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Peut-on enseigner l’Intelligence Artificielle
sans la définir ?

(Définition, espoirs et limites)
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Les bouleversements de l’I.A.
L’I.A. s’est invitée en quelques années dans tous les aspects de nos vies

• Reconnaissance de la parole, d’images, de vidéos
• Traduction de textes
• Chatbots et discussions
• Recommandations / Publicités
• Jeux de sociétés / Jeux Vidéos
• Preuves automatiques
• Création de textes, d’images, de vidéos
• …

Publicité
Made 

by 
A.I.

L’I.A. nous touche directement
dans notre quotidien 



Des promesses (et quelques peurs)
L’I.A. interroge (aussi) sur ce qui nous fait « humains »

« D'ici 3 à 8 ans, nous disposerons d'une machine dotée de l'intelligence 
générale d'un être humain moyen. »

« Les machines seront capables, d'ici vingt ans, d'effectuer n'importe quel 
travail qu'un homme peut faire ». 

 

« Le risque que quelque chose de vraiment dangereux se produise (en lien avec 
l’I.A.) est de l'ordre de cinq ans ».

M. Minsky, 1970 

H. Simon, 1965 

E. Musk, 2014

L’I.A. est performante pour prédire, mais pas ses chercheurs



Définition (tentative)



Un défi : sa définition
« Faire faire à une machine ce que ferait un humain moyen » 



Un défi : sa définition
« Faire faire à une machine ce que ferait un humain moyen » 

Veut-on vraiment créer l’intelligence
 d’un humain moyen ?



Un défi : sa définition
« Faire faire à une machine ce que ferait un humain moyen » 

L’I.A. « rêvée »
Percevoir, comprendre, avoir de l’humour, 

apprendre, raisonner, expliquer, 
être curieux, inventer… 

Se tromper, être biaisé, se moquer,
mentir, avoir peur de l’autre,

aimer la paresse, …

L’I.A. « Générale »
Si on simule parfaitement l’intelligence, 

alors c’est de l’intelligence

(On n’a aucune idée de comment faire)

L’I.A. réelle
Algorithme, algorithme, algorithme, 
algorithme, algorithme, algorithme, 

algorithme, algorithme

Vérifier / tester / éprouver 
les algorithmes

L’I.A. « Restreinte » 
Se limiter à une (seule) tâche précise

(Les succès sont ici)



L’Intelligence Artificielle Restreinte
Où la tâche à effectuer est mesurable / précise / bornée

Tous les succès de l’IA sont ici
• Planification de routes de livraisons
• Reconnaissance de parole
• Production de texte / d’images
• …

Semble sans limites : 
Dès que l’on peut mesurer une tâche à faire,

 dans un domaine balisé, 
des outils peuvent être créés 

Monde

Vue de l’IA



L’Intelligence Générale Artificielle
Quand tout se mélange (science fiction, annonces presses, …)
• « Highly autonomous systems that outperforms humans at most economical valuable work » 

(Open AI)

• « A software program that can solve a variety of complex problems in a variety of different 
domains, and that contrils itsel autonomously, with its own thoughts, worries, feelings, 
weaknesses and predispositions » (Pennachin & Goertzel 2007)

• « A computer system that matches or exceeds the real time cognitive (not physical) abilities 
of a smart, well-educated human » (Peter Voss)

• « A universal algorithm for learning and acting under any environment » (Russel & Norvig)

openAI



Intelligence Générale Artificielle

• Veut-on vraiment une intelligence « supérieure » ? (relents nauséabonds)

• Peut-on vraiment ordonner l’intelligence ?

• Veut-on vraiment la voir concentrée dans
quelques mains seulement ?

• Peut-on vraiment la construire ?

• Doit-on attendre une IGA pour résoudre les problèmes climatiques ? 

• Est-on vraiment plus proche qu’avant ?

L’intelligence est
 foisonnante



On s’en approche, vraiment ?
Dernière version de chatGPT



On s’en approche, vraiment ?



On s’en approche, vraiment ?



Une définition pragmatique de l’IA (décevante ?)
L’I.A., ce ne sont « que » des algorithmes

L’I.A fabrique des

outils informatiques

 adaptés à la

complexité du 

monde réel



L’I.A. : vite ou bien ?
Les deux grands domaines de l’I.A.

Pensée intuitive & rapide

• Percevoir

• Détecter des corrélations

• Conduire sans y penser

• Marcher et courir

Pensée raisonnée & lente

• Réfléchir, Comprendre

• Identifier des causalités

• Approcher une zone de travaux

• Planifier un trajet sûr

L’introspection est-elle possible ?

Non Oui



Penser bien
(raisonner… en prenant le temps)



Raisonner ?

Des faits A, B, C, … peuvent être vrais ou faux

« Si on sait que

 A implique B et que B implique C

alors on peut écrire que

A implique C » 



Représenter le monde
Syntaxe et Sémantique

Représentation
 Syntaxique

Monde Réel

Phrases

Faits

Phrases

Faits

Entraine

Implique

Sém
antique

Sém
antique



Penser contre l’intuition : l’exponentielle
L’histoire des échecs (du raisonnement)



L’exponentielle : un mur infranchissable

Raisonner, c’est s’attaquer à une 
combinatoire infranchissable



Apprendre
(programmer l’intuition) 



Apprentissage : des constantes vitales
« Améliorer la précision grâce aux exemples »

1. Créer un algorithme spécifique 
avec (beaucoup) de constantes

En
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Apprentissage : des constantes vitales
« Améliorer la précision grâce aux exemples »

1. Créer un algorithme spécifique 
avec (beaucoup) de constantes

1 (Chat) ou
 0 (Chien) ?

a d

b ec

f



Apprentissage : des constantes vitales
« Améliorer la précision grâce aux exemples »

1. Créer un algorithme spécifique 
avec (beaucoup) de constantes

2. Trouver de bonnes constantes 
à l’aide de nombreux exemples 
connus

? ?

? ??

?

1
1

1
0

0

1 (Chat) ou
 0 (Chien) ?

a d

b ec

f



Apprentissage : des constantes vitales
« Améliorer la précision grâce aux exemples »

1. Créer un algorithme spécifique 
avec (beaucoup) de constantes

2. Trouver de bonnes constantes 
à l’aide de nombreux exemples 
connus
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Apprentissage : des constantes vitales
« Améliorer la précision grâce aux exemples »

1. Créer un algorithme spécifique 
avec (beaucoup) de constantes

2. Trouver de bonnes constantes 
à l’aide de nombreux exemples 
connus
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Apprendre c’est réduire cette distance
(il suffit de savoir vers où aller)

+ +
- ++

-

1 (Chat) ou
 0 (Chien) ?

a d

b ec

f



Apprendre, c’est descendre
On cherche (toujours) le minimum d’une fonction calculée

5 5

2 21

5
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Apprendre, c’est descendre
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Apprendre, c’est descendre
On cherche (toujours) le minimum d’une fonction calculée



De vrais paysages de Deep Learning



Ce que l’on appelle « neurone »
Formellement c’est moins vivant
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Ce que l’on appelle « neurone »
Formellement c’est moins vivant
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Les derniers développements
Organisation des neurones 

Organisations des neurones :
• Mécanismes de convolutions
• Mécanismes d’attentions
• … 

• A chaque tâche correspond son architecture de neurones

• Cartes de calculs dédiées



Il existe d’innombrables types de réseaux



Les bouleversements réçents
Dall-E / MidJourney













Comment générer une image ?
« Un Golden Retriever sur une terrasse vu en grand angle »



Générer une image

Bruit aléatoire Description Image finale

« Un Golden Retriever sur une 
terrasse vu en grand angle »

+ =



Comment générer une image ?
« Un Golden Retriever sur une terrasse »

Facile de construire un jeu de données d’après une banque d’images annotées



Dégrader le texte pour apprendre

On ne se baigne jamais deux fois dans le même fleuve

On ne se baigne jamais deux ???

jamais deux fois dans le même ???

On ne ???

se baigne jamais deux fois dans le même fleuve ???

???…

Un roman : 60 000 – 100 000 mots GPT3 / Mistal / Llama : 2048 Tokens (1000 mots),
Claude : 100 000 Tokens 



Passer d’un mot manquant à
une conversation entire (chatGPT)

Entrainer un entraineur
1. Rédiger / Annoter des exemples de 

conversations
2. Tokenisation

Bonjour, je suis content
-> [1273, 23, 8876, 29929]

3. Prédire le prochain mot

4. Générer les réponses en produisant 
successivement leurs mots

5. Demander aux humains de classer 
les meilleurs réponses 

6. Entrainer l’entraineur à classer de la 
même manière

Entrainer chatGPT
1. Aspirer / générer (beaucoup) d’exemples de 

conversations
2. Tokenisation

Bonjour, je suis content
-> [1273, 23, 8876, 29929]

3. Prédire le prochain mot

4. Générer les réponses en produisant 
successivement leurs mots

5. Demander à l’entraineur de noter les meilleurs 
réponses 

6. S’entrainer pour produire les meilleurs réponses 
d’après l’entraineur



LLaMA: Open and Efficient Foundation Language Models

Hugo Touvron⇤, Thibaut Lavril⇤, Gautier Izacard⇤, Xavier Martinet
Marie-Anne Lachaux, Timothee Lacroix, Baptiste Rozière, Naman Goyal

Eric Hambro, Faisal Azhar, Aurelien Rodriguez, Armand Joulin
Edouard Grave⇤, Guillaume Lample⇤

Meta AI

Abstract

We introduce LLaMA, a collection of founda-
tion language models ranging from 7B to 65B
parameters. We train our models on trillions
of tokens, and show that it is possible to train
state-of-the-art models using publicly avail-
able datasets exclusively, without resorting
to proprietary and inaccessible datasets. In
particular, LLaMA-13B outperforms GPT-3
(175B) on most benchmarks, and LLaMA-
65B is competitive with the best models,
Chinchilla-70B and PaLM-540B. We release
all our models to the research community1.

1 Introduction

Large Languages Models (LLMs) trained on mas-
sive corpora of texts have shown their ability to per-
form new tasks from textual instructions or from a
few examples (Brown et al., 2020). These few-shot
properties first appeared when scaling models to a
sufficient size (Kaplan et al., 2020), resulting in a
line of work that focuses on further scaling these
models (Chowdhery et al., 2022; Rae et al., 2021).
These efforts are based on the assumption that
more parameters will lead to better performance.
However, recent work from Hoffmann et al. (2022)
shows that, for a given compute budget, the best
performances are not achieved by the largest mod-
els, but by smaller models trained on more data.

The objective of the scaling laws from Hoff-
mann et al. (2022) is to determine how to best
scale the dataset and model sizes for a particular
training compute budget. However, this objective
disregards the inference budget, which becomes
critical when serving a language model at scale.
In this context, given a target level of performance,
the preferred model is not the fastest to train but the
fastest at inference, and although it may be cheaper
to train a large model to reach a certain level of

⇤ Equal contribution. Correspondence: {htouvron,
thibautlav,gizacard,egrave,glample}@meta.com

1https://github.com/facebookresearch/llama

performance, a smaller one trained longer will
ultimately be cheaper at inference. For instance,
although Hoffmann et al. (2022) recommends
training a 10B model on 200B tokens, we find
that the performance of a 7B model continues to
improve even after 1T tokens.

The focus of this work is to train a series of
language models that achieve the best possible per-
formance at various inference budgets, by training
on more tokens than what is typically used. The
resulting models, called LLaMA, ranges from 7B
to 65B parameters with competitive performance
compared to the best existing LLMs. For instance,
LLaMA-13B outperforms GPT-3 on most bench-
marks, despite being 10⇥ smaller. We believe that
this model will help democratize the access and
study of LLMs, since it can be run on a single GPU.
At the higher-end of the scale, our 65B-parameter
model is also competitive with the best large lan-
guage models such as Chinchilla or PaLM-540B.

Unlike Chinchilla, PaLM, or GPT-3, we only
use publicly available data, making our work com-
patible with open-sourcing, while most existing
models rely on data which is either not publicly
available or undocumented (e.g. “Books – 2TB” or
“Social media conversations”). There exist some
exceptions, notably OPT (Zhang et al., 2022),
GPT-NeoX (Black et al., 2022), BLOOM (Scao
et al., 2022) and GLM (Zeng et al., 2022), but none
that are competitive with PaLM-62B or Chinchilla.

In the rest of this paper, we present an overview
of the modifications we made to the transformer
architecture (Vaswani et al., 2017), as well as our
training method. We then report the performance of
our models and compare with others LLMs on a set
of standard benchmarks. Finally, we expose some
of the biases and toxicity encoded in our models,
using some of the most recent benchmarks from
the responsible AI community.
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2 Approach

Our training approach is similar to the methods
described in previous work (Brown et al., 2020;
Chowdhery et al., 2022), and is inspired by the
Chinchilla scaling laws (Hoffmann et al., 2022).
We train large transformers on a large quantity of
textual data using a standard optimizer.

2.1 Pre-training Data
Our training dataset is a mixture of several sources,
reported in Table 1, that cover a diverse set of do-
mains. For the most part, we reuse data sources
that have been leveraged to train other LLMs, with
the restriction of only using data that is publicly
available, and compatible with open sourcing. This
leads to the following mixture of data and the per-
centage they represent in the training set:

English CommonCrawl [67%]. We preprocess
five CommonCrawl dumps, ranging from 2017
to 2020, with the CCNet pipeline (Wenzek et al.,
2020). This process deduplicates the data at the
line level, performs language identification with
a fastText linear classifier to remove non-English
pages and filters low quality content with an n-
gram language model. In addition, we trained a
linear model to classify pages used as references
in Wikipedia v.s. randomly sampled pages, and
discarded pages not classified as references.

C4 [15%]. During exploratory experiments, we
observed that using diverse pre-processed Com-
monCrawl datasets improves performance. We thus
included the publicly available C4 dataset (Raffel
et al., 2020) in our data. The preprocessing of C4
also contains deduplication and language identifi-
cation steps: the main difference with CCNet is
the quality filtering, which mostly relies on heuris-
tics such as presence of punctuation marks or the
number of words and sentences in a webpage.

Github [4.5%]. We use the public GitHub
dataset available on Google BigQuery. We only
kept projects that are distributed under the Apache,
BSD and MIT licenses. Additionally, we filtered
low quality files with heuristics based on the line
length or proportion of alphanumeric characters,
and removed boilerplate, such as headers, with reg-
ular expressions. Finally, we deduplicate the result-
ing dataset at the file level, with exact matches.

Wikipedia [4.5%]. We add Wikipedia dumps
from the June-August 2022 period, covering 20

Dataset Sampling prop. Epochs Disk size

CommonCrawl 67.0% 1.10 3.3 TB
C4 15.0% 1.06 783 GB
Github 4.5% 0.64 328 GB
Wikipedia 4.5% 2.45 83 GB
Books 4.5% 2.23 85 GB
ArXiv 2.5% 1.06 92 GB
StackExchange 2.0% 1.03 78 GB

Table 1: Pre-training data. Data mixtures used for pre-
training, for each subset we list the sampling propor-
tion, number of epochs performed on the subset when
training on 1.4T tokens, and disk size. The pre-training
runs on 1T tokens have the same sampling proportion.

languages, which use either the Latin or Cyrillic
scripts: bg, ca, cs, da, de, en, es, fr, hr, hu, it,
nl, pl, pt, ro, ru, sl, sr, sv, uk. We process the
data to remove hyperlinks, comments and other
formatting boilerplate.

Gutenberg and Books3 [4.5%]. We include
two book corpora in our training dataset: the Guten-
berg Project, which contains books that are in the
public domain, and the Books3 section of TheP-
ile (Gao et al., 2020), a publicly available dataset
for training large language models. We perform
deduplication at the book level, removing books
with more than 90% content overlap.

ArXiv [2.5%]. We process arXiv Latex files
to add scientific data to our dataset. Following
Lewkowycz et al. (2022), we removed everything
before the first section, as well as the bibliography.
We also removed the comments from the .tex files,
and inline-expanded definitions and macros written
by users to increase consistency across papers.

Stack Exchange [2%]. We include a dump of
Stack Exchange, a website of high quality ques-
tions and answers that covers a diverse set of do-
mains, ranging from computer science to chemistry.
We kept the data from the 28 largest websites, re-
moved the HTML tags from text and sorted the
answers by score (from highest to lowest).

Tokenizer. We tokenize the data with the byte-
pair encoding (BPE) algorithm (Sennrich et al.,
2015), using the implementation from Sentence-
Piece (Kudo and Richardson, 2018). Notably, we
split all numbers into individual digits, and fallback
to bytes to decompose unknown UTF-8 characters.

L’écosystème LLM (grandit tous les jours)



Une représentation statistique – non factuelle



Quelques limites de ChatGPT3-4
• Texte généré non sourcé (source / biblio “halluciné”)

• Utilise le dialogue comme “mémoire de travail”

• Ne va pas chercher du contenu qui correspond à la question mais produit simplement une suite 
probable

• N’apprend pas de la discussion

• N’est pas à jour des informations (sauf avec système RAG ?)

• N’a pas de notion de vrai et de faux

• Ne respecte pas (du tout) les droits d’auteurs

• Risque de pollution des données à long terme

• Aucunes garanties sur la non-toxicité des productions

• Répond au QCMs sans questions J / Favorise les premières réponses



Comment l’utiliser ?
C’est un outil

• Aide à la rédaction de mails formels

• Résumé automatique d’une réunion (déjà en production)

• Résumé d’échanges, veille technologique

• Aide à la création en fournissant une source inépuisable de variations

• Les changements à long termes sont encore inimaginables



Quels impacts ?

• En 2022, Penguin Random House a publié 58000 titres
(la moitié ont été vendus à moins de 12 exemplaires)

• Fausses Informations ?



S’entrainer et réfléchir dans un monde clos



S’entrainer et réfléchir dans un monde clos



S’entrainer et réfléchir dans un monde clos



S’entrainer et réfléchir dans un monde clos



Les outils/objets basés sur l’Intelligence Artificielle ont un coût calculatoire 
phénoménal (au-delà de l’entendement)

• Les systèmes « logiques » ne peuvent que faire preuve d’argument d’autorité

• Les systèmes d’apprentissage automatiques ont des milliards de paramètres

On a beau avoir construit ces systèmes,
leur déroulement échappe à toute compréhension simple 

(et c’est très bien comme ça, ce sont des outils))

→ Exiger une explication simple n’est pas toujours 
possible

(c’est donc un problème intéressant du point de vue scientifique)

L’illusion du forgeron



Corrélation et Causalité

Effort de travail (en heures)

Pe
rfo

rm
an

ce
s 

à 
l’é

co
le



Corrélation et Causalité

Nombre de bières consommées
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Les données ne sont pas tout
L’histoire des données ne s’invente pas
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Les données ne sont pas tout
L’histoire des données ne s’invente pas



Performance et Confiance

« L’image d’un prélèvement montre-t-elle 
certaines cellules malignes ? »

Système basé sur l’apprentissage
→ Meilleurs performances que les 
spécialistes en micro-biologie



Performance et Confiance

« L’image d’un prélèvement montre-t-elle 
certaines cellules malignes ? »

Système basé sur l’apprentissage
→ Meilleurs performances que les 
spécialistes en micro-biologie
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