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L'intelligence artificielle en pratique : définitions 
et usages

Pierre GIRARD (IR CNRS), Expert en calcul scientifique

Open Science Days@UGA

Mardi 25 novembre 2025, IMAG, Grenoble 
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Préambule

Expérience 1 : Quand l’IA  s’invite en réactivité chimique

Expérience 2 : Quand l’IA générative tweete pour les SHS

Expérience 3 : Piloter l’équipe « IA et Développements »

Epilogue

Plan
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PRÉAMBULE
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Mon rôle : soutien à la recherche

Chercheur pas soutenu Chercheur soutenu
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En amont, mes collègues œuvrent aussi…

Je vous présente 

KRAKEN…

Un superordinateur 

portable  !!
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Expert en boîte noire

Computing infrastructures

Environnements 

logiciels pour la 

recherche

• Installer

• Adapter

• Tester

• Optimiser

Demande 

d’assistance

Livraison
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Expert en boîte noire

Computing infrastructures

Environnements 

logiciels pour la 

recherche

• Installer

• Adapter

• Tester

• Optimiser

Demande 

d’assistance

Livraison

plus c’est 

« open » 

mieux c’est
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EXPÉRIENCE 1 : 
QUAND L’IA  S’INVITE EN RÉACTIVITÉ CHIMIQUE
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L’étude de la réactivité chimique

෡𝐻ψ = Eψ

XYZ Structure
Energy + Forces

𝐸, Ԧ𝐹

logiciel de 

chimie quantique

Input

Molecular dynamics

Pour un système de 

~1000 atomes, il faut 

28 années pour une 

simulation de 1 ns 

Zzz
Zzz

Événement rare

temps
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L’étude de la réactivité chimique et l’IA

XYZ Structure
Energy + Forces

𝐸, Ԧ𝐹

logiciel de 

chimie quantique

Input

Molecular dynamics

Pour un système de 

~1000 atomes, il faut 

3 heures pour une 

simulation de 1 ns 

DeePMD

[R. David] 10 000 fois plus rapide que les calculs 

quantiques pour une précision identique
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Le pourquoi : réseaux de neurones

DeePMD

Ref. : L. Zhang , J. Han , H. Wang and R. E. W. Car , Deep 

Potential Molecular Dynamics: A Scalable Model with the 

Accuracy of Quantum Mechanics, Phys. Rev. Lett., 2018, 

120 , 143001

𝐸, Ԧ𝐹
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Le comment : couches de fonctions neurones

𝐸, Ԧ𝐹

neuronee0=1  

(biais)

e1

e2

w1

w2

w0

e3

w3

s

biais

Input layer Hidden layer Output layer

Crédits: L. CHALLIER, C. SATRIN
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𝑛

𝑤𝑖𝑒𝑖

Les poids (wi) et les biais

sont les paramètres

GPT4 - 1600 milliards

DeepSeek - 671 milliards
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Le comment : l’inférence

13

Input layer Hidden layer Output layer

𝐸, Ԧ𝐹

Calculs parallèles
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Le comment : l’inférence

14

Input layer Hidden layer Output layer

𝐸, Ԧ𝐹PROPAGATION

Calculs parallèles
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Le comment : l’inférence

15

Input layer Hidden layer Output layer

𝐸, Ԧ𝐹PROPAGATION PROPAGATION

Calculs parallèles
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Le comment : l’inférence

16

Input layer Hidden layer Output layer

𝐸, Ԧ𝐹PROPAGATION PROPAGATION

Calculs parallèles
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Oui, mais avant… l’entrainement supervisé

Datasets

DeePMD

XYZ Structure Energy + Forces

𝐸, Ԧ𝐹

Results of 
theoretical 

calculations

Question Réponse
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Apprentissage des neurones

neurone

e1

e2

w1

w2

w0

e3

w3

s
𝐹 ෍

𝑖=0

𝑛

𝑤𝑖𝑒𝑖

Crédits: L. CHALLIER, C. SATRIN

• Le principe est d’utiliser les datasets

pour ajuster les paramètres (wi) de 

chaque neurone 

• Bonne réponse pour chaque 

question

• Techniques d’optimisation

• Boulot du « data scientist »
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Apprentissage des neurones

neurone

e1

e2

w1

w2

w0

e3

w3

s
𝐹 ෍

𝑖=0

𝑛

𝑤𝑖𝑒𝑖

Crédits: L. CHALLIER, C. SATRIN

• Le principe est d’utiliser les datasets

pour ajuster les paramètres (wi) de 

chaque neurone 

• Bonne réponse pour chaque 

question

• Techniques d’optimisation

• Boulot du « data scientist »
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Un contrôle par l’expert du domaine reste nécessaire
• Définir le niveau de théorie des calculs

• En testant, j’ai créé pas mal de « monstres »

On entraîne avec et pour un seul système chimique
• Certes

• Ça accélère

• On peut partager les datasets produits (reproductibilité)

• Mais c’est très spécifique à l’étude

• Si on étudie un autre système, il faut tout recommencer

La question suivante…
• Peut-on créer des « modèles de fondation » partageables et réutilisables ?

• Adaptables pour passer d’un système à un autre
• Fine tuning, Transfer learning, Delta learning…

Problèmes, enjeux, défis



21

21

EXPÉRIENCE 2 : 
QUAND L’IA GÉNÉRATIVE TWEETE POUR LES SHS
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Tout a commencé par un ticket…
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Tout a commencé par un ticket…

En outre, j'ai un petit problème avec les IA trop "éthique"... 

les quelques versions "uncensored" que j'ai essayées 

restent encore trop policées !
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L’art du « prompt »

LLM

Modèle simulant une 

communauté produisant 

des flux de publications

Serveur de 

LLMs

prompt

« tweet »

Corpus synthétique

Ou comment donner à la 

machine des instructions 

en langue naturelle !!
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L’art du « prompt »

LLM

Modèle simulant une 

communauté produisant 

des flux de publications Serveur de 

LLMs

prompt

« tweet »

Corpus synthétique

prompt
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PoC : Déploiement d’un workflow

@Araujo

Computing infrastructures
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Large Language Model ou l’art du baratin
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La tokenization et la prédiction de token

Un class  ique de  la  litt ér ature enf antine
prédiction



29

29

L’influence de la taille du modèle

Passage d’un modèle de 8 milliards à 70 milliards de paramètres
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Retrieval-Augmented Generation (RAG)

« Génération augmentée 

par récupération » 

avec Microsoft Copilot
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Retrieval-Augmented Generation (RAG)

« Génération augmentée 

par récupération » 

avec Microsoft Copilot
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L’IA générative a ses limites…
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Problèmes, enjeux, défis

Problème de dimensionnement
• Multiplication des communautés et des usages

• Passage à l’échelle ?

Le monde du calcul scientifique connaît bien ce problème
• Mutualisation des moyens informatiques

• Partage des connaissances

Pour le reste… 
• On a un super programme

• Hâte de vous écouter !!
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EXPÉRIENCE 3 : 
PILOTER L’ÉQUIPE « IA ET DÉVELOPPEMENTS »
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Rendez-vous au stand demain !!
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EPILOGUE
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Les deux visages de GRICAD

Image générée avec Microsoft Copilot

Licence

Creative Commons Attribution (CC BY 

4.0)

Description de Copilot:

Cette illustration explore la dualité 

humaine à travers le symbole du Yin et 

du Yang. Chaque visage incarne une 

fusion subtile du masculin et du féminin, 

soulignant que l’équilibre ne réside pas 

dans l’opposition, mais dans la 

complémentarité.

Les traits longs et doux, mêlés à une 

pilosité discrète, traduisent une identité 

fluide, universelle, et intemporelle. Le Yin 

accueille la profondeur et l’introspection, 

tandis que le Yang rayonne vers 

l’extérieur et l’action — ensemble, ils 

forment une unité vivante et mouvante.

La symbolique

• Le Yin et le Yang pour la 

dualité et la complémentarité

• Des visages androgynes pour 

la mixité 
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Mea culpa : l’œil de Françoise

Image générée avec Microsoft Copilot

Licence

Creative Commons Attribution (CC BY 

4.0)

Description de Copilot:

Cette illustration explore la dualité 

humaine à travers le symbole du Yin et 

du Yang. Chaque visage incarne une 

fusion subtile du masculin et du féminin, 

soulignant que l’équilibre ne réside pas 

dans l’opposition, mais dans la 

complémentarité.

Les traits longs et doux, mêlés à une 

pilosité discrète, traduisent une identité 

fluide, universelle, et intemporelle. Le Yin 

accueille la profondeur et l’introspection, 

tandis que le Yang rayonne vers 

l’extérieur et l’action — ensemble, ils 

forment une unité vivante et mouvante.

La symbolique

• Le Yin et le Yang pour la 

dualité et la complémentarité

• Des visages androgynes pour 

la mixité 

Oui, mais …

± 5 prompts

± « Générer une image avec DALL·E consomme environ 

autant d’électricité qu’une charge complète de 

smartphone, soit environ 0,01 à 0,03 kWh. » [Copilot]

• https://arxiv.org/pdf/2311.16863

 Total de 0,15 kWh

Mea Culpa :

Ce n’était pas nécessaire, je n’aurais pas dû le faire.

Accompagnement sobriété numérique :

gricad-sobriete-numerique@univ-grenoble-alpes.fr

Rapport final du groupe de réflexion Shift Project : 

https://theshiftproject.org

https://arxiv.org/pdf/2311.16863
mailto:gricad-sobriete-numerique@univ-grenoble-alpes.fr
https://theshiftproject.org/
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Merci

?
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Construction itérative de datasets

DatasetsCP2K
CP2KCP2K

CP2KCP2K
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LAMMPS

LAMMPS

LAMMPS

Exploration

Candidates 

selection

deviation

Input
Input

Input

Input

Input

Input

Input

Initialization

Theory 

level
Dynamics 

control


