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De l’Intelligence artificielle

à

l’apprentissage automatique⋆

⋆ = machine learning



Introduction Deep-Learning chatGPT Usages Limites Risques Pédago.

Un rapide tour historique de l’Intelligence Artificielle
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Un rapide tour historique de l’Intelligence Artificielle

Emergence (ou refondation) des GAFAM/GAMMA
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Un rapide tour historique de l’Intelligence Artificielle

Formation d’une vague de l’Intelligence Artificielle
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Artificial Intelligence & Machine Learning

Numérique

IA

Données
Machine-Learning

Deep L.
Réseaux de 

Neurones

IA : programmes informatiques qui
s’adonnent à des tâches qui sont, pour
l’instant, accomplies de façon plus
satisfaisante par des êtres humains car
elles demandent des processus
mentaux de haut niveau.

Marvin Lee Minsky, 1956

N-AI (Narrow Artificial Intelligence),
dédiée à une tâche unique

̸= IA-G (IA Générale), qui remplace
l’humain dans les systèmes complexes.

Andrew Ng, 2015
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Châıne de Traitement Supervisé & Modèles
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Promesse = construire un modèle uniquement à partir d’observations
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Châıne de Traitement Supervisé & Modèles
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Châıne de Traitement Supervisé & Modèles
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Châıne de Traitement Supervisé & Modèles

Différentes étapes en apprentissage automatique

Data

Model
selection

Parameter tuning
Optimization

Best model

Industrialization

Model Training = Intensive Computing Model exploitation = limited Computing
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Deep-Learning & NLP⋆

[⋆ Natural Language Processing =

Traitement Automatique de la Langue Na-

turelle]
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Des données tabulaires au texte

Tableau de données

Dimension fixe
Valeurs continues

Données Textuelles

Longueur variable
Valeurs discrètes

f(            ) = pred

this new iPhone, what a marvel

An iPhone? What a scam!
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IA + Texte : Trait. Auto. du Langage Naturel (TALN)

TALN = plus grande communauté scientifique en IA

Linguistique [1960-2010]

Systèmes à base de règles :

*
{like, love, 

 appreciate} * #product

*
{like, love, 

 appreciate} * #product{didn't, not,  
doesn't, don't}

*
{hate, loathe,

detest} * #product

Nécessite une expertise
humaine

Extraction de règles ⇔
données très propres

Très grande précision

Faible rappel

Système interprétable
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IA + Texte : Trait. Auto. du Langage Naturel (TALN)

TALN = plus grande communauté scientifique en IA

Linguistique [1960-2010] Apprentissage auto. [1990-2015]

Nécessite une expertise humaine

Extraction de règles ⇔
données très propres

+ Système interprétable

+ Très grande précision

− Faible rappel

Peu d’expertise nécessaire

Extraction statistique ⇔
robuste aux données bruitées

≈ Système moins interprétable

− Moindre précision

+ Meilleur rappel

Précision = critère d’acceptation par l’industrie

→ Lien vers les métriques
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Apprentissage de représentations pour les données textuelles

Du sac de mots aux représentations vectorielles [2008, 2013, 2016]
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LeCun, Y., Bengio, Y., Hinton, G. (2015). Deep learning. Nature, 521(7553), 436-444.
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Apprentissage de représentations pour les données textuelles

Du sac de mots aux représentations vectorielles [2008, 2013, 2016]

...

The fluffy cat napped lazily in the sunbeam.
I adopted a stray cat from the shelter last week.
My cat loves to chase after toy mice.
The black cat stealthily crept through the dark alley.
I often find my cat perched on the windowsill, watching birds.
She gently stroked her cat's fur as it purred contentedly.
Our neighbor's cat frequently visits our backyard.
My cat has a preference for fish flavored cat food.
The cat stealthily stalked a mouse in the garden.
My grandmother has a collection of porcelain cat figurines.
The cat napped peacefully in the warm sunlight.
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Apprentissage de représentations pour les données textuelles

Du sac de mots aux représentations vectorielles [2008, 2013, 2016]

chat
chien

chats
chiens

bien

mauvais

meilleur

pire

Italie France
Allemagne

Rome Paris
Berlin

homme

femme
acteur

actrice il

elle sien

sienne

tu

tienroi

reine

Espace sémantique :

significations similaires
⇔

positions proches

Espace structuré :
régularités grammaticales,
connaissances de base, ...

Distributed representations of words and phrases and their compositionality, Mikolov et al. NeurIPS 2013
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Apprentissage de représentations pour les données textuelles

Du sac de mots aux représentations vectorielles [2008, 2013, 2016]

Des mots aux tokens

Machine-Learning

Continuous Vector Space

Word Piece statistical split

token
Représentation des
mots inconnus

Adaptation aux
domaines techniques

Résistance aux fautes
d’orthographe

Enriching word vectors with subword information. Bojanowski et al. TACL 2017.
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Agrégation des représentations de mots : vers l’IA générative

Génération et représentation
Nouvelle manière d’apprendre les positions des mots

The fluffy cat napped lazily in the sunbeam.
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The fluffy cat napped lazily in the sunbeam.
I adopted a stray cat from the shelter last week.
My cat loves to chase after toy mice.
The black cat stealthily crept through the dark alley.
I often find my cat perched on the windowsill, watching birds.
She gently stroked her cat's fur as it purred contentedly.
Our neighbor's cat frequently visits our backyard.
The playful cat swatted at the dangling string with its paw.
My cat has a preference for fish flavored cat food.
The cat stealthily stalked a mouse in the garden.
My grandmother has a collection of porcelain cat figurines.

Corpus

Sequence to Sequence Learning with Neural Networks, Sutskever et al. NeurIPS 2014 8/47
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Cas d’usage: la traduction machine

Il tombe des cordes Criterion 1: regenerating the sentence

Au-delà de la traduction mot à mot: une représentation multilingue des phrases
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Cas d’usage: la traduction machine

Il tombe des cordes

It's raining cats and dogs

Criterion 1: regenerating the sentence

Criterion 1

Criterion 2:
Aligning sentence representations

Au-delà de la traduction mot à mot: une représentation multilingue des phrases
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Cas d’usage: la traduction machine

Il tombe des cordes

It's raining cats and dogs

Criterion 1: regenerating the sentence

Criterion 1

Criterion 2:
Aligning sentence representations

Es regnet Bindfäden

Au-delà de la traduction mot à mot: une représentation multilingue des phrases
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Architecture Transformer : agrégation à l’état de l’art

Réseau de neurones récurrents : Transformer :

ht+1 = htW1 + xt+1W2

It's raining cats and dogs

it's raining cats and dogs

Self-attention
Matrix

Fully Connected

Tr
an

sf
or

m
er

 L
ay

er

Token
embeddings

Attention is all you need, Vaswani et al. NeurIPS 2017

Sequence to Sequence Learning with Neural Networks, Sutskever et al. NeurIPS 2014 10/47
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Un nouveau paradigme de développement depuis 2015

Jeu de données massif + architecture massive ⇒ coût d’entrâınement +++
Architecture pré-entrâınée + zéro-shot / affinage

cat dog

Encoder

Pretraining

text

Decoder

words & text
representations

Word prediction; sentence completion; ...

Pretrained Language Model Finetuned Model

Language Model

your
(small)
data

expected
target+

Adapted Language
Model

Massive corpus

= 3%  
   of the corpus

It's raining MASK and PRED
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chatGPT
30 novembre, 2022

1 million d’utilisateurs en 5 jours
100 millions à la fin janvier 2023
1.16 milliard en mars 2023
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Les ingrédients de chatGPT

0. Transformer + données massives (GPT)

Massive corpus

= 3%
   of the corpus

Transformer
block

Transformer
block
...

Causal pretraining

JFK died in 

GPT

1963, he was was assassinated in Dallas ...

What is the color of the sun?

GPT

Most answer yellow, but orange or red ...

Huge
Transformer
architecture

Huge 
+Filtered
dataset

Grammaire : accord singulier/pluriel, concordance des temps
Connaissances : entités, nom, lieux, dates, ...

Language Models are Few-Shot Learners, Brown et al. 2020
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Les ingrédients de chatGPT

1. Plus, c’est mieux ! (GPT)

+ plus de mots en entrée [500 ⇒ 2k, 32k, 100k]

+ plus de dim. dans l’espace des mots [500-2k ⇒ 12k]

+ plus de têtes d’attention [12 ⇒ 96]

+ plus de blocs/couches [5-12 ⇒ 96]

175 milliards de paramètres...
Qu’est-ce que cela signifie ?

1,75 · 1011 ⇒ 300 Go + 100 Go (stockage pour
l’inférence) ≈ 400 Go

GPU NVidia A100 = 80 Go de mémoire (=20k€)

Coût de (1) entrâınement : 4,6 millions € It's raining cats and dogs

word 
representation
dimension

Transformer 
block

Transformer 
block

...

Attn word 
cross-attn 
head

nb
transf.
blocks

13/47



Introduction Deep-Learning chatGPT Usages Limites Risques Pédago.

Les ingrédients de chatGPT

2. Suivi du dialogue

Dialog corpus

GPT

Specific training

Dialog follow-up
Coreference resolution
Way of speaking

Données très propres Données générées/validées/classées par des humains
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Les ingrédients de chatGPT

3. Ajustement fin sur des tâches de raisonnement (±) complexes

Scaling Instruction-Finetuned Language Models
Hyung Won Chung� Le Hou� Shayne Longpre� Barret Zoph† Yi Tay†

William Fedus† Yunxuan Li Xuezhi Wang Mostafa Dehghani Siddhartha Brahma
Albert Webson Shixiang Shane Gu Zhuyun Dai Mirac Suzgun Xinyun Chen

Aakanksha Chowdhery Alex Castro-Ros Marie Pellat Kevin Robinson
Dasha Valter Sharan Narang Gaurav Mishra Adams Yu Vincent Zhao

Yanping Huang Andrew Dai Hongkun Yu Slav Petrov Ed H. Chi
Je� Dean Jacob Devlin Adam Roberts Denny Zhou Quoc V. Le

Jason Wei⇤

Google

Abstract

Finetuning language models on a collection of datasets phrased as instructions has been shown to improve
model performance and generalization to unseen tasks. In this paper we explore instruction finetuning
with a particular focus on (1) scaling the number of tasks, (2) scaling the model size, and (3) finetuning on
chain-of-thought data. We find that instruction finetuning with the above aspects dramatically improves
performance on a variety of model classes (PaLM, T5, U-PaLM), prompting setups (zero-shot, few-shot, CoT),
and evaluation benchmarks (MMLU, BBH, TyDiQA, MGSM, open-ended generation, RealToxicityPrompts).
For instance, Flan-PaLM 540B instruction-finetuned on 1.8K tasks outperforms PaLM 540B by a large margin
(+9.4% on average). Flan-PaLM 540B achieves state-of-the-art performance on several benchmarks, such as
75.2% on five-shot MMLU. We also publicly release Flan-T5 checkpoints,1 which achieve strong few-shot
performance even compared to much larger models, such as PaLM 62B. Overall, instruction finetuning is a
general method for improving the performance and usability of pretrained language models.
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Figure 1: We finetune various language models on 1.8K tasks phrased as instructions, and evaluate them on unseen tasks.
We finetune both with and without exemplars (i.e., zero-shot and few-shot) and with and without chain-of-thought,
enabling generalization across a range of evaluation scenarios.

�Equal contribution. Correspondence: lehou@google.com.
†Core contributor.
1Public checkpoints: https://github.com/google-research/t5x/blob/main/docs/models.md#flan-t5-checkpoints.
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Scaling Instruction-Finetuned Language Models, Chung et al., JMLR 2024 15/47
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Les ingrédients de chatGPT

4. Instructions + classement des réponses

Question?

 A1
 A2

 A3

 A10

...

PPO

Question

 A1

 A2

 A3

 A10

Score
10

Score
prediction

 A1

6

9

1

Question?

GPT

 A1
 A2

 A3

 A10

...

Multiple
generation

PPO

Scoring

Reinforcement
learning

Base de données créée par des humains

Amélioration des réponses

... Aussi un moyen d’éviter les
sujets sensibles = censure

Training language models to follow instructions with human feedback, Ouyang et al., 2022 16/47
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Utilisation de chatGPT & Prompting

Interroger chatGPT = compétence ⇒ prompting

Bonne question : ... en détail, ... étape par étape
Spécifier un nombre d’élts, ex. : 3 qualités pour ...
Donner du contexte : cellule pour un biologiste /
assistant juridique

Ne pas s’arrêter à la première question

Détaillez certains points
Réorientez la recherche
Dialoguez

Reformulation

Explain like I’m 5, comme dans un article scientifique,
en mode pote, ...
Résumer, développer
Ajouter des erreurs (!)

https://chatgptprompts.guru/what-makes-a-good-chatgpt-prompt/

⇒ Besoin de pratique [1 à 2 heures], échanges avec collègues 17/47
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GPT-4 & Multimodalité

Fusionner info. texte + image. Apprendre l’information conjointement

Exemple du VQA : Visual Question Answering (questions visuelles)

⇒ Rétropropager l’erreur ⇒ modifier les repr. des mots + l’analyse d’image
VQA : Visual Question Answering , arXiv, 2016 , A. Agrawal et al.
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Au bout du compte

Language
Model

Statistical Modeling of
Texts

Texts spliting = 
tokens

Starting text 

D
ic
tio
na

ry

Large
entire
For
units
...
can
may
...

Token forecasting

0.02
0.01
0.00
0.00
...
0.00
0.00
0.09
...
0.30

Iterative Process
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Usages clés en 5 images

Reformulation

Accès à l'info.
Brainstorming

Codage

Analyse de
documents

LLM
Chaine de

traitements

20/47
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(1) Mise en forme de l’information

Outil de

mise en forme

Formatting, language, ...

No new ideas

Assistant personnel
Lettres types, lettres de recommandation, de motivation, lettres de résiliation
Traductions

Comptes-rendus de réunion
Mise en forme des notes

Rédaction d’articles scientifiques
Idées de rédaction, en français, en anglais

Analyse de documents
Extraction d’informations, questions-réponses, ...

⇒ Aucune information nouvelle, juste de la rédaction, du nettoyage, ... 21/47
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(2) Brainstorming

Trouver l’inspiration [syndrome de la page blanche]

Organiser rapidement ses idées

Éviter les oublis / renforcer la confiance

Rechercher de manière ciblée, adaptée à ses besoins

⇒ Réponses impressionnantes, parfois incomplètes ou
partiellement fausses... Mais souvent utiles

3 articles de référence sur l’usage des transformers dans les systèmes de
recommandation

À quoi sert la loi de Poisson log-normale ?
Proposer 10 sections pour un cours sur les Transformers en IA

Dans quels domaines les LLMs sont-ils fiables ?

Quels sont les risques pour les sources d’information primaires ?

Quels risques sociétaux pour l’information ?
22/47
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(3) Programmation : Outils différents, niveaux différents

Proposer des solutions à des exercices

Apprendre à programmer ou s’y remettre

Nouveaux langages, nouvelles approches (ML ?)
Profiter des explications...

Mais comment gérer les erreurs ?

Aide à l’utilisation d’une bibliothèque [prise en main]

Programmer plus rapidement

Quid des droits d’auteur ?

Quel impact sur le traitement futur du code ?

Comment adapter les méthodes pédagogiques ?

Combien d’appels sont nécessaires pour compléter
du code ?

Qu’en est-il de l’empreinte carbone ?

Quel est le risque de propagation d’erreurs ? 23/47
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(4) Analyse de documents

Résumer des documents / articles

Dialoguer avec une base documentaire

Aide à la rédaction de revues critiques

FAQ, services de support interne en entreprise

Veille technologique

Génération de quiz à partir de notes de cours

Question

Réponse

Les articles seront-ils encore lus dans le futur ?

Devra-t-on rendre nos articles résistants à NotebookLM ?

Comment gagner du temps tout en restant honnête et éthique ?

24/47
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(5) LLM dans une châıne de production / IA agentique

Faire tourner un LLM en local

Extraire des connaissances

Trier des documents / générer des résumés

Générer des exemples pour entrâıner un modèle
[Professeur/élève – distillation]

Générer des variantes d’exemples ↗↗
augmenter la taille du jeu de données

[Augmentation de données]

⇒ Intégrer le LLM dans une châıne de traitement
= peu/pas de supervision = IA agentique

Module 1

Module 2
LLM

Module 3

LLM

Peut-on entrâıner des modèles sur des données générées ?

Quel est le coût ? ($ + CO2) Besoin de GPU ?

Quelle est la qualité des modèles à poids ouverts ?

25/47
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Modèle de langue vs Recherche d’information

Heading

Lorem ipsum dolor sit amet,
consectetur adipisicing elit,
sed do eiusmod tempor
incididunt ut labore et
dolore magna aliqua.

ips
um

1 Query

vocabulary
Metrics

 (e.g. BM25)

Ranked list
of docs

0 0 1 0 0

Index
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LLMs ⇒ RAG : mémoire vs extraction d’information

Poser des questions à ChatGPT... Une utilisation surprenante !
Mais est-ce raisonnable ? [Vraie question ouverte (!)]

LLM

Request

Offline model,
no index/no sourcing

Most answer yellow, but orange or red ...

What is the color of the sun?

Word-by-word Generation

Internet

No Guarantee,
No Sourcing

27/47
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LLMs ⇒ RAG : mémoire vs extraction d’information

LLM

Request

Most answer yellow, but orange or red ...

What is the color of the sun?

Mix Extraction/Generation

Intranet /
Internet

+ sourcing as in QA

1

2

RAG : génération augmentée par récupération
Limite (actuelle) sur la taille d’entrée (2k, 32k, 200k tokens)

27/47
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chatGPT et la relation à la vérité

1 Vraisemblance = grammaire, accords,
concordance des temps, enchâınements
logiques...
⇒ Connaissances répétées

2 Prédit le mot le plus plausible...
⇒ produit des hallucinations

3 Fonctionnement en hors ligne

4 chatGPT ̸= graphes de
connaissances

5 Réponses brillantes...
Et erreurs absurdes !

+ on ne peut pas prévoir les erreurs

JFK died in 

GPT

1963, he was was assassinated in Dallas ...

Exemple : produire une bibliographie
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Stabilité, explicabilité... et complexité

Sensor 1

Simple
rules

Sensor 2

Sensor d

Up/Down

Flashing
light

0

...

Vocabulary (huge)

Word sequence  
(= combination)

Aggregation

Word prediction

it's raining cats and dogs

Système simple

Tests exhaustifs des entrées/sorties

Prévisible et explicable

Grande dimension

Combinaisons non-linéaires
complexes

Non prévisible et non explicable29/47
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Stabilité, explicabilité... et complexité

Interprétabilité vs explication a posteriori

Réseaux de neurones = non interprétables (presque toujours)
trop de combinaisons pour être anticipées

Réseaux de neurones = explicables a posteriori (presque toujours)

[Accident Uber, 2018]

Système simple

Tests exhaustifs des entrées/sorties

Prévisible et explicable

Grande dimension

Combinaisons non-linéaires
complexes

Non prévisible et non explicable29/47
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Pas de magie, beaucoup de lacunes

Beaucoup de succès aussi... mais :
⇒ Le LLM (ne) fait (que) ce pour quoi il a été entrainé

En retrait sur:

Calculs simples
(multiplication, division)

Génération de noms d’animaux en
n syllabes (en cours)

Jouer aux échecs

Suivre un raisonnement causal
(complexe)

...

30/47



(Principaux) Risques
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Typologie des risques en IA/NLP (L. Weidinger)
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Accès à l’information

Accès à des informations
dangereuses/interdites

+Données personnelles
Droit à l’oubli numérique

Autorités informationnelles

Nature : inconsciemment, image = vérité
Source : presse, réseaux sociaux, ...
Volume : nombre de variantes, citations
(pagerank)

Génération de texte : harcèlement...

Anthropomorphisation de l’algorithme

Distinguer humain et machine

32/47
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Apprentissage automatique & biais

Oreilles pointues, 
moustaches, texture de poils

=
Chat

Homme blanc, +40ans, 
costume

=
Cadre supérieur

Biais dans les données ⇒ biais dans les réponses
L’apprentissage automatique repose sur l’extraction de biais statistiques...

⇒ Lutter contre les biais = ajustement manuel de l’algorithme

33/47
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Apprentissage automatique & biais

Stéréotypes tirés de Pleated Jeans

Choix du genre

Couleur de peau

Posture

...

Biais dans les données ⇒ biais dans les réponses
L’apprentissage automatique repose sur l’extraction de biais statistiques...

⇒ Lutter contre les biais = ajustement manuel de l’algorithme

33/47
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Correction des biais & ligne éditoriale

Correction des biais :

Sélection de données spécifiques, rééquilibrage

Censure de certaines informations

Censure des résultats de l’algorithme

⇒ Travail éditorial... Réalisé par qui ?

Experts du domaine / cahier des charges

Ingénieurs, lors de la conception de l’algorithme

Groupe éthique, lors de la validation des résultats

Équipe communication / réponses aux utilisateurs

⇒ Quelle légitimité ? Quelle transparence ? Quelle efficacité ?

34/47
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Fuites de données

chatGPT

Query (& documents)

Recording
Query + documents +

user feedback

Most answer yellow, but orange or red ...

What is the color of the sun?US Server

Future Optimization

Transmission de données sensibles
Exploitation des données par OpenAI (ou d’autres)
Fuite de données dans de futurs modèles
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Risues/Questions juridiques

Reading, collection,
formatting

Storage
(temporary ou permanent)

Documents,
personal data,

medicine data, ...

Training model Trained model = 
Math function

Generate commands,
diagnostics, texts,

image, codes

Inference

Responsibility for
errors

Reproductions of
untraceable

extracts
Right to use data in

an algorithm
Optout

Usage regulation

Right to collect, 
right to copy,

consent

Model = 
emanation of data?

Copyright and 
database law
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Questions économiques

Financement/Publicité ⇔ visites des internautes

Google Knowledge Graph (2012) ⇒ moins de visites, donc moins de revenus

chatGPT = encodage de l’information du web... ⇒ encore moins de visites ?

⇒ Quel modèle économique / sources d’information avec chatGPT ?

⇒ Qui bénéficie du retour d’information ? [StackOverflow]
37/47
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Risques liés à la généralisation de l’IA

L’IA partout =
perte de sens ?

Dans le domaine éducatif

Transposition aux RH

Aux systèmes de
financement par projet

Writing,
reflection,

outline, ideas

Automated
evaluation,

summary, ...

Outline, quiz,
illustrations

AI usage
verification
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Deux questions distinctes

1 Enseigner avec l’IA

2 Enseigner l’IA

⇒ Dans tous les cas, il faut connâıtre l’IA !

Enseignement de l’IA Enseignement avec l’IA

Programmation / Statistiques

App. automatique : modèles + protocoles

Apprentissage profond

Modalités : images, textes, séries temporelles

Approfondissements théoriques : optimisation,
intervalles de confiance, convergence, ...

Nouvelles opportunités

Nouveaux risques

Nouvelles contraintes
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Enseigner l’IA

Programming

Machine-Learning

Deep-Learning

Statistics

Data 
modality

Table

Application
Domain

Security

Use Case

Tools

Specific Models
ResNet, RNN, CNN, Hybrid, PINNs 

Data 
Bases

Network,
systems

Computer
Science

Différents niveaux d’accès
(sensibilisation, usage
d’outils, développement)

Différents types de données

Différents domaines
d’application
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Accès à l’IA : à la croisée des chemins

Student Programming
skills

2019: NSI / python
in High School

2014: Python introduced in
French preparatory classes

2007-10: 
 scikit-learn

1985–2005: widespread introduction
of computer science education in

scientific higher education

2002
 torch

2016
pyTorch

1995
numpy

2007 
CUDA

Computer science
prerequisites for AI
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Accès à l’IA : à la croisée des chemins

Niveau des étudiants en
programmation/algo

2019: NSI / python
au lycée

2014: python en
prépa

2007-10: 
 scikit-learn

1985-2005: généralisation de
l'enseignement de l'informatique dans

l'ens. supérieur scientifique 
2002
 torch

2016
pyTorch

1995
numpy

2007 
CUDA

Prérequis informatique
pour l'IA

Trois niveaux d’accès à l’IA :

1 Exploiter un chatbot... de façon
optimale et responsable

2 Utiliser des outils, manipuler des
données

3 Développer des outils

1

2

3
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LLMs : un outil pédagogique ?

LLM = mémoire (partielle) d’Internet

Mâıtre de la reformulation

Capacité à comprendre / traduire / générer du code

Répond à de nombreux types de questions

⇒ Oui, il répondra à beaucoup de choses...
en faisant régulièrement des erreurs

⇒ Très utile globalement pour les exercices de base

⇒ Produit une grande quantité de texte, souvent
bien écrit

Paradigme de la
calculatrice :

si une machine existe,
pourquoi apprendre les

tables de multiplication ?
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Questions pédagogiques : le bon, la brute et le truand

Quels usages vertueux ?

Etudiant: un professeur disponible 24h/24

Oser coder/écrire – briser la peur de la page blanche

Poser des questions, vérifier des solutions, ne pas
hésiter à poser des ”questions bêtes”

Améliorer ses révisions en demandant des exercices et
fiches de synthèse...

Améliorer des lettres de motivation / équité sociale (?)

Enseignant: un assistant disponible 24h/24!

Questions ?
Peut-on résister à la tentation de demander la réponse ?

Comment départager des lettres générées par ChatGPT ?
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Questions pédagogiques : le bon, la brute et le truand

Quels usages frauduleux ?

Rédiger une dissertation / un exposé

Générer des réponses d’examen : code, histoire, langues
étrangères, ...

Produire une analyse de document

Culture générale (les LLM sont compétents)

Travaux axés sur la forme (LLM très compétents)

Analyse de documents fournis ( LLM assez compétents)

LLM

Teacher 24/7

Direct solution
44/47



Introduction Deep-Learning chatGPT Usages Limites Risques Pédago.

Quels défis pédagogiques ?

Redéfinir les priorités éducatives,
discipline par discipline,
comme pour Wikipédia / calculatrice / ...

Accepter la réduction/disparition de certaines
compétences

Former les étudiants aux LLM, + en interdire
régulièrement l’usage

Examens sur papier, soutenances avec
questions individuelles, ...

Apprendre à reconnâıtre un contenu généré par
LLM, utiliser les outils de détection

Mécanismes de sanctions adaptés
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Détection de textes générés par chatGPT

46/47
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Détection de textes générés par chatGPT

Classifieur de texte (comme pour tout auteur)
Détection de biais dans le choix des mots / tournures

Caractérisation de la vraisemblance du texte (OpenAI, GPTZero)
Phrases trop fluides, connecteurs logiques trop nombreux
Modèle de langage = statistique ⇒ comp. de distributions (perplexité)

δ-vraisemblance sur des textes perturbés (DetectGPT)

Détecteurs ⇒ taux de détection < 100%

+ Score de confiance dans la détection

− Dépend de la longueur du texte et des modifications apportées

≈ Peut signaler des extraits de Wikipédia (chatGPT = perroquet stochastique)

≈ Sur-détection sur les étudiants étrangers 46/47
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Déclin / évolution cognitive

Notre cerveau va évoluer avec ces nouveaux outils...
Quelle est la portée de ces transformations? Quelles en seront les conséquences?

Les sciences de l’éducation et la psychologie l’avait conjecturé...
les sciences cognives l’ont mesuré

Your Brain on ChatGPT: Accumulation of Cognitive Debt when Using an AI Assistant for Essay Writing Task, N. Kosmyna et al. arXiv 2025
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