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Source : « L’apprentissage profond en Python », F. Chollet (2020)
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Phase d’entraînement

Phase d’inférence
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Phase d’entraînement

Phase d’inférence
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Exemple : la classification des matériaux
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Exemple : la classification des matériaux

Les règles

à « apprendre »

Les données

d’ « entraînement »
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Phase d’entraînement

Phase d’inférence
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Phase d’entraînement
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Un neurone artificiel est une fonction 
mathématique définie par :

• des paramètres

• une fonction d’activation
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(deep learning) de l'intelligence artificielle », C. Douarre et al. (2021)
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Phase d’entraînement
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La qualité du modèle appris (règles) dépend de :

o L’adéquation du modèle à la tâche

o La quantité de données d’entraînement (vs. taille du modèle)

o La qualité des données d’entraînement (bruit, biais, etc.)
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La qualité du modèle appris (règles) dépend de :

o L’adéquation du modèle à la tâche

o La quantité de données d’entraînement (vs. taille du modèle)

o La qualité des données d’entraînement (bruit, biais, etc.)

Un modèle n’est jamais fiable à 100%!



Principe d’entraînement des IA

33

Evolution multi-classes ?
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Evolution multi-classes :

• un neurone par classe (simplification)
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• un neurone par classe (simplification)

Evolution multi-dimensionnelle ?
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Evolution multi-classes :

• un neurone par classe (simplification)

Evolution multi-dimensionnelle :

• Entrée multi-dimensionnelle

Evolution non-linéaire ?
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Evolution multi-classes :

• un neurone par classe (simplification)

Evolution multi-dimensionnelle :

• Entrée multi-dimensionnelle

Evolution non-linéaire :

• Réseau de neurones en couches
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Auto-encodeur

193 descripteurs 
physicochimiques

+
50 composantes PCA de 

structure moléculaire

dim. 243 dim. 32 dim. 243
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Embedding

dim. 243 dim. 32
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Les clusters ainsi générés permettent de mettre en évidence des 
groupes de composés susceptibles de posséder des fonctions 
biologiques similaires (criblage)
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Utiliser l’IA pour identifier les paramètres inconnus 
d’une équation à partir d’observations partielles de 
la solution (problème inverse)
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Utiliser l’IA pour identifier les paramètres inconnus 
d’une équation à partir d’observations partielles de 
la solution (problème inverse)
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Formulation du problème

On sait …

• Que la bille obéit à la loi de Newton :

• Les conditions initiales : et

• Les paramètres : et 

On observe …

• La position de la bille à quelques instants

On cherche …

• le coefficient de frottement visqueux

• La trajectoire complète  
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Utiliser l’IA pour identifier les paramètres inconnus 
d’une équation à partir d’observations partielles de 
la solution (problème inverse)

Formulation du problème
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Utiliser l’IA pour identifier les paramètres inconnus 
d’une équation à partir d’observations partielles de 
la solution (problème inverse)

Formulation du problème
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• Que la bille obéit à la loi de Newton :
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Utiliser l’IA pour identifier les paramètres inconnus 
d’une équation à partir d’observations partielles de 
la solution (problème inverse)

Formulation du problème

On sait …

• Que la bille obéit à la loi de Newton :

• Les conditions initiales : et

• Les paramètres : et 

On observe …

• La position de la bille à quelques instants

On cherche …
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• La trajectoire complète  
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Utiliser l’IA pour identifier les paramètres inconnus 
d’une équation à partir d’observations partielles de 
la solution (problème inverse)

Formulation du problème
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Utiliser l’IA pour identifier les paramètres inconnus 
d’une équation à partir d’observations partielles de 
la solution (problème inverse)

Formulation du problème

On sait …

• Que la bille obéit à la loi de Newton :

• Les conditions initiales : et

• Les paramètres : et 

On observe …

• La position de la bille à quelques instants

On cherche …

• le coefficient de frottement visqueux

• La trajectoire complète  
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Les modèles d’IAG sont des réseaux de neurones (profonds)

L’entraînement d’un réseau de neurones consiste à apprendre ses 
paramètres (étape coûteuse)

Paramètres

Phase d’entraînement

Données

Résultat

le chat ?lamange

souris
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Source : Tu et al. « An overview of large AI models and their

applications ». Visual Intelligence 2024
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Source : Thibault Renouf « Performances des LLM : Puissance en GPU, paramètres et 
dataset ». Tribes 2024
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Les LLM (Large Language Model) sont ces grands réseaux de neurones 

pré-entraînés notamment à prédire les mots (tokens) manquants.

Des étapes de post-traitement complètent la mise au point des IAG

Source : Thibault Renouf « Performances des LLM : Puissance en GPU, paramètres et 
dataset ». Tribes 2024
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Paramètres

Phase d’inférence

Réponse
Données (prompt)

Les modèles d’IAG sont des réseaux de neurones (profonds)

L’inférence consiste à utiliser le modèle entraîné pour prédire (étape moins 
coûteuse)
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Paramètres

Phase d’inférence

Réponse
Données (prompt)

Que lemange chat ?

Les modèles d’IAG sont des réseaux de neurones (profonds)

L’inférence consiste à utiliser le modèle entraîné pour prédire (étape moins 
coûteuse)
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Paramètres

Phase d’inférence

Réponse
Données (prompt)

Que lemange chat ?

Les modèles d’IAG sont des réseaux de neurones (profonds)

L’inférence consiste à utiliser le modèle entraîné pour prédire (étape moins 
coûteuse)
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Paramètres

Phase d’inférence

Réponse
Données (prompt)

Que lemange chat ?

Le

Il

Du

Les modèles d’IAG sont des réseaux de neurones (profonds)

L’inférence consiste à utiliser le modèle entraîné pour prédire (étape moins 
coûteuse)
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Paramètres

Phase d’inférence

Réponse
Données (prompt)

Que lemange chat ? Le

chat

félin

plus

Les modèles d’IAG sont des réseaux de neurones (profonds)

L’inférence consiste à utiliser le modèle entraîné pour prédire (étape moins 
coûteuse)
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Paramètres

Phase d’inférence

Réponse
Données (prompt)

Que lemange chat ? Le chat

mange

aime

se

Les modèles d’IAG sont des réseaux de neurones (profonds)

L’inférence consiste à utiliser le modèle entraîné pour prédire (étape moins 
coûteuse) :

• En s’appuyant sur les tokens importants du contexte (mécanisme d’« attention »)
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Paramètres

Phase d’inférence

Réponse
Données (prompt)

Que lemange chat ? Le chat

mange

aime

se

Les modèles d’IAG sont des réseaux de neurones (profonds)

L’inférence consiste à utiliser le modèle entraîné pour prédire (étape moins 
coûteuse) :

• En s’appuyant sur les tokens importants du contexte (mécanisme d’« attention »)

• En introduisant une dose d’aléatoire (non-déterminisme)
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Les modèles d’IAG sont des réseaux de neurones (profonds)

L’inférence consiste à utiliser le modèle entraîné pour prédire (étape moins 
coûteuse) :

• En s’appuyant sur les tokens importants du contexte (mécanisme d’« attention »)

• En introduisant une dose d’aléatoire (non-déterminisme)

Paramètres

Phase d’inférence

Réponse
Données (prompt)

Que lemange chat ? Le chat se

nourrit

laisse

gratte



Principe de fonctionnement des IAG

67



Principe de fonctionnement des IAG

68



Principe de fonctionnement des IAG

69

Source : Oxford University - Note: Count of data centers in China excludes facilities
in Hong Kong and Taiwan.
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oUne IAG peut donner des réponses 
fausses (« hallucinations ») ou 
biaisées, mais de manière très 
fluide et convaincante!
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oUne IAG peut donner des réponses 
fausses (« hallucinations ») ou 
biaisées, mais de manière très 
fluide et convaincante!
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oUne IAG peut donner des réponses 
fausses (« hallucinations ») ou 
biaisées, mais de manière très 
fluide et convaincante!

oNe dispose pas d’une 
compréhension « humaine »

oCe n’est pas une base de données
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Coût énergétique

o L’entraînement de LLM peut consommer des quantités significatives 
d’énergie

o Le coût d’utilisation (inférence) est limité, mais peut augmenter 
rapidement avec le nombre d’utilisateurs et le type de modèle
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Protection des données

oCollecte et utilisation massive de données personnelles

o Fuite ou reconstruction de données sensibles

oDifficulté à garantir le « droit à l’oubli »

oPartage involontaire d’informations confidentielles (via les prompts)
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Protection des données

oCollecte et utilisation massive de données personnelles

o Fuite ou reconstruction de données sensibles

oDifficulté à garantir le « droit à l’oubli »

oPartage involontaire d’informations confidentielles (via les prompts)
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Défis et cadre d’usage en éducation
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Questions clés

- Comment utiliser l’IA pour la préparation des activités pédagogiques 
(présentation, quizz, textes, questions, exercices, podcasts, vidéos, etc.)?

- Comment les élèves utilisent-ils l’IA pour répondre à mes exercices, réviser, 
apprendre, etc. ?

- Comment évaluer à l’heure de l’IA? Est-ce que j’évalue l’IA, l’élève, ou sa 
capacité à utiliser l’IA?

- Comment l’IA va-t-elle impacter les métiers visés par mes élèves?

- Comment mettre en place une réflexion critique face à ces outils?
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Les détecteurs d’IA fonctionnent-ils?
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Les détecteurs d’IA fonctionnent-ils?

”En bref, non. Bien que certains (y compris OpenAI) aient publié des outils prétendant
détecter le contenu généré par l’IA, aucun d’entre eux n’a prouvé qu’il pouvait distinguer 

de manière fiable le contenu généré par l’IA de celui généré par l’homme.

De plus, ChatGPT n’a aucune ”connaissance” de ce qui pourrait être généré par l’IA. Il 
invente parfois des réponses à des questions comme ”as-tu écrit cet [essai] ?” ou ”cela 
aurait-il pu être écrit par une IA ?”. Ces réponses sont aléatoires et n’ont aucune base 
factuelle.”

Même si ces outils pouvaient identifier avec précision le contenu généré par l’IA, les élèves 
peuvent effectuer de petites modifications pour échapper à la détection.

Source : https://help.openai.com/en/articles/8313351-how-can-educators-respond-to-students-
presenting-ai-generated-content-as-their-own
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Ressources

- CREIA : Communauté de Réflexion et de pratiques en Education autour de l’IA 

- Regroupement de ressources dédiées à l’IA (Digipad de Agnès Bourdonneau)

- Plateforme de création de chatbots dédiés à l’éducation : 
https://mizou.com/education

- Assistant de création de prompt : https://drne.forge.apps.education.fr/assistant-
prompt/

- …

https://magistere.education.fr/dgesco/course/view.php?id=2884&section=1
https://magistere.education.fr/dgesco/course/view.php?id=2884&section=1
https://digipad.app/p/1119062/73e5ffd99dd12
https://mizou.com/education
https://drne.forge.apps.education.fr/assistant-prompt/
https://drne.forge.apps.education.fr/assistant-prompt/
https://drne.forge.apps.education.fr/assistant-prompt/
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- Renoncez aux IA grand public quand des données 
personnelles, confidentielles ou protégées sont en jeu

- Renoncez à l’IA si une autre solution moins coûteuse 
écologiquement peut répondre à votre besoin (ex. 
recherche web)

- Renoncez à l’IA si vous ne pouvez pas évaluer le résultat
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Charte IA à l’Université d’Orléans (Octobre 2024)

Rentrée 2025 – BUT Informatique (IUT d’Orléans)

➢ Cadrage

• Progressivité dans l’usage des IAG (orienté développement informatique)

- 1ère année → IA pour apprendre (mode « étudier »)

- 2ème année → Développer son regard critique sur les IA

- 3ème année → Usage professionnel de l’IA (améliorer/accélérer ses développements)

• Evaluation des projets : 

- On évalue ce que l’étudiant a appris à faire plutôt que ce qu’il a fait
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Charte IA à l’Université d’Orléans (Octobre 2024)

Rentrée 2025 – BUT Informatique (IUT d’Orléans)

➢ Actions

• Tolérance zéro sur la triche aux évaluations en présentiel

• Communication en début d’année (cadrage)

• Mini-conférence en début d’année : IA, apprentissages et sensibilisations

• Conférence par niveau sur le fonctionnement des IA génératives (spécialiste)

• Dans chaque enseignement : explicitation des règles par l’enseignant

• Expérimentations à l’initiative de chaque enseignant
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Messages à retenir :

▪ Les IAG sont là et les élèves les utilisent

▪ Il n’existe pas de technique infaillible pour détecter si un texte a été produit par une IA

▪ Comment évaluer des productions réalisées en dehors d’un cours en présentiel?

▪ L’interdiction n’a pas de sens, il faut former (élèves, enseignants, chercheurs, citoyens)

▪ Les avancées pour ces modèles vont TRÈS vite

Merci !
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