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Un peu d'histoire de I'TA
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[’TA : deux écoles principales

Intellig’eﬁé@iArtificielle
e

Y 4

Apprentissage automatique =, IA symbolique
(machine learning) ¢ ;?; -
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un humain  un humain A Tous les humains sont mortels
’452’ Socrate est un humain
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= Tous les humains sont mortels
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Un peu d’histotre. ..

Fully

Convolution CGI’E”‘;C!Ed
Pooling .- ) l :
Input g .- . e )
4 Ad & Norm
—
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McCulloch et Pitts, Rosenblatt, Paul Warbos, 2010 : GPU = 5 Ashish Vaswani,

Dr. neurobio Dr. psychologie Dr. sciences sociales GTX 580
K 2012 : AlexNet
2014 : Word
) |- RNN/CNN génératives

Tomas Mikolov,

Dr. informatique .
Cité 38279 fois Jacob Devli n,

I I I I I I Ing. informatique

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

World's top two cited scientists

\L , . . .
Turing et la Geoffrey Hinton, Yoshua Bengio, Yann Le Cun, prix Turing

machine Dr. informatique Dr. informatique  Dr. informatique 2018 _
. (pour le deep learning)
Emgma prix Nobel de
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Un peu d’histotre. ..
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D\ Midjourney

RGB image

McCulloch et Pitts,

Rosenblatt, Paul Warbos, 2010 : GPU = Ashish Vaswani,

_Dr. neurobio Dr. psychologie Dr. sciences sociales GTX 580 Dr. informatique
1943 :neurone formel g 1974-1986 : perceptron ~g| 2012 : AlexNet 2017 : transformeur
Sl 2 R 1957 : o multicouche & o
de l'informatique t . : A 7 2014 : Word2Vec 2018 : GPT1/BERT
perceptron réetropropagation 199 98]: RNN/CNN
1986 : création de la section Tom3as Mikolov, '/
informatique au CNRS Dr. informatique _
(scission de la section math) e Jacob Devlin,

I I I I I I Ing. informatique
1989 : Création de | AFIA

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

World's top two cited scientists

: ;ﬁ' Turing et la Geoffrey Hinton, Yoshua Bengio, Yann Le Cun, prix Turing
machine Dr. informatique Dr. informatique  Dr. informatique (pourlezdeiiammg)
Enigma prix Nobel de
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Comment les donneées brutes (texte, image, etc.) sont-elles
transformees pour étre utilisables par une machine ?
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Comment les donneées brutes (texte, image, etc.) sont-elles
transformees pour étre utilisables par une machine ?

IA

« Turing et la
machine Enigma »
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Comment les donneées brutes (texte, image, etc.) sont-elles
transformees pour étre utilisables par une machine ?

Traduire en nombre IA

« Turing et la
machine Enigma »
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Les cas simples : valeurs numérigues

e Observation n°1:
e circonférence=53cm,
* hauteur=14m
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 Observation n°2 :
e circonférence=71cm
 hauteur=23m

Image générée par IA
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Les cas simples : valeurs numérigues

 Observation n°1 :
e circonférence=53cm,
e hauteur=14m

 Observation n°2 :
e circonférence=71cm
 hauteur=23m
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La représentation d’'images
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La représentation d'images : pixels = valeurs
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Plus complexe : |le texte

« Turing et la
machine Enigma »
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Plus complexe : |le texte

« Turing » ?

« et»
[

« la »

Traduire en nombre IA

« machine »

« Enigma »
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La représentation de texte 1-parmi-N (one-hot)

Ab

Dictionnaire
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abandon
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La représentation de texte

Ab

Dictionnaire
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N mots

1-parmi-N (one-hot)

N valeurs numérigues

A
( \

abaisser
abandon
abas

abordage

aborder

zythum

»(1,0,0,0,0,0, ..., 0)
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La représentation de texte 1-parmi-N (one-hot)

Ab

Dictionnaire
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La représentation de texte 1-parmi-N (one-hot)

Ab

Dictionnaire
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., 0)
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., 0)
., 0)
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Bilan : une |A manipulent des vecteurs de données

données brutes

ANF-TDM-IA 2025

Traduire en nombre

Si données représentées par :

on appelle ca un vecteur réel (de taille N).

Les IAs modernes fonctionnent quasiment toutes avec des vecteurs.

IA

(nombre 1, nombre 2, ..., nombre N) ,
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Présentation de 'apprentissage supervisé :
Comment apprendre a partir d'observations ?
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Apprendre : un jeu d’enfant ?

N0
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Apprendre : un jeu d’enfant ?
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Apprendre : un jeu d’enfant ?

Quelle est la hauteur d’'un arbre en fonction de sa circonférence ?

Image générée par IA
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Apprentissage : la régression supervisée

Quelle est la hauteur d’'un arbre en fonction de sa circonférence ?

hauteur

circonférence
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Apprentissage : la régression supervisée

Quelle est la hauteur d’'un arbre en fonction de sa circonférence ?

hauteur

circonférence
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Apprentissage : la régression supervisée

Quelle est la hauteur d’'un arbre en fonction de sa circonférence ?

hauteur

circonférence
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Apprentissage : la régression supervisée

Quelle est la hauteur d’'un arbre en fonction de sa circonférence ?
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Apprentissage : la régression supervisée

Quelle est la hauteur d’'un arbre en fonction de sa circonférence ?

hauteur

circonférence
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(5 des pojng

Apprendre a partir de vecteurs  “Suneg

Quelle est la hauteur d’'un arbre en fonction de sa circonférence ?

Variable 2 Hauteur (cm)
expliquer [
(201, 3037)

R T iy =i isp 1% 5 = |

(38.5,309)
309 | :

Circonférence (cm)

38.5 201 , , :
Variable qui explique
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(5 des pojng

Apprendre a partir de vecteurs  “Suneg

Quelle est la hauteur d’'un arbre en fonction de sa circonférence ? Vecteur = une liste (ordonnée) de nombres
, . Donc pas forcément que 2 ou 3 !
Variables a Hauteur (cm)

expliquer  Date de floraison (201, 87,3000,3037,1102, 103)
= vecteur en | Age

sortie

Circonférence (cm)
—s Taux moy. ensoleillement
— N° espéce

Variables qui expliquent
= vecteur en entrée
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Apprentissage : Pourquoi ? Comment ?

Quelle est la hauteur d’'un arbre en fonction de sa circonférence ?

1 hauteur

: - résultat de
3020 = * I'apprentissage

circonférence

140
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Les bases de ['apprentissage neuronal profond :
Comment fonctionnent les réseaux de neurones artificiels ?

Geoff Hinton after writing the
paper on backprop i 1986

J

I guess you guys aren~ 't ready for that yet

m

but your kidsiare gonna Jove it it 5 i 2
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Objectif et initialisation

Surface (m?) Surface (m?)
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Entrainement : optimisation

©©©©

Parametres de I'lA

Surface (m?)
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Entrainement : optimisation

Prix (€)
A
o
®
Y [ J
Py [ ] ‘. ® .
[ ] ) 09 o
° Y [ [ ]
[ ]
o ®
‘ ‘ © O
[ ] [ ]
° ° Parametres de I'lA
o >

Surface (m?)
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Entrainement : optimisation

O000O

Parametres de I'lA

>
Surface (m?)
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Entrainement : choix de |'architecture (hyperparametre)

Prix (€)

Parametres de I'lA

Surface (m?)
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Entrainement : fonction objectif

Prix (€)

L
Ik )
Y 0000

_ll R Parameétres de I'lA

Surface (m?)

J(8) = T”Z{hﬁ. 1y — gl
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Surface (m?)

Entrainement : fonction objectif
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Entrainement : descente de gradient

= minimiser « I'énergie »

Prix (€)
A

"' u’,’(‘l 'l
N

g\% : @@@@

Parametres de I'lA

>
Surface (m?)
Eiotal lk i(h - ;) ~ J(8) = - i{hﬂ(*ﬂm
o i=1 1 ~ m 1=1
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Entrailnement :

Energie

N

descente de gradient

= minimiser « I'énergie »
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Perceptron multicouche | 1O+ ) O
Variables a
Variable latente 1 Prix (€)

A A

@
[
@ [ ]
_________________________________________ p
| 3020 |- .
p i
o (]
o

oo o o o > —eo o —o >
140 gurface (m?) 312 Variable latente 1

Variables qui expliquent
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Perceptron multicouche | -6 ro- e

4 ,
5
Variable latente 1 eXPhquef — ~10

PN P > —eo o o—oo >

o
140 SupiEEs (mz) 342 Variable latente 1

Variables qui expliquent
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Perceptron multiCOuChe (a 1 couche cachée)

e Thex . araclemen - .v‘ . ‘v‘
\ ,, \
: Surface (m?) : Surface (m?)
Valeur d’entrée Valeur de sortie
Vecteur de sortie

Vecteur d’entrée

Vecteur latent
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[’apprentissage neuronal profond (ka dep iaming

Vecteur de sortie

Vecteur latent 2

Vecteur d’entrée
Vecteur latent N

Vecteur latent 1

En pratique, plus N augmente, plus on apprend des choses compliquées, mais...
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L,appfeﬁtissage neuronal prOfOﬂd (aka deep learning)
JJ

30,

Vecteur d'entrée

Surface (m?)

Vecteurlatent 1
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Vecteurlatent N

Vecteur de sortie
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La retropropagation du gradient

-~
s
"‘
; F
- .

gN+1(ZN+1))

yes,iam so yoﬁ are a master
a master. .« Of dee%learning 2

|

Deep
Learning

How Machines Learn

\\ ‘ « Pour savoir dans quel sens il
so tell me JURUL the B faut tourner un bouton dans une
calculus used in backpropagation . .
couche, on a simplement besoin
de connaitre l'erreur dans la
couche suivante. »

Arnaud Ferré
ANF-TDM-IA 2025




La retropropagation du gradient

T~ T

Variablelatente 1 Variablelatente 2 Sortie
A A aJ
6) a0,
B ® aJ
0, 5
5) , 2) ? )
""""""""""""" s \ 1)
aJ 5
Al a0,
I 3) % I
. | B A X
Surface (m?) Variablelatente 1 Variablelatente 2
aJ aJ aJ

a0, : a0, : a0,
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/

Résume

Comment les machines apprennent ?
1) Grace a des données/observations (= exemples d’entrainement).
2) Données traduites en vecteurs.

3) Vecteurs utilisés pour entrainer (votre modele neuronal)
= trouver la courbe qui approxime le mieux vos données vectorisées.

- Ce qui veut dire optimiser « I’énergie » de votre modéle (co(it/objectif/perte).
- Ce qui est réalisable grace a la rétropropagation (dans le cas du deep learning).

4) Sitout s’est bien passé, vous pouvez alors faire des prédictions
pertinentes pour de nouvelles données.
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Conclusion

Fully
Convolution Connected
Pooling .-
Input g .- (_Linear )
o Add & Norm
Alpl
- 1) 3
ana S RO oyt
N\
\
2 \ RR ((Add 8 Norm ]
RGBimage | | |,/ LY K Multi-Head
2227x227x3| V|t o (b - - NG Attention
Y S J | ]
| J = e prowey 4
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