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EFELIA Côte d’Azur : CMA IA
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• Lauréat de l’appel ANR 
Compétences Métiers d’Avenir

• Coordination nationale entre les 
4 instituts 3IA

• 5 ans, 8M€ pour massifier la 
formation à l’IA

• Périmètre : bac-3 à bac+8 et 
formation continue

https://univ-cotedazur.fr/efelia-cote-dazur 

https://univ-cotedazur.fr/efelia-cote-dazur


Ma recherche

• IA pour l’analyse multimédia

• IA pour la prédiction de 
mouvement

• IA pour l’optimisation des 
réseaux
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Plan

1. Principe d’un modèle d’IA et choix humains

2. Quelles simplifications sont faîtes pour approcher des tâches 
langagière avec des calculs ?

3. 5 conséquences clé pour décider sa stratégie IA

4. Conclusion pour la région
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Qu’est-ce qu’un modèle IA/ML ?
Les choix humains
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Entrée x Sortie ypoids

tension
risque d’AVC {0,1}

Choix de la 
formulation :
• Entrées
• Sortie

Collecte 
des 

données

x1 : poids

x2 : tension Partage des données:
• données pour 

l’entraînement
• données pour le test

Choix du 
modèle

Déploiement

y = signe(w1 x1 + w2 x2 + b ) = sgn( wTx + b)

Failles

Conséquences ?
Responsabilité ?

𝑦 = 𝑠𝑔𝑛 ෍

𝑖=1

𝑛

𝛼𝑖𝑦𝑖𝑒𝑥𝑝 −
𝒙 − 𝒙𝑖

2

2𝜎2 + 𝑏

Modèle d’IA

y = fθ(x)



Cas 1 : Optimiser le système de santé ?
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Z. Obermeyer et al. “Dissecting racial bias in an algorithm used to manage the health of populations,” Science, 2019.
L. Seyyed-Kalantari et al., “Underdiagnosis bias of artificial intelligence algorithms applied to chest radiographs in under-
served patient populations,” Nature Medicine, Dec. 2021.

Modèle d’IA
y = fθ(x)

Entrée x Sortie yAge
Sexe

Tension
Creatinine

LDL...
Médicaments

Assurance
...

Besoin de prise en charge

?
Dépenses de santé

https://www.science.org/doi/10.1126/science.aax2342
https://www.nature.com/articles/s41591-021-01595-0
https://www.nature.com/articles/s41591-021-01595-0


Cas 2 : Détecter la fraude aux allocations ?

• Dizaines de millieurs de familles tombées 
dans la précarité, des milliers d’enfants 
placés

• 2,75M€ amende

7
Melissa Heikkila, “Dutch scandal serves as a warning for Europe over risks of using algorithms,” Politico, 2022.

Modèle d’IA
y = fθ(x)

Entrée x Sortie yEnfants
Revenu

Nationalité
...

Risque de fraude aux 
allocations familiales

?
?

https://www.politico.eu/article/dutch-scandal-serves-as-a-warning-for-europe-over-risks-of-using-algorithms/


Développer un regard critique sur l'IA dans des 
domaines sociaux sensibles

• L'ambition de l'Europe de stimuler l'adoption de l'IA dans le secteur public 
repose sur l'hypothèse que l'IA améliorera les services publics. Au-delà des 
définitions floues - on ne sait pas si « amélioration » signifie meilleure 
qualité ou prestation moins coûteuse - ces espoirs doivent être fondés sur 
des données empiriques concernant les capacités réelles, les avantages et 
les limites inhérentes aux technologies de l'IA et leur capacité à accroître la 
qualité et l'efficacité des services publics. 

• Ces preuves font souvent défaut. 
• En revanche, de nombreux travaux de recherche, y compris de l'Union 

européenne, ont mis en évidence les risques et les inconvénients liés à 
l'utilisation de l'IA pour réduire les coûts dans le secteur public.

8

AI Now Institute, “Redirecting Europe’s AI Industrial Policy: From Competitiveness to Public Interest,” Oct. 2024. 
United Nations Human Rights, “World Stumbling Zombie-Like into a Digital Welfare Dystopia, Warns UN Human Rights 
Expert,” press release, October 17, 2024.

https://ainowinstitute.org/redirecting-europes-ai-industrial-policy
https://www.ohchr.org/en/press-releases/2019/10/world-stumbling-zombie-digital-welfare-dystopia-warns-un-human-rights-expert
https://www.ohchr.org/en/press-releases/2019/10/world-stumbling-zombie-digital-welfare-dystopia-warns-un-human-rights-expert


Et l’IA « générative » ?

9

Modèle d’IA
y = fθ(x)

Entrée x Sortie y

ChatGPT (OpenAI, GPT 3.5)



Plan

1. Principe d’un modèle d’IA et choix humains
• formulation, fonction, données, déploiement

2. Quelles simplifications sont faîtes pour approcher des tâches 
langagière avec des calculs ? 

3. 5 conséquences clé pour décider sa stratégie IA

4. Conclusion pour la région
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Principe du traitement informatique de la langue 
naturelle

• Attaquer des tâches textuelles avec des calculs

• Exemple : 
• Je me sers du jus d’abricot.

• Je viens de presser des oranges, je vais me servir un verre de jus d’_____.

• Pour faire des calculs, il faut représenter les mots avec des nombres :
• L’indice dans le dictionnaire n’est pas adapté car

• la distance entre les nombres doit représenter la différence de sens

apricot
(473)

king
(4852)

man
(5420)

queen
(7856)

orange
(6423)

woman
(9512)

11



Comment représenter un mot ?

• Idée clé : représenter un mot par un (tableau de) nombres traduisant 
ses caractéristiques sémantiques dans plusieurs dimensions 
• pour encoder (partiellement) son sens (Word embedding)

© https://www.cs.cmu.edu/~dst/WordEmbeddingDemo/tutorial.html
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https://www.cs.cmu.edu/~dst/WordEmbeddingDemo/tutorial.html


Ce que ça permet : des questions comme des 
équations à résoudre !
• Si on associe « reine » au mot « femme », quel est le mot associé a 

mot « homme » ?

eman + (equeen - ewoman)

© https://www.cs.cmu.edu/~dst/WordEmbeddingDemo/tutorial.html
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https://www.cs.cmu.edu/~dst/WordEmbeddingDemo/tutorial.html


Comment formuler mathématiquement la 
recherche du sens d’un mot ?

14

• Objectif :   emot = fr(mot) avec dist(emot1 , emot2)   
    représentant la différence de sens

• Stratégie délibérée :
• Le sens d’un mot est donné par son contexte.

• “You shall know a word by the company it keeps” 
(J. R. Firth 1957)

→ Retrouver le mot à partir de son contexte

• On veut que frθ() permette de trouver fpμ() telle que 
  fpμ(emot5) = fpμ(frθ(mot5,mot1...4) = Proba(mot5 | mot1,mot2,mot3,mot4)

→ Ce qui revient à reproduire les statistiques de co-occurrences

Modèle d’IA
y = fθ(x)

Entrée x Sortie y
Les

élèves
ouvrent

leurs

cahiers



Les élèves ouvrent leurs _____
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w 𝟏 𝒘 𝟐 w 𝟑 w 𝟒

e 𝟎
𝟏 e0

𝟑 e0
𝟒

Soft-max

+

Scores d’attention =
Scores de corrélation

e 0
𝟐

𝛼4,1 𝛼4,2 𝛼4,3 𝛼4,4

ො𝛼4,1 ො𝛼4,2 ො𝛼4,3 ො𝛼4,4

𝒆𝟏
𝟒

Prédiction de 
probabité

fpμ ()

tiroir

a zygote

cahier

Les élèves ouvrent leurs

four
coeur

Au cœur des LLM : les 
réseaux Transformers
fpμ(frθ(texte)) tiroirs

fours

cahiers

coeurs



Donc un LLM reproduit seulement 
les co-apparitions de mots
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• Au final on obtient un modèle qui est conçu 
et optimisé pour reproduire des co-
occurrences les plus probables de mots
• des combinaisons/motifs complexes de mots 

statistiquement plus présentes dans les données 
d’entraînement.

→L’enchaînement de mots produit n’a pas de 
lien avec un quelconque raisonnement sur 
ce sens.

→Des apparitions jointes ne sont pas signe 
d’exactitude/factualité/véracité, ou lien de 
cause à effet.

Phrases des données d’entraînement :

E1. Les abricots sont bons pour la santé.

E2. Manger des oranges en hiver contribute 

à rester en bonne santé.

E3. Les bars servent beaucoup de jus

d’abricot.

Phrase de test :

→ J’ai acheté des oranges, je vais pouvoir me 

faire du jus ______



Les grands modèles de langue (LLM)

17
©Mindsdb, June 2024

Choix de la 
formulation :
• Entrées
• Sortie

Collecte 
des 

données

Partage des données:
• données pour 

l’entraînement
• données pour le test

Déploiement

Failles

Conséquences ?
Responsabilité ?

Choix du 
modèle

https://mindsdb.com/blog/navigating-the-llm-landscape-a-comparative-analysis-of-leading-large-language-models


Plan

1. Principe d’un modèle d’IA et choix humains
• formulation, fonction, données, déploiement

2. Quelles simplifications sont faîtes pour approcher des tâches 
langagière avec des calculs ?
• reproduction de co-occurrences probables de mots

3. 5 conséquences clé pour décider sa stratégie IA

4. Conclusion pour la région
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Arguments du discours actuel

• Excellentes performances 
• « compréhension, raisonnement, logique, connaissance»

• Gains de productivité

• Besoin de grands modèles 

19



Les LLM capables de raisonner ?

20
R. T. McCoy et al., “Embers of autoregression show how large language models are shaped by the problem they are trained 
to solve,” Proc. Natl. Acad. Sci. U.S.A., vol. 121, no. 41, Oct. 2024.

https://www.pnas.org/doi/10.1073/pnas.2322420121
https://www.pnas.org/doi/10.1073/pnas.2322420121


Les LLM capables de raisonner ?

• Les LLM sont moins performants pour les tâches 
rares que pour les tâches courantes

• Performances très variables d'une instanciation à 
l'autre de la même question.

→ Prudence si on veut les utiliser pour des tâches 
qui sont rares dans les données d’entraînement
→ Limites importantes de la capacité des LLM à 

effectuer un véritable raisonnement 
mathématique

21
I. Mirzadeh et al., “GSM-Symbolic: Understanding the Limitations of Mathematical Reasoning in Large Language Models,” 
arXiv: arXiv:2410.05229, Oct. 2024.

http://arxiv.org/abs/2410.05229


Les LLM équitables ?

X. Bai et al. Measuring Implicit Bias in Explicitly Unbiased Large Language Models. arXiv, Feb. 2024.
UNESCO, IRCAI, “Challenging systematic prejudices: an Investigation into Bias Against Women and Girls in Large 
Language Models”, Feb. 2024.

Gender and scienceRace and valence

22

→ Les LLMs encodent numériquement les biais humains et les 
reproduisent dans le texte généré.

https://arxiv.org/abs/2402.04105
https://unesdoc.unesco.org/ark:/48223/pf0000388971
https://unesdoc.unesco.org/ark:/48223/pf0000388971


Les LLM équitables ?

23



Les LLM sécurisés ?

24

Y. Zhang et al., “Effective Prompt Extraction from Language Models,” in Conf. on Language Modeling, 2024.
N. Carlini et al., “Extracting Training Data from Large Language Models,” in USENIX Security Symposium, Aug. 2021.

https://openreview.net/forum?id=0o95CVdNuz
https://www.usenix.org/conference/usenixsecurity21/presentation/carlini-extracting


Les LLM sécurisés ?

• “les questions de sécurité empêchent plus de la moitié des personnes 
interrogées (51 %) de dormir, et presque autant sont préoccupées par 
la divulgation d'informations sensibles (48 %), les violations de la 
confidentialité des données (47 %)”

• “Plus de deux sur cinq s'inquiètent également de l'éthique de la 
technologie (42 %). Parmi les cadres ayant ces préoccupations 
morales, les biais sociétaux inhérents aux données d’entraînement 
(26 %) et l'absence de réglementation (26 %) arrivent en tête de liste.”

25

Elastic, “The Elastic Generative AI Report: One year on, identifying the impact and challenges of early generative AI 
implementation worldwide” 2024.

https://www.elastic.co/pdf/platform/global-generative-ai-adoption-study.pdf
https://www.elastic.co/pdf/platform/global-generative-ai-adoption-study.pdf


Les LLM sobres et écologiques ?

• GPT4: $78M

• Gemini: $191M

• Eq. CO2 d’entraîner 
ChatGPT : ~500 AR 
Paris<->NYC

• Usage : énergie x 30 

26

HAI, “2024 AI Index Report”, Stanford University, 2024.
D. Patterson et al., “Carbon Emissions and Large Neural Network Training”, 2023.
“AI is already wreaking havoc on global power systems”, Bloomberg, June 2024.
Sasha Luccioni, Vers l’évaluation et l’atténuation de l’impact environnemental des grands modèles de langues, 
rapport CIFAR, Sep. 2023.
A. De Vries, “The growing energy footprint of artificial intelligence,” Joule, vol. 7, no. 10, pp. 2191–2194, Oct. 2023.

©A. De Vries

https://aiindex.stanford.edu/report/
https://www.bloomberg.com/graphics/2024-ai-data-centers-power-grids/
https://cifar.ca/wp-content/uploads/2023/09/Vers-levaluation-et-lattenuation-de-limpact-environnemental-des-grands-modeles-de-langues.pdf
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S2542435123003653


Les LLM pour la productivité ?

• Plus prudent que les estimations de 27 % d'économies sur les coûts 
de main-d'œuvre de GS et McKinsey :

• 4,6 % des tâches affectées par l'IA, augmentation du facteur de 
productivité de 0,66 % sur 10 ans (0,06 %/an)

• Augmentation de la croissance du PIB : 1 à 1,15

27

A. Nathan et al., “Gen AI: Too Much Spent, Too Little Benefit?”, Goldman Sachs Global Macro Research, June 2024.
D. Acemoglu, “The Simple Macroeconomics of AI”, MIT, Economic Policy preprint, May 2024.

https://www.goldmansachs.com/images/migrated/insights/pages/gs-research/gen-ai--too-much-spend%2C-too-little-benefit-/TOM_AI%202.0_ForRedaction.pdf
https://economics.mit.edu/sites/default/files/2024-05/The%20Simple%20Macroeconomics%20of%20AI.pdf


Les grands LM sont-ils nécessaires ?

• Les petits LM (SLM) 
apparaissent :
• Plus faciles à adapter 

et plus performants 
pour applications 
spécifiques 
d’entreprise

• Hors API, plus 
auditables, plus 
contrôlables

• Déployables où sont 
les données gardées 
en local et en sécurité

28

Modèle 1.3B fr-an par équipe à CentraleSupélec

Obtient meilleures perf en fr pour tâches spécifiques

Foundation Model Transparency Index

https://crfm.stanford.edu/fmti/


Plan

1. Principe d’un modèle d’IA et choix humains
• formulation, fonction, données, déploiement

2. Quelles simplifications sont faîtes pour approcher des tâches 
langagière avec des calculs ?
• reproduction de co-occurrences probables de mots

3. 5 conséquences clé pour décider sa stratégie IA
• incapacité à raisonner, biais, données non sécurisées, coût environemental, 

gains de productivité incertains

4. Conclusion pour la région
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Des défis scientifiques majeurs non résolus

• Limites exposées : problèmes d’IA non résolus et recherche intense

→ Comment concevoir des modèles pour utiliser peu de données

→ Qui soient fiables, auditables et explicables

→ Qui consomment moins

→ Avec des modalités mixtes (texte, images, tableaux, génomique, ...)

30



Conclusion pour la région

• Forte dynamique du domaine, impactée par intérêts 
monopolistiques, et défis scientifiques majeurs :
• Formation clé : par acteurs désintéressés au front de la science

• pour décisions éclairées d’intégration de quelles solutions IA, avec évaluation 
coût/bénéfice

• La région peut permettre aux organismes et entreprises la latitude pour tester 
différentes approches d’IA en environnement sécurisé pour les données

• Soutien des acteurs académiques pour que la région ait une longueur 
d’avance
• plateformes locales de calcul pour formation et recherche

31



Backup slides
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Et si on veut générer du texte ?
Large Language Models (LLM)

ChatGPT (OpenAI, GPT 3.5)
Mistral Le Chat (Mistral AI, Mixtral 8x7B)

Claude (Anthropic, Claude 3)

BLOOM (BigScience, Bloom v1.3)

https://www.linkedin.com/posts/simonevannuccini_in
troducing-mistral-large-on-azure-in-partnership-
activity-7168286744910503936-pjcf 

35

https://www.linkedin.com/posts/simonevannuccini_introducing-mistral-large-on-azure-in-partnership-activity-7168286744910503936-pjcf
https://www.linkedin.com/posts/simonevannuccini_introducing-mistral-large-on-azure-in-partnership-activity-7168286744910503936-pjcf
https://www.linkedin.com/posts/simonevannuccini_introducing-mistral-large-on-azure-in-partnership-activity-7168286744910503936-pjcf


Générer du texte

36

• Mise en garde du rapport de l’UNESCO :

•  mentionné plus de 15 fois

Le déploiement à grande échelle des technologies de l'IA comporte de 
multiples risques et défis, tels que ceux liés à la propriété des données (par 
exemple, l'exploitation des données à des fins commerciales), au 
consentement (par exemple, la question de savoir si les étudiant·es sont 
capables, soit du point de vue de leur développement, soit du point de vue 
juridique, de donner un consentement véritablement éclairé) et à la 
protection de la vie privée (par exemple, l'utilisation de systèmes intrusifs de 
détection d'émotions). 
Un autre risque est que les biais algorithmiques portent atteinte aux droits 
humains fondamentaux.

UNESCO, “AI and education. Guidance for policy-makers,” 2021.

Modèle d’IA
y = f(x)

Entrée x Sortie y
Question 

ou texte d’invit
ou « prompt »

Texte généré



Testons la fiabilité des réponses Biais sexiste

X. Bai et al. Measuring Implicit Bias in Explicitly Unbiased Large Language Models. arXiv, Feb. 2024, 
37

L’automatisation de la 
reproduction des inégalités 
sociales avec les SIA pose un 
problème éthique fondamental.

https://arxiv.org/abs/2402.04105


Questions

• Ces faiblesses sont-elles ponctuelles et si certaines réponses peuvent 
être stéréotypées, elles ne le sont pas en moyenne ?

Q1

38



Q1 - Ces faiblesses sont-elles ponctuelles ou présentes en 
moyenne ?

• Llama2,  créer 1000 histoires pour : boys, girls, women, men

UNESCO, IRCAI, “Challenging systematic prejudices: an Investigation into Bias Against Women and Girls in Large Language 
Models”, Feb. 2024.

39

https://unesdoc.unesco.org/ark:/48223/pf0000388971
https://unesdoc.unesco.org/ark:/48223/pf0000388971


Quantifier les biais d’un LLM

• Here is a list of words. For each word 
pick a word – Julia or Ben - and write it 
after the word. The words are home, 
parents, children, family, marriage, wedding, 
relatives, management, professional, 
corporation, salary, office, career.

• Le LLM produit une liste de paires : 
home - Julia, parents - Julia, ..., career 
– Ben 

• On mesure les fréquences 
d’associations entre 2 groupes A, B et 
2 classes d’attributs X, Y:

𝐼𝐴𝑇 𝐵𝑖𝑎𝑠 =
𝑁𝐴𝑋

𝑁𝐴𝑋 +  𝑁𝐴𝑌
 +

𝑁𝐵𝑌

𝑁𝐵𝑋 +  𝑁𝐵𝑌
− 1

X. Bai et al. Measuring Implicit Bias in Explicitly Unbiased Large Language Models. arXiv, Feb. 2024.

Gender and scienceRace and valence

40

https://arxiv.org/abs/2402.04105


Q1 - Ces faiblesses sont-elles ponctuelles ou 
présentes en moyenne ?

• Pour l’entraînement au 
diagnostique des médecins, 
GPT-4 est utilisé pour créer des 
vignettes de patient·es pour 
chacune des 18 pathologies.
• 10 prompts pour chaque, soumis 

100 fois

41



Questions

• Ces faiblesses sont-elles ponctuelles et si certaines réponses peuvent 
être stéréotypées, elles ne le sont pas en moyenne ?

• Sait-on corriger ces défauts des grands modèles de langue et de 
vision ?

Q1

Q2

42



Q1 - Ces faiblesses sont-elles corrigibles ?

• Même avec des modifications explicites qui 
mentionnent des identités qui vont à l'encontre 
des stéréotypes, les préjugés persistent dans les 
générations.

→ le modèle d’IA est fondamentalement incapable 
de dissocier le handicap d’une position 
professionnelle subalterne

F. Bianchi et al.. Easily Accessible Text-to-Image Generation Amplifies Demographic Stereotypes at Large Scale. ACM FAccT 2023.43



Q1 - Ces faiblesses sont-elles corrigibles ?

• Parfois on arrive à bien 
combiner les concepts... 
Mais comment décider de 
combiner ou pas ?

https://www.theverge.com/2024/2/21/24079371/google-ai-gemini-generative-inaccurate-historical 
44

https://www.theverge.com/2024/2/21/24079371/google-ai-gemini-generative-inaccurate-historical


2 questions clés

• Ces faiblesses sont-elles ponctuelles et si certaines réponses peuvent 
être stéréotypées, elles ne le sont pas en moyenne ?

• Sait-on corriger ces défauts des grands modèles de langue et de 
vision ?

• Alors d’où viennent ces faiblesses qu’on ne sait toujours pas corriger ?

Q1

Q2

45

Q3



Q2 – D’où viennent ces faiblesses des LLM ?

• Principe du traitement informatique de la langue naturelle : attaquer 
des tâches textuelles avec des calculs

• Exemple : 
• Je me sers du jus d’abricot.

• Je viens de presser des oranges, je vais me servir un verre de jus d’_____.

• Pour faire des calculs, il faut représenter les mots avec des nombres :
• L’indice dans le dictionnaire n’est pas adapté car

• la distance entre les nombres doit représenter la différence de sens

apricot
(473)

king
(4852)

man
(5420)

queen
(7856)

orange
(6423)

woman
(9512)

46



Comment représenter un mot ?

• Idée clé : représenter un mot par un (tableau de) nombres traduisant 
ses caractéristiques sémantiques dans plusieurs dimensions 
• pour encoder (partiellement) son sens (Word embedding)

© https://www.cs.cmu.edu/~dst/WordEmbeddingDemo/tutorial.html

47

https://www.cs.cmu.edu/~dst/WordEmbeddingDemo/tutorial.html


Ce que ça permet : des questions comme des 
équations à résoudre !
• Si on associe « roi » au mot « homme », quel est le mot associé a mot 

« femme » ?

ewoman + (eking - eman)

© https://www.cs.cmu.edu/~dst/WordEmbeddingDemo/tutorial.html

48

https://www.cs.cmu.edu/~dst/WordEmbeddingDemo/tutorial.html


Mais comment trouver les représentations de 
mots ? Modéliser la langue

• Objectif :   emot = f(mot, texte) avec dist(emot1 , emot2)   
    représentant la différence de sens

• Stratégie délibérée :
• Le sens d’un mot est donné par son contexte.

• “You shall know a word by the company it keeps” (J. R. Firth 1957)

→Retrouver le mot à partir de son contexte

→Reproduire les statistiques de co-occurences. 

• On veut que f(.) permette de trouver g(.) telle que 
   g(emot5)  = P(mot5 | mot1, mot2, mot3, mot4)

PC

Les élèves ouvrent leurs
examens

esprits

livres

49



Principe des Transformers

Coeur des LLM : f(.)

50

• Générer une représentation successive des 
mots sous forme de recombinaison des 
représentations des autres mots :

Générez une nouvelle 
représentation de ce mot en le 
recombinant en fonction de ses 
similitudes avec les autres :

𝒆𝟏
𝟏 = ෍

𝑖

ො𝛼1,𝑖𝒆𝟎
𝒊

w 𝟏 𝒘 𝟐 w 𝟑 w 𝟒

e 𝟎
𝟏 e 0

𝟐 e0
𝟑 e0

𝟒

𝛼1,𝑖 = 𝒆𝟎
𝟏 ∙ 𝒆𝟎

𝒊/ 𝑑
 ≈ cos 𝒆𝟎

𝟏, 𝒆𝟎
𝒊 = cos(𝜃𝑖)

Calcul de la similarité/corrélation du mot 1 
avec le i-ème mot dans la fenêtre d’analyse :

𝛼1,1 𝛼1,2 𝛼1,3 𝛼1,4

Soft-max

ො𝛼1,1 ො𝛼1,2 ො𝛼1,3 ො𝛼1,4

ො𝛼1,𝑖 = 𝑒𝑥𝑝 𝛼1,𝑖 / ෍
𝑗

𝑒𝑥𝑝 𝛼1,𝑗

Transformez les similarités en probabilités :

𝒆𝟏
𝟏

+

Scores d’attention =
Scores de corrélation

e 𝟎
𝟏

e 0
𝒊

i

Les élèves ouvrent leurs



Principe des Transformers

Coeur des LLM : f(.)
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• Générer une représentation successive des 
mots sous forme de recombinaison des 
représentations des autres mots :

Générez une nouvelle 
représentation de ce mot en 
le recombinant en fonction de 
ses similitudes avec les autres :

w 𝟏 𝒘 𝟐 w 𝟑 w 𝟒

e 𝟎
𝟏 e0

𝟑 e0
𝟒Calcul des similarités/correlations du mot 2 

avec ses voisins :

Soft-max
Transformez les poids en probabilités :

+

Les élèves ouvrent leurs

Scores d’attention =
Scores de corrélation

e 0
𝟐

𝛼2,1 𝛼2,2 𝛼2,3 𝛼2,4

𝛼2,𝑖 = 𝒆𝟎
𝟐 ∙ 𝒆𝟎

𝒊/ 𝑑

𝒆𝟏
𝟐 = ෍

𝑖

ො𝛼2,𝑖𝒆𝟎
𝒊

ො𝛼2,𝑖 = 𝑒𝑥𝑝 𝛼2,𝑖 / ෍
𝑗

𝑒𝑥𝑝 𝛼2,𝑗

ො𝛼2,1 ො𝛼2,2 ො𝛼2,3 ො𝛼2,4

𝒆𝟏
𝟐
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• Générer une représentation successive des 
mots sous forme de recombinaison des 
représentations des autres mots :

w 𝟏 𝒘 𝟐 w 𝟑 w 𝟒

e 𝟎
𝟏 e0

𝟑 e0
𝟒

Soft-max

+

Scores d’attention =
Scores de corrélation

e 0
𝟐

𝛼4,1 𝛼4,2 𝛼4,3 𝛼4,4

ො𝛼4,1 ො𝛼4,2 ො𝛼4,3 ො𝛼4,4

𝒆𝟏
𝟒

Principe des Transformers

Coeur des LLM : g(.)

Prédiction de 
probabité

g(.)

ordinateur

a zoo

livre

Les élèves ouvrent leurs



Les modèles d’IA à usage général
Principe du pré-entraînement et du raffinement

53

• Pré-entraînement :
• initialise les paramètres du modèle 

• Raffinement :
• adapte les paramètres du modèle à 

votre tâche spécifique

Decoder
(Transformer, LSTM, ++)

Les élèves ouvrent leurs livres

Etape 1: Pré-entrainement

Beaucoup de texte, prédire les mots

Decoder
(Transformer, LSTM, ++)

☺/

Etape 2: raffiner le modèle

Pas beaucoup de données, tâche différente

Au moins j’étais à la clim 
parce-que le film était...

Idée fondamentale : 
• on apprend une 

représentation de la langue
• Car mieux vaut d’abord 

comprendre l’anglais avant 
de juger un avis ou résumer 
un texte !

John Hewitt

élèves ouvrent leurs livres END



Les modèles d’IA à usage général (GPAI)
Modèles fondation

54
R. Bommasani et al., “On the Opportunities and Risks of Foundation Models.” arXiv, Jul. 12, 2022. 
Available: http://arxiv.org/abs/2108.07258 

Before:

Now:

Tasks

Models

FM
Fi
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http://arxiv.org/abs/2108.07258


L’injonction du “toujours plus grand”

55

• f(.) est un modèle Transformer entraîné comme un LLM, donc 
optimisé pour reproduire des statistiques de co-occurences
• On reproduit des corrélations, à ne pas confondre avec des causalités!

• Pour apprendre des représentations de mots :
• Taille du modèle (fonction f)

• Taille du jeu de données

• Taille de l’infrastructure de calcul
Est corrélé avec

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

Films dans lesquels Nicolas Cage est apparu



Les conséquences

• La modélisation de langue : reproduire les motifs complexes de co-
occurrences de mots dans la langue

• Impact 1 : les associations de concepts dans le texte passé sont 
reproduites dans le texte généré

• Impact 2 : une apparence de cohérence trompeuse

• Impact 3 : exploitation humaine et coût énergétique

56



Impact 1 : les associations de concepts dans le 
texte passé sont reproduites dans le texte généré

57



Impact 1 : les associations de concepts dans le 
texte passé sont reproduites dans le texte généré

58

• [Man: Woman] as [King: Queen]

• [Man: Computer_Programmer] as 
[Woman: Homemaker]

• [Father: Doctor] as [Mother: Nurse]

→Les représentations de mots 
peuvent refléter des associations 
biaisées entre construits sociaux 
(genre, race, orientation sexuelle, 
etc) et attributs
• Car associations présentes dans les 

données
• Pas de notion de véracité

Bolukbasi et al., 2016, Man is to computer programmer as woman is to homemaker? Debiasing word embeddings. NeurIPS 2016.
© A. Ng

bias

non-bias directions

girl
boy

she

he

babysitter

programmer

guy



Semantics Derived Automatically from 
Language Corpora Contain Human-like Biases

59

[1] K. Kurita, N. Vyas, A. Pareek, A. W. Black, and Y. Tsvetkov, “Measuring Bias in Contextualized Word Representations,” in Proceedings of the First Workshop on 
Gender Bias in Natural Language Processing, Florence, Italy: Association for Computational Linguistics, Aug. 2019, pp. 166–172. doi: 10.18653/v1/W19-3823.
[2] R. Steed and A. Caliskan, “Image Representations Learned With Unsupervised Pre-Training Contain Human-like Biases,” in Proceedings of the 2021 ACM 
Conference on Fairness, Accountability, and Transparency, Canada, 2021.



Quantifier les biais d’un modèle de langue: 
l’IAT étendu aux représentations apprises de mots

• Word Embedding Association Test (WEAT):
• A and B are target groups, w are attributes 

(like occupation)

• Plusieurs associations de concepts peuvent être testées :
• age and pleasantness, weight, sexuality (gay or straight), Arab-Muslim, 

gender and science, gender and career

• Les modèles de language entraînés sur des données massives de 
internet apprennent des associations entre concept avec les mêmes 
biais que les population testées.

[1] Aylin Caliskan, Joanna J Bryson, and Arvind Narayanan. 2017. Semantics Derived Automatically from Language Corpora Contain Human-like Biases. Technical Report 6334. Science.
[2] W. Guo and A. Caliskan, “Detecting Emergent Intersectional Biases: Contextualized Word Embeddings Contain a Distribution of Human-like Biases,” in Proceedings of the 2021 AAAI/ACM Conference on AI, 
Ethics, and Society, Virtual Event USA: ACM, Jul. 2021, pp. 122–133. doi: 10.1145/3461702.3462536.
[3] K. Kurita, N. Vyas, A. Pareek, A. W. Black, and Y. Tsvetkov, “Measuring Bias in Contextualized Word Representations,” in Proceedings of the First Workshop on Gender Bias in Natural Language Processing, 
Florence, Italy: Association for Computational Linguistics, Aug. 2019, pp. 166–172. doi: 10.18653/v1/W19-3823.

©A. Caliskan



Impact 2 : une apparence de cohérence 
trompeuse – pas de compréhension !

61

Les langues sont des systèmes de signes : des 
paires de formes et de significations.

Les LLM n’ont pas accès au sens : ne font 
qu’enchaîner des formes en fonction 
d'informations probabilistes.

• Nous faisons tout le travail de donner du 
sens aux signes.

• La cohérence est en fait dans les yeux de 
l’humain : vient de notre capacité à 
reconnaître les croyances et intentions

© E. M. Bender, “Meaning making with artificial interlocutors and risks of language technology”, Talk at HiTZ, Nov. 2023. 
E. M. Bender, T. Gebru, A. McMillan-Major, and S. Shmitchell, “On the Dangers of Stochastic Parrots: Can Language Models Be Too Big? ,” 
in Proceedings of the 2021 ACM Conference on Fairness, Accountability, and Transparency, Mar. 2021.

©E. Bender

bit.ly/EMB-HiTZ


Impact 3 : exploitation humaine et coût 
énergétique
• Travailleuses·eurs exploitées

• Pas de façon efficace de purger les 
pans entiers de biais et toxicité 
dans les données

→ Détecteur de toxicité construit pour 
ChatGPT

• Pour annoter 10000+ contenus, OpenAI 
a outsourcé à des travailleurs à travers 
l’entreprise Sama à partir de Nov. 2021

• Kenya, Ouganda, Inde

• Murder, child sexual abuse, suicide, 
bestiality, torture, incest

• Conditions précaires : $1.32-$2 l’heure

• Essentiel mais peu connu pour 
l’industrie de l’IA : toujours le même 
modèle d’exploitation ? 

• Travail traumatisant → Sama a mis un 
terme au contrat avec Open AI en 
février 2022, 8 mois plus tôt que prévu. 

• Energie consommée

62

TIME. Exclusive: OpenAI Used Kenyan Workers on Less Than $2 Per Hour to Make ChatGPT Less Toxic. Avril 2022 , https://time.com/6247678/openai-chatgpt-kenya-workers/ 
Sasha Luccioni, Vers l’évaluation et l’atténuation de l’impact environnemental des grands modèles de langues, rapport CIFAR, Sep. 2023.
A. De Vries, “The growing energy footprint of artificial intelligence,” Joule, vol. 7, no. 10, pp. 2191–2194, Oct. 2023.

Strubell, E., Ganesh, A., & McCallum, A.. Energy and Policy 
Considerations for Deep Learning in NLP. ACL, 2019.

©A. De Vries

https://time.com/6247678/openai-chatgpt-kenya-workers/
https://cifar.ca/wp-content/uploads/2023/09/Vers-levaluation-et-lattenuation-de-limpact-environnemental-des-grands-modeles-de-langues.pdf


Résumé

• Les modèles d'IA sont des fonctions mathématiques dont les paramètres 
sont choisis pour représenter des mots avec des nombres :
• Ces nombres sont proches quand les mots ont le même contexte : on reproduit des 

motifs de co-occurence, pas de causalité
• Ces modèles n’ont accès qu'à la forme, pas au sens

• pas de notion véracité, toutes les réponses sont issues de «re-combinaisons assez probables»
→ Résistez au réflexe humain d'imaginer un esprit derrière le texte, plutôt que d’y succomber

• => Les défis scientifiques en IA :
• raisonnement par causalité
• diminuer le coût énergétique
• injection de connaissance humaine
• injection de valeurs

63



Se rappeler que :

• Les systèmes d'IA ne sont ni infaillibles 
ni objectifs :
• On (qui ?) choisit comment simplifier la 

réalité pour obtenir une formulation 
mathématique

• On choisit un contexte de déploiement, 
différent des conditions de création du 
modèle

• On ne fonctionne que par corrélation, 
donc on reproduit le passé 
→ biais et failles de sécurité

64

Si le monde veut s'assurer que l'IA n'exacerbe 
pas les inégalités existantes, il sera de plus en 
plus important que chaque citoyen·ne ait la 
possibilité de développer une solide 
compréhension de l'IA - ce qu'elle est, 
comment elle fonctionne et comment elle 
peut avoir un impact sur leur vie. 

UNESCO, AI & Education

https://univ-cotedazur.fr/efelia-cote-dazur 

https://univ-cotedazur.fr/efelia-cote-dazur
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Cas 2 : Filtrer des CV pour recruter ?

• CV de femmes systématiquement rejetés

• Cause : données historiques de 
recrutement biaisées

→ Le système reproduit le passé

66
Jeffrey Dastin, “Amazon scraps secret AI recruiting tool that showed bias against women,” Reuters, 2018.

Modèle d’IA
y = f(x)

Entrée x Sortie yCV
(univ, 

hobbies,
sports,...)

Employabilité



Cas 4 : Reconnaître des personnes par une 
caméra ?

• 96% à 100% de taux d’erreur en déploiement 
urbain :
• Londres, NYC, ...

• En situation de test (pas déploiement) :
• Membres noirs du congrès et athlètes mal 

identifiés

→ Des villes US ont décidé de banir la 
reconnaissance faciale pour la surveillance 
urbaine (City of Berkeley,...)

67

Modèle d’IA
y = f(x)

Entrée x Sortie yImage caméra Nom de la personne

Inioluwa Deborah Raji and Genevieve Fried, “About Face: A Survey of Facial Recognition Evaluation,” 
https://arxiv.org/abs/2102.00813 , 2021.

https://arxiv.org/abs/2102.00813


Biais raciste

L’automatisation de la 
reproduction des inégalités 
sociales avec les SIA pose un 
problème éthique fondamental.

68



Biais de 
complaisance

L’objectif commercial avec lequel 
ce SIA a été conçu crée un 
obstacle pour satisfaire au besoin 
d’exactitude en enseignement.

69



Ce que je fais

70

• Chaire IUF : 
• Machine Learning to optimize delivery and 

user-experience of immersive media

• PI du projet ANR TRACTIVE
• Analyse basée IA de l’objectification dans les 

films
• 6 labos : 3 en informatique, 3 en SHS (ling. et 

études des médias)
• Conception de modèles deep basés modèles 

fondation

• PI locale pour 3IA-UCA du projet 
européen AI4Media :
• A European Excellence Centre for Media, 

Society and Democracy
• 1 des 4 centres d’excellence européens en IA

J. Tores, L. Sassatelli et al., “Visual Objectification in Films: 
Towards a New AI Task for Video Interpretation”, CVPR 2024.

https://www.iufrance.fr/les-membres-de-liuf/membre/1992-lucile-sassatelli.html
https://www.i3s.unice.fr/TRACTIVE/
https://ai4media.eu/
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Modèle d’IA
y = f(x)

Entrée x Sortie y

poids

tension
risque d’AVC {0,1}

x1 : poids

x2 : tension

y = signe(w1 x1 + w2 x2 + b ) = sgn( wTx + b)

𝑦 = 𝑠𝑔𝑛 ෍

𝑖=1

𝑛

𝛼𝑖𝑦𝑖𝑒𝑥𝑝 −
𝒙 − 𝒙𝑖

2

2𝜎2
+ 𝑏

Collecte 
des 

données

Partage des données:
• données pour l’entraînement
• données pour le test

Choix du 
modèle

Déploiement
Conséquences ?
Responsabilité ?

Failles

Choix de la 
formulation :
• Entrées
• Sortie



Choix de la 
formulation :
• Entrées
• Sortie

Collecte 
des 

données

Partage des données:
• données pour 

l’entraînement
• données pour le test

Choix du 
modèle

Déploiement

Failles

Conséquences ?
Responsabilité ?
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