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L'intelligence artificielle, de la définition à l'usage
Six entrées qui se lisent dans l'ordre : définir, apprendre, calculer, générer, appliquer, questionner. Chaque branche est développée sur une
page dédiée ; les compléments et les rectifications apportés à la carte manuscrite sont signalés.

définir apprendre calculer générer appliquer questionner + ajout ≠ rectification p. 2 Repères et périmètre p. 8 Rectifications p. 9 Références

01
DÉFINIR → p. 3

La définition de Minsky (1968)
L'agent : percevoir, traiter, décider, agir,
poursuivre des objectifs
Quatre façons de définir (Russell & Norvig)
Mythes tenaces

06
QUESTIONNER → p. 7

Biais, opacité, fiabilité
Données : provenance, consentement,
protection
Coûts énergétiques et humains
Littératie en IA

05
APPLIQUER → p. 7

Fonctions : traduction, reconnaissance,
prédiction, diagnostic
Domaines, de la robotique à l'éducation
Affective computing (Picard)

IA
SIX ENTRÉES

sciences cognitives

statistiques

algèbre linéaire

neurobiologie computationnelle

linguistique

optimisation

02
APPRENDRE → p. 4

La définition de Mitchell : expérience, tâche,
performance
Supervisé · non supervisé · auto-supervisé · par
renforcement
Clustering, prédiction, jeu d'échecs

03
CALCULER → p. 5

Le neurone artificiel : poids, biais, activation
Rétropropagation de l'erreur, GPU
Architectures : convolutifs, récurrents,
Transformer
Familles d'algorithmes

04
GÉNÉRER → p. 6

Fabriquer un modèle de langue en quatre
étapes
Pré-entraînement, ajustement, alignement
(RLHF)
Ce que le modèle ne fait pas
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Quelques repères
La feuille ne portait pas de chronologie ; celle-ci situe les notions les unes par rapport aux autres.

Le périmètre des notions
Le point le plus substantiel : l'emboîtement des cercles, redessiné.

INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

RÉSEAUX DE NEURONES

APPRENTISSAGE PROFOND

IA GÉNÉRATIVE

forêts aléatoires · SVM · régression · clustering

perceptron multicouche

convolutifs · récurrents · Transformer

modèles de langue, GPT

IA générale
horizon hypothétique

La feuille place « IAG » au-dehors, comme l'ensemble le plus vaste. Les deux lectures possibles du
sigle conduisent à la même rectification.

Si « IAG » signifie IA générative : celle-ci repose sur des architectures d'apprentissage profond, qui
relèvent des réseaux de neurones, eux-mêmes une famille de l'apprentissage automatique. Elle
occupe donc le cercle le plus intérieur, non le plus extérieur.

Si « IAG » signifie IA générale : il s'agit d'une capacité visée, transversale à des tâches variées, qui
n'existe pas à ce jour. Elle ne peut contenir l'intelligence artificielle, dont elle serait au mieux une
réalisation. D'où le trait pointillé, hors de l'emboîtement.

La distinction mérite d'être posée explicitement en cours : c'est une confusion fréquente, et elle
change la façon dont on situe les outils que les étudiants utilisent.

1950
Turing pose la

question « les
machines peuvent-

elles penser ? » et
propose un test

fondé sur
l'imitation.

1955–1956
La proposition puis

la conférence de
Dartmouth fixent le

terme artificial
intelligence.

1958
Rosenblatt

formalise le
perceptron : une

unité qui pondère
des entrées.

1968
Minsky énonce la

définition reprise
sur la feuille, dans

la préface d'un
ouvrage collectif.

1986
La

rétropropagation
de l'erreur rend

l'apprentissage des
couches profondes

praticable.

1995–1997
Machines à

vecteurs de
support ; naissance

de l'affective
computing chez

Picard.

2012
AlexNet :

l'apprentissage
profond s'impose

en vision par
ordinateur.

2017
L'architecture

Transformer et son
mécanisme

d'attention.

2020–2022
GPT-3, puis

l'alignement par
retour humain

(RLHF) et la
diffusion grand

public.
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DÉFINIR
Ce que recouvre le terme
Une définition de référence, le modèle de l'agent, une typologie des approches et les idées reçues à déconstruire.

CE QU'ON APPELLE INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

« L'intelligence artificielle, la science qui consiste à faire
faire à des machines des choses qui exigeraient de
l'intelligence si elles étaient accomplies par des humains. »

Minsky, préface de Semantic information processing (1968, p. v) — traduction
libre. La formule circule le plus souvent reformulée en phrase complète ; la
forme attestée est appositive, et l'ouvrage est un collectif qu'il a dirigé. ≠

L'IA n'est pas une entité : c'est un ensemble de techniques réunies
par un objectif.

QUATRE FAÇONS DE DÉFINIR +

HUMAINEMENT RATIONNELLEMENT

PENSER modélisation cognitive lois de la pensée, logique

AGIR

test de Turing agent rationnel — approche
dominante

Russell & Norvig (2021). La feuille opposait déjà « aspect humain » et « modèle
idéal, rationnel » : c'est cette grille.

UN AGENT, CINQ OPÉRATIONS

1. Percevoir l'environnement

2. Traiter l'information — collecter, capter, coder les données

3. Décider — raisonnement et apprentissage

4. Agir — exécuter la tâche, s'adapter au changement de contexte

5. Poursuivre des objectifs spécifiques

L'autonomie se mesure en degrés : qui fixe l'objectif, qui valide l'action ? +

MYTHES TENACES

Contrôle — le système n'est pas fiable

Productivité — tout ne s'automatise pas

Prompt — l'utilisateur ne maîtrise pas le résultat

Intelligence — le traitement est statistique, non compréhensif

Apprentissage — un processus, pas un savoir

Créativité · Discours futuristes
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APPRENDRE
Apprendre, au sens technique
Une définition opératoire, puis quatre régimes d'apprentissage selon la nature des données et du retour.

Un programme apprend d'une expérience E, pour une classe de tâches T et une mesure de performance P, si sa performance sur T,
mesurée par P, s'améliore avec E.

Mitchell (1997), traduction libre. S'y ajoutent l'apprentissage semi-supervisé et l'apprentissage par transfert — réutiliser un modèle déjà entraîné. +

SUPERVISÉ

Données étiquetées :
entrées et réponses
attendues, qu'il faut
organiser, contextualiser,
fournir au modèle.

But : prédire l'étiquette d'un cas
nouveau.

PRÉDICTION

NON SUPERVISÉ

Données sans réponses. But
: le clustering — diviser
l'ensemble en paquets
homogènes selon des
critères de proximité.

Segmentation de clientèle,
compression d'images satellites
(forêts, désert), gestion de la
relation client.

CLUSTERING

AUTO-SUPERVISÉ +

Le problème supervisé est
engendré automatiquement
à partir de données non
annotées : masquer une
partie, la faire prédire.

C'est le régime de pré-
entraînement des modèles de
langue — d'où le lien avec la
branche 04 (p. 6).

PAR RENFORCEMENT

L'agent est plongé dans un
environnement ; ses actions
sont évaluées par une
récompense.

Jeu d'échecs, jeu de go ;
prolongement contemporain :
l'alignement des modèles de
langue.

JEU D'ÉCHECS
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CALCULER
Ce qui se passe sous le capot
L'unité de calcul élémentaire, les architectures qu'elle compose et les grandes familles d'algorithmes.

LE NEURONE ARTIFICIEL

x₁

x₂

x₃

w₁

w₂

w₃

Σ

+ biais b

f

activation

y

entrées

sortie

Entrées × poids, plus un biais → somme pondérée → fonction
d'activation (ReLU, sigmoïde, softmax) → sortie.

Apprendre, ici, c'est ajuster poids et biais par rétropropagation de
l'erreur.

Additions et multiplications matricielles, accélérées par les processeurs graphiques
— GPU, Graphics Processing Unit. ≠

Un réseau de neurones n'est pas un réseau bayésien : le second est un modèle
probabiliste graphique, famille distincte. ≠

DES ARCHITECTURES SELON LA TÂCHE +

Perceptron (1958) → perceptron multicouche

Réseaux convolutifs : vision, reconnaissance de formes

Réseaux récurrents, LSTM : séquences, parole

Transformer : mécanisme d'attention (2017) — socle des
modèles de langue

« Profond » désigne le nombre de couches (LeCun et al., 2015).

FAMILLES D'ALGORITHMES +

Régression linéaire et logistique

k-moyennes · k plus proches voisins

Bayésien naïf et réseaux bayésiens

Arbres de décision et forêts aléatoires

SVM, machines à vecteurs de support

Réseaux de neurones
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GÉNÉRER
Fabriquer un modèle de langue +

Quatre étapes successives, puis les limites qui en découlent.

1
TOKENISATION

Le texte est découpé en
unités.

→

2
PRÉ-ENTRAÎNEMENT AUTO-
SUPERVISÉ

Prédire l'unité suivante sur
de vastes corpus (cf. branche
02, p. 4).

→

3
AJUSTEMENT SUPERVISÉ

Sur des exemples
d'instructions suivies.

→

4
ALIGNEMENT (RLHF)

Par renforcement, à partir de
préférences humaines.

GPT = Generative Pre-trained Transformer, au singulier. ≠  Le RLHF n'est pas l'entraînement lui-même : c'est une phase d'alignement qui vient après. ≠

CE QUE LE MODÈLE NE FAIT PAS

Il n'interroge pas une base de connaissances : il estime la suite la plus probable

L'apprentissage en contexte n'est pas un apprentissage durable : la fenêtre de contexte s'efface

La fluidité d'un énoncé n'est pas un indice de sa véracité
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APPLIQUER Usages et domaines 06

QUESTIONNER Enjeux et littératie

FONCTIONS

Compréhension et
traduction
automatiques

Reconnaissance des
formes et de la parole

Prédiction,
classification

Raisonnements
automatiques
(systèmes experts)

Aide au diagnostic et à
la décision

Résolution de
problèmes

DOMAINES

Robotique

Industrie

Art

Transports

Logistique

Banque

Militaire

Médecine

Cybersécurité

Droit

Éducation +

ÉMOTIONS, SUBJECTIF ?

L'affective computing vise à reconnaître, modéliser et simuler des
états affectifs.

Picard (1995, 1997). La date de 1962 portée sur la feuille est son année de
naissance, non celle du champ. ≠  Reconnaître des indices d'émotion n'est
pas éprouver une émotion.

CE QUI DOIT RESTER DISCUTABLE +

Biais — un modèle reproduit les régularités de ses données
d'entraînement

Opacité — la performance ne s'accompagne pas d'une
explication

Fiabilité — énoncés fluides et faux, dits hallucinations

Données — provenance, consentement, protection

Coûts — énergie, matériel, travail d'annotation peu visible

LITTÉRATIE EN IA +

Savoir ce qu'un système peut et ne peut pas faire, reconnaître un
usage pertinent, évaluer une sortie, interroger les données et les
finalités.

Long & Magerko (2020) ; référentiels UNESCO (2024, 2025). En classe, l'enjeu
porte moins sur l'outil que sur le jugement exercé à son propos.
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