexité dans la gestion des paramétres du modéle. Le Plongement Inspiré par Kronecker
modifie la structure des plongements (embeddings), tandis que la factorisation de rang

130



faible se concentre sur la réduction du nombre de paramétres dans les couches de poids.
Cette complexité peut entrainer des difficultés dans I'optimisation du modéle, rendant
parfois certaines combinaisons moins efficaces que prévu. De plus, chaque technique de
compression a ses propres avantages et inconvénients qui peuvent se complémenter ou,
dans certains cas, entrer en conflit, menant & des résultats sous-optimaux.

5.5 Conclusion

Nous avons pu démontrer que, griace a 'application des techniques de compression
et 'utilisation d’un outil comme PowerAPI pour la mesure énergétique, il est tout & fait
possible d’optimiser la consommation d’énergie des modéles NLP .

L’application des techniques telles que la factorisation de rang faible, le clustering de
poids, et Plongement Inspiré par Kronecker ont été évaluées dans un cadre expérimental,
permettant d’observer leur impact sur la consommation énergétique dans la phase d’infé-
rence. Les travaux réalisés démontre qu’il est possible d’optimiser 'efficacité énergétique
des modéles NLP en appliquant ces techniques de compression, ouvrant ainsi la voie a
une utilisation plus durable et économe en ressources des technologies de NLP.

Notre approche, avec 'application de méthodes de compression sur des modéles de
NLP, dans notre cas FlauBERT, vise principalement & explorer des nouvelles stratégies
d’optimisation adaptatives plutot qu’a établir une solution universelle et applicable dans
toute circonstances ou de quantifier de maniére absolue la consommation énergétique de
ce type de modéles. La sélection des techniques de compression et I’ajustement de leurs
paramétres doivent tenir compte d’une multitude de variables spécifiques & chaque scéna-
rio d’utilisation. Ces facteurs incluent non seulement la complexité du modéle et le type
de tache envisagée mais aussi la nature des données traitées et les spécificités de ’en-
vironnement d’exécution telles que la configuration du processeur et les caractéristiques
du dataset.

L’optimisation d’un modéle d’TA pour un cas d’usage spécifique exige une personna-
lisation approfondie. Cela implique une évaluation et I’ajustement des niveaux de com-
pression pour trouver le juste équilibre entre le maintien de la précision des prédictions et
la réduction de la consommation énergétique. Ce processus itératif de test et de mesure
vise a identifier la configuration optimale qui, dans un contexte donné, assure un équi-
libre idéal entre performance et efficacité énergétique et il est difficilement généralisable.
Chacune de méthodes de compression présentée précédemment a des avantages uniques,
et leur efficacité dépend fortement du contexte d’application qui peut étre des fois trés
spécifique.

Le Plongement Inspiré par Kronecker, quant a lui, exploite le produit de Kronecker

pour réduire la dimensionnalité des plongements tout en préservant les informations
essentielles, offrant une maniére efficace de comprimer les données sans perte importante
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de performance.

La factorisation de rang faible vise & décomposer les matrices de poids volumineuses en
produits de matrices de dimensions inférieures, réduisant ainsi le nombre de paramétres
nécessaires sans sacrifier significativement la qualité des prédictions.

Le regroupement de poids consiste a partitionner les poids du modéle en clusters et
& les remplacer par la valeur moyenne de chaque cluster, simplifiant le modéle tout en
minimisant la perte d’information.

Synthése
— Présentation de la démarche d’expérimentation
— Application des techniques de compression post-entrainement.

— Réduction de la consommation d’énergie des nouveaux modeéles par rapport au
modéele de base.
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Chapitre 6

Conclusions et perspectives
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6.1 Conclusions

Les réseaux neuronaux profonds ont révolutionné une multitude des domaines d’appli-
cations en intelligence artificielle et leur développement croissant continu de surprendre
a la fois les scientifiques mais également ’ensemble de notre société. Leurs architec-
tures, par leur complexité croissante et la profusion de leurs paramétres, bénéficie aussi
des avancées technologiques, liées & 1’évolution des processeurs graphiques GPU et des
plateformes spécialisées, ce qui facilite leur entrainement dans des délais raisonnables.
Confrontés a la complexité croissante de ces modéles, notamment dans le domaine du
traitement automatique du langage naturel (NLP), nous avons compris 'importance de
guider nos actions de maniére efficace les actions pour maximiser 'efficience énergétique.

Dans ce mémoire, nous avons combiné ’analyse de deux éléments structurants concer-
nant I'TA, le calcul et la consommation d’énergie qui nous permettent d’avoir une pers-
pective nouvelle et différente et bien plus compléte sur I'impact énergétique de I'TA.

L’élément distinctif de notre analyse est que nous nous concentrons sur le cotit de
I'inférence, qui est généralement plus faible que le cotit d’entrainement lorsqu’ils sont tous
deux rapportés a la recherche scientifique, mais en raison de facteurs multiplicatifs, il est
beaucoup plus élevé dans l'ensemble. La plus part des modéles de réseaux neuronaux
profonds, dont les modéles NLP, sont entrainés trés peux de fois et utilisés des millions
de fois aprés leur mise en service.
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Nos travaux se concentre sur la réduction de la consommation énergétique selon trois
aspects : décomposition des matrices de poids, regroupement des poids et la compression
des couches de plongement. L’ensemble des trois méthodes partagent un principe commun
qui consiste en la réduction de la complexité des modéles et leur poids avec I'objectif de
réduire leur empreinte énergétique et faire ainsi un premier pas vers une IA Numérique
Responsable.

Décomposition en Facteurs de Rang Faible Cette technique permet de réduire
le nombre de paramétres nécessaires pour représenter le modéle, tout en conservant ses
propriétés essentielles. Elle exploite la structure de corrélation entre les poids pour iden-
tifier les régions ot une décomposition en facteurs de rang faible est efficace.

Clustering de Poids Cette méthode regroupe les poids similaires en clusters, puis
quantifie les poids de chaque cluster pour les représenter de maniére plus compacte. En
identifiant les poids qui ont des valeurs proches, le clustering de poids permet de réduire
la précision nécessaire pour les représenter, ce qui entraine une compression du modéle.

Plongement Inspiré par Kronecker En exploitant la structure réguliére des
couches de plongement, le Plongement Inspiré par Kronecker (Kronecker Inspired Em-
bedding) permet de réduire le nombre de paramétres nécessaires pour représenter ces
couches.

Dans ’ensemble, ces techniques visent & exploiter différentes propriétés et structures
des réseaux neuronaux pour réduire leur taille tout en minimisant les pertes de perfor-
mance. Il est important de souligner qu’il existe un compromis a faire entre le choix du
facteur de compression, la performance du modéle et la réduction de la consommation
énergétique. Chaque facteur doit étre testé et ajusté en fonction de la spécificité du mo-
dele, des données utilisées et de la tache & accomplir. Cette démarche permet d’assurer
que la compression n’altére pas de maniére significative la capacité du modéle a réaliser
ses fonctions de base tout en optimisant l'efficacité énergétique. L’objectif est de choisir
judicieusement ces différents parameétres pour trouver I’équilibre optimal qui soutient a
la fois I'innovation en IA et notre responsabilité environnementale.

6.2 Perspectives

Poursuivant I'idée visant & diminuer la consommation énergétique des modeéles de
réseaux neuronaux profonds, sans compromettre leurs performances, une nouvelle ap-
proche consiste dans 1’évaluation et ensuite la classification de I'impact énergétique par
rapport a 'utilisation des techniques de compression spécifiques. Cette démarche ouvre la
perspective de développer des classifications énergétiques adaptées pour chaque type de
modéle et pour chaque type d’usage. Une telle catégorisation, fondée sur U'efficience éner-
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gétique, pourrait transformer nos critéres de sélection et d’évaluation des technologies
d’intelligence artificielle, en plagant la consommation énergétique au centre de préoccu-
pations dans le développement des services numériques, avec I’ambition de créer des vrais
services numérique responsable.

Une vrai adoption de techniques de quantification, qui consiste & diminuer la précision
des poids du modéle en passant de 32 bits & 16 bits en virgule flottante, et potentielle-
ment d’aller jusqu’a 2-4 bits en entier, en fonction des capacités du processeur, devient
impérative. Cette idée ne se limite pas seulement & une réduction de la consommation
énergétique, mais peut également faciliter le déploiement des modéles sur des dispositifs
a faible puissance. L’exploration des accélérateurs matériels, congus spécifiquement pour
optimiser les calculs liés & I'TA, représente une autre piste d’amélioration tant en termes
de performances que d’efficience énergétique.

L’avénement de I'informatique quantique représente une nouvelle voie pour le trai-
tement automatique du langage naturel. L’informatique quantique, avec sa capacité a
effectuer des calculs complexes & grande vitesse grace & la superposition et I'intrication
quantique, va permettre d’aller encore plus loin dans le domaine du NLP. Les plonge-
ments de mots, qui sont au coeur des modéles de NLP d’aujourd’hui, pourraient étre
calculés & ’aide de techniques quantiques. L’utilisation de I'informatique quantique pour
calculer des distances ou des similarités dans des espaces de plongement de grande dimen-
sion pourrait rendre ces opérations plus rapides, permettant des analyses sémantiques
plus complexes sur de vastes corpus de texte. A long terme, cette technologie pourrait
aboutir & la création de nouveaux modéles NLP quantiques, surpassant largement les
performances des approches classiques en termes d’efficacité et de précision.

Enfin, il devient aussi nécessaire d’apprendre et de se familiariser avec les méthodes
de compression adaptées aux modéles de type LLM (Large Language Models) qui, mal-
gré leur popularité croissante, se heurtent a des contraintes significatives en termes de
consommation énergétique due a leur gigantesque nombre de paramétres et de données
nécessaires pour leur développement.

Ces idées soulignent l'importance de poursuivre les recherches dans le domaine de
I'TA afin de la rendre plus efficiente de point de vue énergétique, et de ce fait plus
responsable. En adoptant cette voie de 'innovation nous pouvons aspirer a créer une
intelligence artificielle non seulement performante et au service de tous mais également
durable et respectueuse de notre environnement.
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Vers une Intelligence Artificielle Numérique Responsable

Résumé : Le numérique, et en particulier 'Intelligence Artificielle (IA), est de plus en plus
reconnu comme une source de pollution en raison de sa consommation énergétique importante.
Cette augmentation de la consommation d’énergie est attribuée a la fois au matériel nécessaire
aux solutions d’IA et a I’explosion des services basés sur I'TA, ainsi qu’a ’énorme demande de
données. Historiquement, la consommation d’énergie était principalement associée a 'efficacité
matérielle, mais désormais, le composant logiciel joue un role tout aussi important. Avec 'aveé-
nement du Cloud Computing et le passage a des infrastructures hébergées dans le Cloud, de
nombreuses entreprises négligent ’optimisation énergétique de leurs solutions d’IA, en se repo-
sant sur des ressources facilement scalables sans tenir compte de Defficacité énergétique. Cette
thése vise a sensibiliser et & mettre en ceuvre des solutions d’TA plus responsables pour réduire
la consommation d’énergie et proposer des services plus économes en énergie. Pour ce faire, elle
commence par une revue compléte de I’évolution des solutions d’TA, mettant en évidence les
différents aspects essentiels pour des pratiques numériques responsables, notamment en matiére
d’TA. La mesure et le suivi de la consommation d’énergie sur I’ensemble du cycle de vie des so-
lutions d’TA posent un défi, mais une fois réalisés, les efforts d’analyse et d’optimisation peuvent
commencer pour créer des solutions numériques plus écoénergétiques. Cette thése propose des so-
lutions concrétes aux entreprises pour rendre 'utilisation des applications d’IA plus responsable,
sans nécessiter de changements majeurs dans 'infrastructure matérielle.

Mots clés : Intelligence Artificielle, Deep Learning, NLP, Numérique Responsable, Energie,
Consommation, Durable

Towards Sustainability Artificial Intelligence

Abstract: The digital sphere, particularly Artificial Intelligence (AI), is increasingly recognized
as a source of pollution due to its significant energy consumption. This surge in energy usage
is attributed to both the hardware required for Al solutions and the explosion of Al-based ser-
vices, coupled with the immense data demands. Historically, energy consumption was primarily
associated with hardware efficiency, but now, the software component plays an equally signifi-
cant role. With the rise of Cloud Computing and the shift towards Cloud-hosted infrastructures,
many companies overlook energy optimization in their Al solutions, relying on easily scalable
resources without considering energy efficiency. This thesis aims to promote awareness and im-
plementation of more responsible Al solutions to reduce energy consumption and offer more
energy-efficient services. To achieve this, it begins with a comprehensive review of Al solution
evolution, highlighting the various aspects essential for responsible digital practices, especially in
Al Measurement and tracking of energy consumption across the entire life cycle of Al solutions
pose a challenge, but once achieved, analysis and optimization efforts can begin to create more
energy-efficient digital solutions. This thesis provides concrete solutions for enterprises to make
AT application usage more responsible, without necessitating major hardware changes.

Keywords: Artificial Intelligence, Deep Learning, NLP, Responsible Digital, Energy, Consump-
tion, Sustainable
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