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Objectif 1 : vous rassurer, on est loin de 
tout ça !
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Objectif 2 : vous expliquer comment on 
arrive à faire ça…
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https://youtu.be/UIZAiXYceBI



Objectif 3 : Vous donner des clefs pour 
comprendre les enjeux des décisions en cours…

5European AI Act



1. On aime y croire…et depuis
longtemps !
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L’Intelligence Artificielle

On considère que l'intelligence artificielle, en tant que domaine de recherche, a été créée à 
la conférence qui s'est tenue sur le campus de Dartmouth College pendant l'été 1956.
Pourtant cette notion est présente depuis l’antiquité : Héphaïstos construit des automates en 
métal pour travailler pour lui ou protéger les autres (Talos protégeant la déesse Europa) et a 
créé à partir d'argile Pandore, la première femme humaine dans la mythologie grecque, le 
Golem dans le folklore juif est également fait d'argile, Yan Shi a construit des automates 
humanoïdes au 10e siècle avant J.-C. pendant la dynastie des Zhou.

(sources: Wikipedia, https://www.greeklegendsandmyths.com/automatons.html ,
http://www.alanturing.net/turing_archive/pages/Reference%20Articles/what_is_AI/What%20is%20AI02.html

      Stanford Encyclopedia of Philosophy: https://plato.stanford.edu/entries/artificial-intelligence/, Film « Jason et les argonautes », 1963)
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Maria dans 
Metropolis 1927
De Fritz Lang



L’Intelligence Artificielle

Sans remonter jusqu’à l’Antiquité mais toujours avant 1956, 
dans le premier manifeste de l’Intelligence artificielle, 
« Intelligent Machinery », en 1948, Alan Turing distingue 
deux approches différentes de l’IA, qui pourrait être qualifié 
de « Du haut vers le bas » ou IA basée connaissance et « Du 
bas vers le haut » ou IA basée donnée

(sources: Wikipedia, https://www.greeklegendsandmyths.com/automatons.html ,
http://www.alanturing.net/turing_archive/pages/Reference%20Articles/what_is_AI/What%20is%20AI02.html

      Stanford Encyclopedia of Philosophy: https://plato.stanford.edu/entries/artificial-intelligence/)
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L’intelligence artificelle

 « Du haut vers le bas » ou IA basée connaissance (IA « naturaliste »)

 cognition = connaissance des neurones biologiques dans les années 50, premier 
neurone artificiel (1943), algorithme d’optimisation d’un neurone (1950,-1956), 
Cognitron (1975), NeoCognitron (1980)

 Observation = Algorithmes Evolutionnaires (1954,1957, 1960), Raisonnement 
(1959,1970), Logique, Systèmes Experts (1970), Systèmes Multi-Agents (1990)…

9(Figure de : “La revanche des neurones”, D. Cardon, J.-P. Cointet, A. Mazières, Réseaux Volume 211, Issue 5, 2018, pages 173-220,
https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-01925644/file/RevancheNeurones_Reseaux.pdf )

Machines Hypothético-déductives



L’intelligence artificelle, « Du haut vers le bas »
 Système multi-agent : l’exemple de l’algorithme de colonie de fourmis
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L’intelligence artificelle, « Du haut vers le bas »
 Exemple d’un système expert :
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 Quelques échecs récents:
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L’intelligence artificelle, « Du haut vers le bas »



L’intelligence artificelle

 « Du bas vers le haut » ou IA basée donnée
 Approche opposées, part des données pour construire des mécanismes 

mathématiques successifs pour prendre des décisions

 Apprentissage Automatique (Machine learning), Arbres de décision (1983-84), 
Rétropropagation (1984-1986), Forêt Aléatoire (1995), Support Vector Machine 
(1995), Boosting (1995), Deep Learning/Apprentissage profond (1998…2006)…

13(Figure de : “La revanche des neurones”, D. Cardon, J.-P. Cointet, A. Mazières, Réseaux Volume 211, Issue 5, 2018, pages 173-220,
https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-01925644/file/RevancheNeurones_Reseaux.pdf )

Machines Inductives



L’Intelligence Artificielle, définition
En 1956, le terme intelligence artificielle est défini comme :

« la construction de programmes informatiques qui s’adonnent à 
des tâches qui sont, pour l’instant, accomplies de façon plus 
satisfaisante par des êtres humains car elles demandent des 
processus mentaux de haut niveau tels que : l’apprentissage 
perceptuel, l’organisation de la mémoire et le raisonnement 
critique ». (traduction de la définition par Marvin Lee Minsky)

(sources: Wikipedia, https://www.greeklegendsandmyths.com/automatons.html ,
http://www.alanturing.net/turing_archive/pages/Reference%20Articles/what_is_AI/What%20is%20AI02.html

      Stanford Encyclopedia of Philosophy: https://plato.stanford.edu/entries/artificial-intelligence/)
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L’effet IA
• Souvent, quand une technique atteint une utilisation grand public, 

elle n’est plus considérée comme intelligence artificielle ; ce 
phénomène est décrit comme l’effet IA : « l’IA, c’est tout ce qui 
n’a pas encore été fait » (Théorème de Larry Tesler)

• “As soon as it works, no one calls it AI any more.” (John McCarthy)
“Dès que cela fonctionne, plus personne n’appelle cela de l’IA”. 

• Comme par exemple, trouver chemin un chemin sous contraintes 
(GPS), jeu d’échecs électronique, Alpha Go... 

• Par conséquent, le domaine de l’IA est en constante évolution et 
est donc difficile à appréhender.
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L’intelligence artificelle
 Intelligence artificielle forte ou intelligence artificielle générale : 

 machine capable non seulement de produire un comportement intelligent, 
mais aussi d'éprouver un sentiment d'un vrai sens d'elle-même

 "vrais sentiments" (quoi qu'on puisse mettre derrière ces mots)

 "une compréhension de ses propres arguments".

16
(sources: Wikipedia, https://www.greeklegendsandmyths.com/automatons.html ,

http://www.alanturing.net/turing_archive/pages/Reference%20Articles/what_is_AI/What%20is%20AI02.html
      Stanford Encyclopedia of Philosophy: https://plato.stanford.edu/entries/artificial-intelligence/)



L’intelligence artificelle
 Intelligence artificielle faible (Machine Learning) :

 approche pragmatique des ingénieurs, des mathématiciens

 construire des systèmes plus autonomes (pour réduire le coût de leur supervision)

 des algorithmes capables de résoudre des problèmes d'une certaine classe

 Mais cette fois, la machine simule l'intelligence, elle semble agir comme si 
elle était intelligente.

17
(sources: Wikipedia, https://www.greeklegendsandmyths.com/automatons.html ,

http://www.alanturing.net/turing_archive/pages/Reference%20Articles/what_is_AI/What%20is%20AI02.html
      Stanford Encyclopedia of Philosophy: https://plato.stanford.edu/entries/artificial-intelligence/)



Conclusions partielles
 L’IA correspond à un des rêves primaires de l’humanité, il faut se méfier de soi.

 L’IA c’est défini mais la définition est floue !

 Toutes les approches partielles de prises de décisions (du-haut-vers-le-bas ou du-bas-vers-
le-haut) sont vues comme DES Intelligences artificielles plurielles.

 Rien à voir avec de la Magie ! En particulier pas de connaissance propre de soi, ni de « ses 
décisions », de « ses actions », qui sont définies par le concepteur humain ou la conceptrice 
humaine.

« Alors faut-il renoncer à la désignation même de 
la discipline ? Je suis sans illusions : le terme IA 
est tellement sexy, comment y renoncer ?
Je crois qu’il continuera, longtemps encore, à jeter 
le trouble dans le public, les médias et l’industrie, 
faisant prendre des calculs pour de l’intelligence, 
des algorithmes pour des terminators. »

18



AI vs Machine Learning vs Deep Learning

ARTIFICIAL INTELLIGENCE
A program that can sense, reason, 

act, and adapt

MACHINE LEARNING
Algorithms whose performance improve 
as they are exposed to more data over 

time

DEEP LEARNING
Subset of machine 
learning in which 

multilayered neural 
networks learn from 
vast amount of data

19



2. « Du bas vers le haut » ou IA basée données

L’apprentissage automatique
(Machine Learning)

20



L’apprentissage automatique / apprentissage
machine / Machine Learning

 
x 𝑓𝑓(x,𝑾𝑾) ?

𝑦𝑦
𝑦𝑦

 
x
 

Détection des visages

Prédiction des scores
Résultats des paris sportifs

Reconnaissance vocale
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L’apprentissage automatique / apprentissage
machine / Machine Learning

 
x 𝑓𝑓(x,𝑾𝑾) ?

𝑦𝑦

𝑦𝑦
 
x
 

Support Vector Machines Arbres de décision Réseaux de neurones
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L’apprentissage automatique / apprentissage
machine / Machine Learning

 
x 𝑓𝑓(x,𝑾𝑾) ?

𝑦𝑦

𝑦𝑦

 
x
 

ML

Météo⇔
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L’apprentissage automatique / apprentissage
machine / Machine Learning

 
x 𝑓𝑓(x,𝑾𝑾) ?

𝑦𝑦

𝑦𝑦

 
x
 

ML

IA≠
Francis Bach at Frontier Research and Artificial Intelligence Conference: “Machine Learning is not AI”
(https://erc.europa.eu/sites/default/files/events/docs/Francis_Bach-SEQUOIA-Robust-algorithms-for-learning-from-modern-data.pdf
https://webcast.ec.europa.eu/erc-conference-frontier-research-and-artificial-intelligence-25# )
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Dilemme du trolley
(la solution d’un enfant de deux ans)
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Retour à la météo

 L’impact de la météo de l’été sur notre économie !
 La météo influe les ventes de produits et impacte le chiffre 

d’affaires de divers secteurs.

 Concernant le tourisme, selon une étude du Credoc, 1°C 
au-dessus des normales saisonnières entraîne une hausse de 
1,5% de la fréquentation touristique, de quoi laisser les 
professionnels de ce secteur aux aguets de la pluie et du 
beau temps.

 Plus particulièrement, dans le secteur de l’hôtellerie, une 
baisse de seulement 1°C par rapport aux normales 
saisonnières au mois de juin par exemple, fera diminuer le 
chiffre d’affaires de l’ordre de 8 à 10%.



Retour à la météo

 Doit-on pénaliser les algorithmes qui prédisent du mauvais temps ?

 Est-ce qu’ils ne sont pas éthiques ?

 Dans le doute devrait-on privilégier les prédictions positives pour le 
tourisme ? Mais alors que se passe-t-il pour le commerce des pull et 
des manteaux ?

 Quelle est la solution ???

27



Retour à la météo

28



Retour à la météo
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Conclusions partielles

 Beaucoup de ce qui fonctionne aujourd’hui n’est pas à 
proprement parler de l’IA (par rapport à la définition 
originelle)

 C’est la même chose que prédire la météo, prédire les 
séismes ou prédire l’état des marchés financiers par de très 
gros modèles mathématiques (on détecte des corrélations)
⇒ Demande-t-on à ces modèles d’être éthiques ?
⇒ Que signifie qu’une fonction mathématique est éthique 
(ou pas) ? Est-ce que la soustraction « - »  est plus éthique 
que la division « / » ?

30



On confond naturellement 
corrélation, et causalité

31

Est corrélé avec
Nombre de personnes qui se sont noyées en tombant dans une piscine

Films dans lesquels Nicolas Cage est apparu

Noyades dans une piscince



L’apprentissage automatique / apprentissage
machine / Machine Learning

 
x 𝑓𝑓(x, 𝑾𝑾) ?

𝑦𝑦

𝑦𝑦
 
x
 

Les réseaux de neurones
32



3. Les reseaux de neurones artificiels
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Du neurone biologique au neurone
artificiel

34

Raccourci



Tout d’abord les neurones biologiques

Video : Eric Gaspar, https://www.youtube.com/watch?v=yY_v7e4xnf8 35



Le neurone artificiel = un séparateur linéaire
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Lors de l’entrainement, vous voulez définir les poids, 
pour que vos échantillons d'entraînement soient 
correctement classés : 

36



Id du patient
Taux de

Cholesterol (mg/dl)

Pression artérielle

Systolique (mmHg) 

Age

(années)

Origine du vecteur

(i.e. de la flèche)

« Tête » du vecteur (i.e. 

« bout » de la flèche)

1 150 110 35 (0,0,0) (150, 110, 35)

2 250 120 30 (0,0,0) (250, 120, 30)

3 140 160 65 (0,0,0) (140, 160, 65)

4 300 180 45 (0,0,0) (300, 180, 45)

Comment representer géométriquement des données ? 
Points dans un espace de n dimensions

Représentation en points

Dans cet exemple on veut séparer 
(i.e. classer) les patients en deux 
catégories : les patients sains, et les 
patients malades.

C’est donc un problème de 
classification binaire.



Rôle de la représentation en vecteur
  Après avoir représenté chaque échantillon/patient, on 

peut maintenant représenter géométriquement la surface 
de décision qui sépare deux groupes 
d'échantillons/patients.
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Le neurone artificiel = un séparateur
linéaire
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Lors de l’entrainement, vous voulez définir les poids, 
pour que vos échantillons d'entraînement soient 
correctement classés : 
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Le neurone artificiel = un séparateur
linéaire
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Lors de l’entrainement, vous voulez définir les poids, 
pour que vos échantillons d'entraînement soient 
correctement classés : 
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Le neurone artificiel = un séparateur
linéaire
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Lors de l’entrainement, vous voulez définir les poids, 
pour que vos échantillons d'entraînement soient 
correctement classés : 
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Le neurone artificiel = un séparateur
linéaire
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Lors de l’entrainement, vous voulez définir les poids, 
pour que vos échantillons d'entraînement soient 
correctement classés : 
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Le neurone artificiel = un séparateur
linéaire
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Lors de l’entrainement, vous voulez définir les poids, 
pour que vos échantillons d'entraînement soient 
correctement classés : 

43



Le neurone artificiel = un séparateur
linéaire

X1

X2

1

2

K
K

K

x
x

 
=  
 

x

1

2

L
L

L

x
x

 
=  
 

x

2
2 1

2
2

w
w

=
 
 
 

w

1

2

M
M

M

x
x

 
=  
 

x
1

2

N
N

N

x
x

 
=  
 

x

𝑦𝑦

𝑥𝑥2𝑁𝑁

𝑤𝑤02

𝑤𝑤12
𝑤𝑤22

𝑥𝑥1𝑁𝑁
𝐱𝐱𝑵𝑵

𝐰𝐰𝟐𝟐
�
𝑖𝑖=0

2

𝑤𝑤𝑖𝑖2𝑥𝑥𝑖𝑖𝑁𝑁

𝒙𝒙𝟎𝟎𝑵𝑵=1

Lors de l’entrainement, vous voulez définir les poids, 
pour que vos échantillons d'entraînement soient 
correctement classés : 
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Le neurone artificiel = un séparateur
linéaire
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Lors de l’entrainement, vous voulez définir les poids, 
pour que vos échantillons d'entraînement soient 
correctement classés : 

45



Le neurone artificiel = un séparateur
linéaire
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Lors de l’entrainement, vous voulez définir les poids, 
pour que vos échantillons d'entraînement soient 
correctement classés : 
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Le neurone artificiel = un séparateur
linéaire
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Lors de l’entrainement, vous voulez définir les poids, 
pour que vos échantillons d'entraînement soient 
correctement classés : 
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Lors de l’entrainement, vous voulez définir les poids, 
pour que vos échantillons d'entraînement soient 
correctement classés : 

𝐱𝐱𝑄𝑄 =
𝑥𝑥1
𝑄𝑄

𝑥𝑥2
𝑄𝑄

Le neurone artificiel = un séparateur
linéaire

48



Conclusion partielle

 On ne modélise pas le cerveau quand on fait des 
réseaux de neurones artificiels !

 On simplifie à l’extrême des mécanismes 
neurobiologiques qui sont d’ailleurs encore mal connus 
et mal compris.
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Problème que l’on ne peut pas résoudre
avec une seule droite (chat et chouette)

x1

x2
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Du neurone au réseau

51

@tachyeonz: A friendly introduction to neural networks and deep learning.

Réseau de neurones



Du neurone au réseau

x1

x2
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Training

53

Lors de l’apprentissage on cherche les poids du réseaux (W) :

Source : Chaine Youtube 3blue1brown, https://www.youtube.com/watch?v=aircAruvnKk&list=PLZHQObOWTQDNU6R1_67000Dx_ZCJB-3pi



Prédiction

54

Lors de la prédiction les poids n’évoluent plus : 

Source : Chaine Youtube 3blue1brown, https://www.youtube.com/watch?v=aircAruvnKk&list=PLZHQObOWTQDNU6R1_67000Dx_ZCJB-3pi



Conclusions partielles

 Les réseaux de neurones artificiels sont des modèles 
mathématiques qui combinent des modèles très simples, à la 
façon de LEGO.

 Pour trouver les valeurs optimales des poids, on a besoin de 
beaucoup d’exemples d’apprentissage (données d’entrée pour 
lesquelles on fournit aussi la sortie attendue). Plus le réseau 
est grand plus le besoin en exemples d’apprentissage est 
important.
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Conclusions partielles

 Les modèles de Machine Learning ont les mêmes faiblesses/ limites que les 
approches statistiques : un biais dans les données sera représenté dans les 
décisions (souvent plus dans les modèles de Machine Learning).

 On ne peut construire un modèle que dans un environnement « fermé » ; i.e. 
on doit connaître toutes les données et les décisions attendues associées pour 
pouvoir construire le modèle.
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Modèle entraîné

Modèle 
idéalModèle idéal à 

partir des données 
d’entrainement

Solution 
idéale

Espace des solutions

Espace des modèles



Du réseau de neurones artificiels au 
réseau PROFOND de neurones artificiels

57



Structures de réseaux

58

Corrélation Spatiale
(images, sons…)

2 réseaux antagonistes
(Générateur de données)

Corrélation Séquentielle 
(traduction automatique, speech 2 text, 

séries temporelles…)

…



Structures de réseaux

59

Corrélation Spatiale
(images, sons…)

• Nous espérons que les couches internes détecteront 
des motifs de base, « comme nous » décomposons 
notre raisonnement visuel :

Source : Chaine Youtube 3blue1brown, https://www.youtube.com/watch?v=aircAruvnKk&list=PLZHQObOWTQDNU6R1_67000Dx_ZCJB-3pi
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Structures de réseaux

Corrélation Spatiale
(images, sons…)

Source : Chaine Youtube 3blue1brown, https://www.youtube.com/watch?v=aircAruvnKk&list=PLZHQObOWTQDNU6R1_67000Dx_ZCJB-3pi



Structures de réseaux

61

Corrélation Spatiale
(images, sons, texte…)



Résultats impressionants pour toutes les structures

62

Résultats pour différentes structures de réseaux…
 2009, JO de la parole + ~24%
 2011, JO du texte, + ~10%
 2012, JO de l’images, ImageNet + ~10%
 2020, protéines, Alphafold +20% , Alphafold2 +27%

(https://www.youtube.com/watch?v=OGewxRMME8o)



Résultats impressionants : Transfert d’apprentissage!!
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Et ChatGPT alors ?
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 Vocabulaire V = [a, aaron, …, zulu, <UNK>]

 Représentation “1-hot” des mots

Représentation des mots

65

o5391

I want a glass of orange ________.

I want a glass of apple ________.

© A. Ng



 Vocabulaire V = [a, aaron, …, zulu, <UNK>]

 Représentation “1-hot” des mots

Représentation des mots

66
© A. Ng



Problème avec les mots en tant que symboles discrets

Exemple : dans la recherche sur le Web, si l’utilisatrice recherche « motel à Seattle 
», nous aimerions faire correspondre les documents contenant « hôtel à Seattle ».

Mais :
  motel = [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0]
  hotel = [0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0]

Ces deux vecteurs sont orthogonaux.
Il n’y a pas de notion naturelle de similarité pour des one-hot vecteurs !

Solution :
• Pourrions-nous essayer de vous fier à la liste de synonymes de WordNet pour obtenir 

des similitudes ?
• Mais il est bien connu que cela échoue gravement : incomplétude, etc.

• Au lieu de cela, apprenons à encoder la similitude dans les vecteurs eux-mêmes

Christopher Manning



chien

chat

lapin

sauter
courir

fleur
arbre

pomme = [ 1   0   0   0   0]

sac    = [ 0   1   0   0   0]

chat    = [ 0   0   1   0   0]

chien = [ 0   0   0   1   0]

éléphant = [ 0   0   0   0   1]

One-hot encoding Représentation de mots

fleur
arbre pomme

chien
chat oiseau

class 1 Class 2 Class 3
courir

sauter
marcher

Catégories des 
mots

Apprendre à encoder la similarité dans les représentations



 Le modèle est entraîné à compléter le mot manquant :

 Il reçoit , avec la réponse associée “jus”.

 Au moment du test, lorsque le modèle reçoit de nouvelles phrases, il doit prédire le mot manquant :



 Pour deviner correctement, il doit s’appuyer sur une certaine proximité entre la pomme et l’orange

 Il faut trouver un moyen d’encoder numériquement cette proximité des mots :

 Plutôt que de représenter chaque mot avec son index dans le dictionnaire…

Représentation de mot

Je veux un verre de ___?_____ de pomme.

Je veux un verre de d’orange.jus

jus



 Le modèle est entraîné à compléter le mot manquant :

 Il reçoit , avec la réponse associée “jus”.

 Au moment du test, lorsque le modèle reçoit de nouvelles phrases, il doit prédire le mot manquant :



 Pour deviner correctement, il doit s’appuyer sur une certaine proximité entre la pomme et l’orange

 Il faut trouver un moyen d’encoder numériquement cette proximité des mots :

 Plutôt que de représenter chaque mot avec son index dans le dictionnaire, 
représentons-le avec un score sur des caractéristiques communes :

Représentation de mot

Je veux un verre de ___?_____ de pomme.

e5391 70
© A. Ng

Man
(5391)

Woman
(9853)

King
(4914)

Queen
(7157)

Apple
(456)

Orange
(6257)

Gender -1 1 -0.95 0.97 0.00 0.01

Royal 0.01 0.02 0.93 0.95 -0.01 0.02

Age 0.03 0.02 0.70 0.69 0.03 -0.02

Food 0.09 0.01 0.02 0.01 0.95 0.97

Je veux un verre de d’orange.jus

jus



Visualisation des représentations de mots

71

Van der Maaten and Hinton, 2008, Visualizing data using t-SNE.
© A. Ng



Exemple d’utilisation de la représentation de 
mots dans une tâche de TALN : reconnaissance 
d’entités nommées

Nom propre ?

72
© A. Ng

Sally Johnson is an orange farmer.
1 1 0 0 0 0

Robert Lin is an apple cultivator.
?=1 ?=1 ?=0 ?=0 ?=0 ?=0

Entrainé en sachant que Sally et 
Jonhson sont des noms propres
 Sur la base de la similitude 
orange-pomme et agriculteur-

cultivateur, déduire que Robert 
et Lin sont des noms propres



Les questions sous forme de formules !

Mikolov et al., 2013, Linguistic regularities in continuous space word representations.

Interrogeons le modèle de langage en recherchant :

« La femme est à l’homme » ce que « la reine est à » ?

eman - ewoman ≈

eking - equeen ≈

Man
(5391)

Woman
(9853)

King
(4914)

Queen
(7157)

Apple
(456)

Orange
(6257)

Gender -1 1 -0.95 0.97 0.00 0.01

Royal 0.01 0.02 0.93 0.95 -0.01 0.02

Age 0.03 0.02 0.70 0.69 0.03 -0.02

Food 0.09 0.01 0.02 0.01 0.95 0.97

73
© A. Ng

-2
-0.01
0.01
0.08

-1.92
-0.02
0.01
0.01

La différence/distance entre 
l’homme et la femme est presque 
la même qu’entre le roi et la reine. 
Nous considérons donc que cette 

distance encode la différence 
sémantique entre ces concepts, 

qui ne diffèrent que par la 
dimension de genre, compte tenu 

des dimensions que nous avons 
fixées à la main pour cette 
première représentation



Analogies à l’aide des représentations de mots

 Répondre « L’homme est au roi » ce que « la femme est à ? », nous 
recherchons le mot dont la représentation est la plus proche de :

equeen + (eman - ewoman)

74
© A. Ng

Nous pouvons donc construire 
une nouvelle représentation en 

ajoutant à equeen la distance entre 
eman et ewoman.

Ensuite, nous vérifions quels sont 
les mots les plus proches dans le 
voisinage du vecteur résultant.



Représentation de mots



Représentation de mots

 Représentation géométrique

 Analogies 𝑉𝑉 ℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 − 𝑉𝑉 ℎ𝑜𝑜𝑜𝑜 ≈ 𝑉𝑉 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 − 𝑉𝑉 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏
𝑉𝑉 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 − 𝑉𝑉 𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 ≈ 𝑉𝑉 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 − 𝑉𝑉 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺
𝑉𝑉 𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘 − 𝑉𝑉 𝑞𝑞𝑞𝑞𝑞𝑞𝑞𝑞𝑞𝑞 ≈ 𝑉𝑉 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢 − 𝑉𝑉 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎

𝑉𝑉 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 ≈ 𝑉𝑉 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 − 𝑉𝑉 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 + 𝑉𝑉 𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼



Visualisation de la self-attention

L’encodeur distribue la self-attention pour le mot « it » de la 5ème à la 6ème couche d’un LLM entraîné 
sur la traduction de l’anglais vers le français.



Visualisation de la représentation

78

 Une représentation différente pour le 
même mot pour chaque apparition :

https://projector.tensorflow.org/?config=https%3A%2F%2Fgist.githubusercontent.com%2Farminmirrezai%2F2c59f675a997fef20d5985
1291f8c268%2Fraw%2Fc542be898dc77aad2d593ebcd7b60ac302b71359%2Fgistfile1.txt



suis   allé    au

Devlin et al., 2018 ont proposé l’objectif « Masked LM » et ont publié les poids 
d’un LLM pré-entraîné, un modèle qu’ils ont appelé BERT.

Quelques détails supplémentaires sur Masked LM pour BERT :

• Prédisez au hasard 15 % de tokens de (sous-)mots.
• Remplacez le mot d’entrée par [MASQUE] 80 % du temps
• Remplacez le mot d’entrée par un token aléatoire 10 % du temps
• Laissez le mot d’entrée inchangé 10 % du temps (mais prévoyez-le quand même !)

• Pourquoi ? Ne laisse pas le modèle devenir complaisant et ne pas construire de 
représentations fortes de mots non masqués.  (Aucun masque n’est visible au 
moment du « raffinage » !)

[Prédire ça!]

Je pizza  allé au [M]

[Devlin et al., 2018]

[Masqué][Remplacé] [Non remplacé]

John Hewitt

Représentation de mots

Transformer  
Encodeur

magasin



Le préentraînement peut améliorer les applications TALN en servant d’initialisation des 
paramètres.

Decoder

Paul va se faire du thé

va se faire   du thé END

Étape 1 : Pré-apprentissage (sur la modélisation du 
langage)

Beaucoup de texte ; Apprenez des choses générales !

Decoder

/

Le paradigme du pré-entraînement / 
du raffinage d’un décodeur

Étape 2 : Raffinez (sur votre tâche)
Il n’y a pas beaucoup de labels ; 

Adaptez-vous à la tâche !

… le film était …

John Hewitt



LLM (Large Modèles de Langage)

81

Du coup tous les mots en vert sont similaires pour le LLM. 

https://towardsdatascience.com/how-chatgpt-works-the-models-behind-the-bot-1ce5fca96286 

Prédiction du « mot » suivant

On fournit au modèle une séquence de 
mots avec l’objectif de prédire le mot 
prochain.

Exemple :
Lucie est une _______

Lucie est une sœur
Lucie est une amie
Lucie est une comédienne

Modélisation de langage masqué

On fournit au modèle une séquence de 
mots avec l’objectif de prédire un mot 
« masqué » au milieu.

Exemple :
Paul _______ lire

Paul aime lire
Paul déteste lire
Paul adore lire



ChatGPT

82Eric T. @tewoz



Reconnaissance du langage

83
Source : https://www.nabla.com/blog/gpt-3/
Traduction : https://intelligence-artificielle.developpez.com/actu/310022/Un-chatbot-medical-GPT-3-d-OpenAI-serait-il-une-bonne-idee-Il-
a-dit-a-un-patient-simule-de-se-suicider-lors-d-un-test-realise-par-Nabla/



Structures de réseaux

Autocorrélations locales = Transformers (« Tout… »)
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Structures de réseaux

Generalist Agent (Deepmind) : GATO
https://www.deepmind.com/blog/a-generalist-agent
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4. Impressionnants mais pas toujours 
maîtrisés…ou toujours pas maîtrisés…
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Attention, aux exemples adversaires

From Thomas Tanay

« bruit » dirigé
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Attention, aux exemples adversaires
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Attention, aux exemples adversaires

89

(Source: Dossier « Sécurité des systèmes d’IA », Laboratoire d’Innovation Numérique de la CNIL, https://linc.cnil.fr/sites/default/files/atoms/files/linc_cnil_dossier-securite-systemes-ia.pdf )  



Attention, aux exemples adversaires

90

(Source: Dossier « Sécurité des systèmes d’IA », Laboratoire d’Innovation Numérique de la CNIL, https://linc.cnil.fr/sites/default/files/atoms/files/linc_cnil_dossier-securite-systemes-ia.pdf )  

« Ne vous inquiétez pas », ça marche aussi pour d’autres signaux comme le son !



Attention, aux exemples adversaires

91

2 réseaux antagonistes
(Générateur de données)

Exemples réels

Exemples 
adversaires

Données 
quelconques

bruit

Douanier

Ré-entrainement



Attention aux biais !
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http://gendershades.org/

Joy Buolamwini



Attention aux biais !

93
Reconnaissance faciale : pour un debat a la hauteur des enjeux j CNIL, November 2019.
https://www.cnil.fr/sites/default/files/atoms/files/reconnaissance_faciale.pdf



Attention aux biais !

94

Notre test a utilisé Amazon Rekognition pour comparer 
les images des membres du Congrès avec une base de 
données de 25,000 photos d'identité judiciaire. Les 
résultats comprenaient 28 correspondances 
incorrectes.

En outre, les faux positifs se sont produits de manière 
disproportionnée parmi les membres non-blancs du 
Congrès, avec un taux d'erreur de près de 40 %, contre 
seulement 5 % pour les membres blancs.



Attention aux biais !

95

Puis cliquez sur :

→
←

Observez le changement 
de genre du sujet de 
chaque phrase !

Vous pouvez essayer avec Deepl, ce sera la même chose.



Attention aux biais !
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Attention aux biais !

97

Aux Etats-Unis, les personnes afro-américaines ont été faussement 
désignées comme ayant moins besoin d'assistance médicale [OPVM19], 
ou d'être plus susceptibles de commettre des abus sur les enfants 
[CMB+18, p. 20].

Ziad Obermeyer, Brian Powers, Christine Vogeli, and Sendhil Mullainathan. 
Dissecting racial bias in an algorithm used to manage the health of populations. 
Science, 366(6464):447{453, 2019.

Meredith Whittaker, Kate Crawford, Roel Dobbe, Genevieve Fried, Elizabeth 
Kaziu, Varoo Mathur, Sarah Myers West, Rashida Richardso, Jaso Schultz, and 
Oscar Schwartz. AI Now Report 2018, December 2018.



Attention à utiliser ces modèles dans le contexte 
pour lequel ils ont été conçus

98Source : https://www.nabla.com/blog/gpt-3/
Traduction : https://intelligence-artificielle.developpez.com/actu/310022/Un-chatbot-medical-GPT-3-d-OpenAI-serait-il-une-bonne-idee-Il-
a-dit-a-un-patient-simule-de-se-suicider-lors-d-un-test-realise-par-Nabla/



Attention à utiliser ces modèles dans le contexte 
pour lequel ils ont été conçus
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Source : https://www.nabla.com/blog/gpt-3/
Traduction : https://intelligence-artificielle.developpez.com/actu/310022/Un-chatbot-medical-GPT-3-d-OpenAI-serait-il-une-bonne-idee-Il-
a-dit-a-un-patient-simule-de-se-suicider-lors-d-un-test-realise-par-Nabla/



ChatGPT : Winter is coming !!

100

 Architecture : Transformers

 Paramètres et données croissantes :

[1] A. Vaswani et al., “Attention Is All You Need.”, Neural Information Processing System, 2017.
https://towardsdatascience.com/how-chatgpt-works-the-models-behind-the-bot-1ce5fca96286

Strubell, E., Ganesh, A., & McCallum, A. (2019, July). 
Energy and Policy Considerations for Deep Learning in 
NLP. In Proceedings of the 57th Annual Meeting of the 
Association for Computational Linguistics (pp. 3645-3650).
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101Alex de Vries, The growing energy footprint of artificial intelligence, Joule, Volume 7, Issue 10, 2023, Pages 2191-2194, ISSN 2542-
4351. https://doi.org/10.1016/j.joule.2023.09.004.



Attention au coût calcul et mémoire…
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• Suivant les choix de modèles, tout le monde ne joue pas à armes égales avec les GAFAM-BATX…

(Source : https://openai.com/blog/ai-and-compute/ )
(Source: https://www.microsoft.com/en-us/research/blog/using-deepspeed-and-megatron-to-
train-megatron-turing-nlg-530b-the-worlds-largest-and-most-powerful-generative-language-
model/ )



et donc à la souveraineté des IA construites avec ces modèles !
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• Suivant les choix de modèles, tout le monde ne joue pas à armes égales avec les GAFAM-BATX…

Brown, T., Mann, B., Ryder, N., Subbiah, M., Kaplan, J. D., Dhariwal, P., ... & Amodei, D. (2020). Language models are few-shot learners. NeurIPS 2020, 33, 1877-1901.



Attention à « l’oubli catastrophique »
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Si on ré-entraine un modèle, il oublie ce qu’il a appris précédemment… 



5. Mais alors ??? Qu’est-ce que peut 
apporter l’IA ?
Des exemples de travaux de recherche que 
l’on mène actuellement
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Réunions de concertation 
pluridisciplinaires (RCP)
 Réunions d’au moins 3 spécialistes (souvent plus) qui discutent des pistes 

thérapeutiques possibles, toutes les semaines pendant 15-20 minutes de 
chaque cas complexe. Les RCP existent depuis une quinzaine d’années.

 Chaque spécialiste doit chercher les informations pertinentes dans sa 
spécialité pour contribuer à chaque dossier : rechercher les informations sur 
les essais cliniques en cours qui pourraient correspondre au malade, trouver 
les publications récentes qui ouvrent des pistes, compulser les 
recommandations médicales nationales et d’autres pays…

 L’IA vient ici proposer des sources de réflexions en analysant, les comptes-
rendus des RCP précédentes, les lettres de liaisons réalisées après chaque 
nouvel examen, etc. (ce sont des questions de recherche actuelles)
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Recherche de biomarqueurs du cancer

 Si on développe un réseau de neurones pour classifier les 
patients et les patientes en malade ou sain.e, l’explication va 
nous permettre d’identifier des portions des données d’entrées 
que le réseau a utilisé pour prendre la décision, c’est-à-dire des 
pistes pour de nouveaux biomarqueurs de la maladie.

107



Fact-checking 
(cf. « Vrai ou Fake », FranceInfo TV) 

 Pour faire la vérification de faits et de données, on 
utilise des algorithmes d’IA (dont beaucoup de 
réseaux de neurones)

 Cela fournit des preuves possibles de véracité ou 
falsification de faits.

 L’IA peut combiner des recherches conjointe dans des 
images, des fichiers audio, du texte (ce sont des 
questions de recherche actuelles)
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Reconnaissance de la parole Audio-Visuelle
 La reconnaissance de la parole peut bénéficier de l’audio bien 

sûr, mais également de la lecture « sur les lèvres ».
 Par exemple pour prendre des notes en direct lors de visio-

conférences, de cours, faire du sous-titrage en quasi-direct 
(même dans d’autres langues)

 Reconnaître les commandes formulées par une personne au 
volant de son véhicule

 …

 L’IA va réussir à combiner information visuelle et audio pour 
une même décision (ce sont des questions ouvertes en 
recherche). 
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Recherche d’information et soutien à la 
création d’information augmentée

 Recherche dans des grandes bases de données (par exemple 
d’objets archéologiques, de la biodiversité…) en 2D, en 3D, de 
texte, audio, etc.

 Soutien des conservatrices et conservateurs de musée pour 
créer, augmenter les méta-données, descriptions des œuvres, 
enrichissement des thésaurus, etc.

 Exemples de collaboration avec les biologistes de l’aire marine 
protégée de Nice, du Mercantour

 L’IA va pouvoir combiner les informations de plusieurs formes et 
« expliquer » d’où viennent ces décisions
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Conclusions partielles
 Les modèles d’IA ne doivent pas :

 être utilisés pour des applications critiques.

 se substituer à des décisions humaines mais peuvent aider à prendre ces 
décisions.

 Les modèles d’IA doivent n’être considérés que comme des outils :
 pour automatiser, faciliter, une tâche de décision simple répétitive réalisée 

fréquemment,

 pour extraire des données, des corrélations fines (souvent inaccessibles à 
l’humain) conduisant à une décision plus précise. 

 Le coût de conception, construction, et utilisation d’un modèle d’IA 
n’est pas neutre. Il faut penser au coût / bénéfice.
Dans le cas où le bénéfice l’emporte, le gain peut être considérable !

 Les équipes en contact avec des modèles d’IA devraient avoir une 
formation minimale. Avec une formation plus approfondie, elles 
pourraient participer à la conception des modèles, voire les réaliser 
par elles-mêmes.
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Conclusions partielles

112European AI Act

Sous la pression et le lobbying 
de plusieurs pays dont au 
premier plan la France 
(malheureusement), un 
certain nombre de domaine 
ont vu leur niveau de risque 
et les procédures de 
régulation associées réduits 
au maximum pour des 
objectifs, des raisons 
économiques et favoriser 
l’éclosion de solutions 
industrielles générant du 
profit quitte à ce que ce soit 
au détriment des citoyennes 
et des citoyens en Europe.



6. Pour aller plus loin
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Pour aller plus loin…
Une très bonne série de documentaires sur Arte :

Autopsie d’une intelligence artificielle, https://www.youtube.com/watch?v=_BVRK5mXYsg

Quand les émotions s'en mêlent, https://www.youtube.com/watch?v=jrbKmnfwqhc

Sur des sujets précis :

 Les algorithmes peuvent-il nous soigner ?, https://www.youtube.com/watch?v=CJir4a6j-ns

  L’IA viendra-t-elle au secours de l’exploration de l’Univers ?
https://www.youtube.com/watch?v=50XzIEEZ0zU
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Pour finir, Un peu de « détente »
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https://www.dailymotion.com/video/x7la365 https://www.huffingtonpost.fr/entry/impossible-de-regarder-ce-match-de-
foot-en-ecosse-la-faute-a-un-bug-de-lintelligence-

artificielle_fr_5fa048efc5b6501b4ba6c592?utm_hp_ref=fr-intelligence-
artificielle



Avez-vous des questions ?

Frédéric Precioso
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