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Il rappelle que, pendant des siecles, les recherches manuelles ont été le terrain privilégié des
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Préface

Les algorithmes sont devenus les mécanismes invisibles de notre quotidien : ils trient nos
messages, orientent nos trajets, recommandent nos lectures, pilotent nos machines. Aujourd’hui,
ils apprennent, dialoguent, créent et prennent place au coeur de l'intelligence artificielle. Mais
derriére cette omniprésence, une question essentielle demeure : que sont réellement les
algorithmes ? Comprendre I'lA moderne — qu’il s’agisse d’apprentissage automatique, de réseaux
neuronaux, de systémes symboliques ou d’algorithmes évolutionnaires — exige d’abord de
comprendre I'histoire longue et les fondements conceptuels qui ont fagonné ces outils.

Loin d’étre une invention contemporaine, les algorithmes plongent leurs racines dans les
civilisations antiques. Des scribes égyptiens aux mathématiciens babyloniens, d’Euclide a Al
Khwarizmi, de Fibonacci aux pionniers de I'informatique, une méme quéte traverse les siécles :
décrire des méthodes claires, reproductibles, capables de résoudre des problémes. Au fil du temps,
ces méthodes se sont raffinées, les idées se sont structurées, les machines ont émergé, et les
algorithmes sont devenus une science a part entiére.

Ce livre propose un voyage a travers cette histoire, mais aussi une exploration des notions qui en
découlent : complexité, structures de données, programmation, paradigmes de pensée. Il montre
comment les algorithmes se déclinent aujourd’hui en familles variées — déterministes ou
probabilistes, symboliques ou statistiques, explicites ou apprenants — et comment ces formes
multiples irriguent I'intelligence artificielle contemporaine.

Au-dela de la connaissance, I'ambition est d’offrir une vision cohérente : comprendre comment
les idées anciennes éclairent les technologies modernes, comment les fondements théoriques
nourrissent les pratiques actuelles, et comment les algorithmes — qu’ils soient intégrés a nos
outils ou incarnés dans des IA génératives — transforment notre rapport au savoir, a la décision
et a la vie moderne.

Jespére que ce livre donnera a chacun le goit des algorithmes : leur rigueur, leur créativité, leur
puissance, et parfois méme, leur poésie.

H ALGORITHME, subst. masc.

A.- MATHEMATIQUES

1. Anciennement

a) Systéme de numération décimale en chiffres arabes.

b) ..Ensemble des régles du calcul des nombres écrits dans le systéme décimal (les « quatre régles »).”" (LaL. 1968).
¢) Ensemble des régles opératoires intervenant dans toute espéce de calcul L'algorithme de la division (Lar.
encyclop.), I'algorithme de la multiplication (FouLa.-St-Jean 1962) :

# 1. Les mathématiciens trouveraient aussi dans la théorie indienne des nombres des algorithmes fort originaux. E.
Renan, L'Avenir de fa science, 1890, p. 508.

2. Sens mod. Ensemble de symboles et de procédés propres a un calcul algorithme du calcul intégral, algorithme du

calcul des sinus, algorithme des puissances, algorithme des différences... (Lar. 19%); p. ext. _ensemble de formules, de
signes et de conventions accessibles aux seuls initiés™ (QuiLLer 1965) :

Définition par le CNTRL (Centre National de Ressources Textuelle et Lexicales)
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1 Approche : pourquoi les algorithmes ?

Les algorithmes sont présents dans presque toutes les activités numériques, méme lorsque nous
n’en avons pas conscience. lls permettent de résoudre des problemes de maniére systématique,
en suivant une suite d’instructions précises.

Ce chapitre présente I'idée centrale d’un algorithme, son réle dans le traitement de I'information et
la maniére dont il se distingue d’'un programme ou d’'une machine. Il offre une premiére vision
d’ensemble pour comprendre pourquoi les algorithmes sont devenus indispensables dans le
monde moderne.

i\ =2 =)

J Oy =2 RECETTE
i/ * (ALGORITHME)

ingredients

Les algorithmes autour de nous
Un algorithme, c’est comme une recette de cuisine
Prenons un exemple ultra-simple : préparer un bol de céréales.
1. Prendre un bol.
Ouvrir le paquet de céréales.
Verser les céréales dans le bol.
Ouvrir le frigo.
Sortir le lait.
Verser le lait sur les céréales.
. Manger.
Cette liste, c’est un algorithme. Pourquoi ? Parce que :
¢ (C’est une suite d’instructions précises.
* Chaque étape est exécutable sans ambiguité.
* Situsuis les étapes dans 'ordre, tu obtiens toujours le méme résultat (un
bol de céréales prét a étre mangé).
Et si on oublie une étape ? Imagine que tu verses le lait avant les céréales... Le
résultat ne sera pas le méme ! Les algorithmes, comme les recettes, doivent étre
suivis a la lettre pour fonctionner.

Nou AW

Le saviez-vcus ?

1.1 Role des algorithmes dans la vie quotidienne

Les algorithmes interviennent dans des situations trés diverses, souvent sans que nous en ayons
conscience. Lorsqu’un téléphone calcule un itinéraire, il applique une méthode pour trouver le
chemin le plus court. Lorsqu’un site de commerce en ligne propose un produit, il utilise une
procédure pour analyser nos préférences. Lorsqu’un moteur de recherche classe des millions de
pages, il suit une suite d’étapes pour déterminer lesquelles sont les plus pertinentes.
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Ces traitements ne sont pas improvisés. lls reposent sur des méthodes précises, congues pour
produire un résultat fiable a partir d’informations disponibles. Leur présence est devenue
indispensable parce que les volumes de données a traiter dépassent largement ce qu’un humain
pourrait gérer. Les algorithmes permettent d’automatiser des taches répétitives, d’accélérer des
calculs complexes et d’assurer une cohérence que I'on ne pourrait pas maintenir manuellement.

Cette omniprésence ne se limite pas aux outils numériques. Les algorithmes interviennent dans les
transports, la santé, la finance, I'énergie, 'industrie. lls organisent des flux, détectent des
anomalies, optimisent des ressources. lls contribuent a la sécurité, a la communication et a la
prise de décision. Leur role dépasse largement le cadre technique : ils influencent la maniere dont

nous nous informons, dont nous travaillons et parfois méme dont nous percevons le monde.

Des algorithmes dans la nature et le quotidien
Les algorithmes ne sont pas une invention humaine. La nature en regorge !

* Les fourmis : Quand une fourmi trouve de la nourriture, elle laisse une
trace chimique (phéromone) pour guider ses congéneres. C’est un
algorithme de recherche de chemin.

* Les abeilles : Leur « danse » pour indiquer 'emplacement d’une source de
nectar est un algorithme de communication.

* Ton cerveau : Quand tu reconnais un visage ou évites un obstacle en vélo,
ton cerveau suit des regles logiques (méme si tu n’en as pas conscience).

Exercice mental : Peux-tu imaginer un algorithme pour...

* Traverser la rue en sécurité ?

* Choisir quoi regarder sur Netflix ?

* Ranger ta chambre ?

(Réponse : Oui | Ce sont des séquences d’actions logiques.)

Le savierz-vous ?

1.2 Deéfinition intuitive et formelle

Intuitivement, un algorithme est une méthode pour résoudre un probleme. C’est une suite d’étapes
ordonnées qui, appliquées a des données, permettent d’obtenir un résultat.

Cette idée est simple : une recette de cuisine, une méthode de calcul ou un protocole scientifique
peuvent étre vus comme des algorithmes. Ce qui compte, c’est que les étapes soient claires, finies
et reproductibles.

Les algorithmes en bref

Les algorithmes ne sont pas nés avec les ordinateurs. lls existent depuis 'Antiquité.
Euclide, par exemple, utilisait déja une méthode précise pour simplifier les
fractions (trouver le plus grand diviseur commun de deux nombres). C’était un
algorithme, méme si le mot n’existait pas encore.

Ce mot vient d’ailleurs du nom d’un savant perse du IX® siécle : al-Khwarizmi. En
latin, son nom est devenu Algoritmi, et c’est ainsi que le terme “algorithme” est
apparu.

Un algorithme, c’est simplement une suite d’étapes claires pour résoudre un
probleme. On peut en écrire pour faire un calcul, trier des objets, préparer une
recette ou décider d’'un chemin a suivre. Avant de programmer quoi que ce soit,
on commence toujours par imaginer l'algorithme.

Les algorithmes numériques, eux, travaillent sur des nombres. lls permettent
d’effectuer des calculs de maniére slre et systématique.

Et le plus étonnant, c’est qu’on n’a pas besoin d’un ordinateur pour exécuter un
algorithme. Une feuille, un crayon... et c’est parti.

Le saviezr-vous ?
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Sur le plan formel, un algorithme est une procédure définie de maniere non ambigué, qui transforme
des données d’entrée en données de sortie. Il doit étre suffisamment précis pour qu’un exécutant
— humain ou machine — puisse suivre chaque étape sans interprétation personnelle. Il doit
également se terminer aprés un nombre fini d’opérations. Cette exigence garantit que l'algorithme
ne se perd pas dans une boucle infinie et qu’il produit un résultat.

Cette définition formelle permet d’étudier les algorithmes de maniére rigoureuse. Elle offre un cadre
pour analyser leur validité, leur efficacité et leurs limites. Elle permet aussi de comparer
différentes méthodes pour résoudre un méme probléme et de choisir celle qui convient le mieux
selon le contexte.

Dans la vie quotidienne, nous utilisons plusieurs mots pour
désigner une suite d’actions a accomplir. Pourtant, chacun
porte une nuance qui éclaire ce qu’est réellement un algo-
rithme.

Une recette est la forme la plus familiére : elle guide I’action, mais laisse une
large place a I'intuition. On peut « ajouter un peu de sel », « laisser cuire jusqu’a
ce que ce soit doré ». La réussite dépend du jugement humain. Une recette est
donc une procédure souple, tolérante aux approximations.

Une méthode est plus abstraite : elle décrit une maniére générale de s’y
prendre, un cadre intellectuel plutot qu’une suite d’étapes précises. La mé-
thode scientifique, par exemple, indique comment raisonner, pas comment
exécuter chaque geste.

Un procédé se situe déja dans un registre plus technique. Il vise la repro-
ductibilité : on suit une séquence d’opérations pour obtenir un résultat
constant. Mais il peut encore laisser une part d’appréciation a I’opéra-
teur, comme dans un atelier ou un laboratoire.

Le protocole, lui, réduit presque toute interprétation. Il impose un
ordre strict, des conditions définies, des régles a respecter sans dé-
viation. Dans un protocole médical ou un protocole réseau, chaque
étape doit étre exécutée exactement comme prévu.

L’algorithme est la forme la plus rigoureuse et la plus abstraite
de toutes. C’est une procédure définie avec une précision telle
qgu’elle peut étre exécutée mécaniquement, sans interpréta-
ALGORITHME tion humaine, et qui garantit un résultat en un nombre fini
d’étapes. La ou une recette accepte les « a peu prés », un al-
gorithme exige la clarté absolue. La ol une méthode donne
une direction, un algorithme donne chaque pas.

Le programme informatique est la traduction concréte d’un
algorithme en une suite d’instructions dans un langage com-
préhensible par une machine. Il ne tolére aucune ambiguité :
la machine exécute ce qui est écrit, rien de plus, rien de moins.

Autour de ’ALGORITHME

RECETTE

METHODE

PROCEDE

PROTOCOLE

PROGRAMME

Comprendre ces nuances permet de saisir pourquoi I'informatique — et plus encore l'intelli-
gence artificielle — repose sur des instructions parfaitement définies. L’algorithme n’est pas
seulement une suite d’actions : c’est une pensée mise en forme de maniére a étre exécutée sans
équivoque.
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Euclide, le premier « support technique » de I'histoire

On raconte que le jeune roi Ptolémée ler, agacé par la difficulté des Eléments, de-
manda a Euclide s’il n’existait pas un chemin plus simple pour apprendre la géo-
métrie.

Euclide lui répondit : « Il n’existe pas de voie royale pour la géométrie. »

C’est dans ce méme ouvrage que se trouve I’'un des premiers algorithmes connus :
I"algorithme d’Euclide pour calculer le plus grand diviseur commun.
Un roi voulait une solution rapide ; Euclide lui a offert un algorithme.

AMECDCIE

1.3 Notions clés : données, instructions, exécution, abstraction

Pour comprendre un algorithme, il faut distinguer plusieurs notions fondamentales. Les données
représentent les informations sur lesquelles I'algorithme travaille. Elles peuvent étre des nombres,
des textes, des images ou toute autre forme d’information structurée. Les instructions sont les
actions élémentaires que l'algorithme applique a ces données : comparer, additionner, déplacer,
sélectionner.

L'exécution désigne le déroulement effectif de ces instructions. Lorsqu’un algorithme est exécuté par
une machine, chaque étape est traduite en opérations simples que le processeur peut réaliser.
Cette exécution peut étre trés rapide, mais elle reste fidéle a la méthode définie. La machine ne
prend aucune initiative : elle applique strictement les instructions dans l'ordre prévu.

4 ™

Entrée Aa8d &
Données f = "]@
Traitement 1- Faire a+b
Algorithme 2- Mettre le résultat dans S
3- Imprimer S
Sortie l
Résultat S a "]l";

N /

Un algorithme tres simple : exécuter une addition

L'abstraction joue un réle essentiel dans la conception des algorithmes. Elle permet de se concentrer
sur la logique du traitement sans se soucier des détails techniques.

Un algorithme peut étre décrit de maniere générale, indépendamment du langage de
programmation ou du matériel utilisé. Cette séparation facilite la compréhension, la
communication et la réutilisation des méthodes.
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L’algorithme qui a sauvé des rhinocéros

En Afrique du Sud, les braconniers utilisent des schémas prévisibles pour tra-
quer les rhinocéros.

Des chercheurs ont développé un algorithme capable d’analyser les déplace-
ments des animaux, les habitudes des braconniers et les caractéristiques du
terrain. L’algorithme propose ensuite des patrouilles optimisées, qui inter-
ceptent les braconniers avant qu’ils n’agissent.

Résultat : dans certaines réserves, le braconnage a chuté de plus de 60 %.

Un algorithme qui protége une espéce menacée, en anticipant les comporte-
ments humains.

' ANECDCTE

1.4 Distinction algorithme / programme / machine

Il est important de distinguer clairement I'algorithme du programme et de la machine, comme un
ordinateur. Lalgorithme est 'idée, la méthode. Il existe indépendamment de tout langage
informatique. Le programme est la traduction de cette méthode dans une forme que I'ordinateur
peut interpréter.

Il dépend d’un langage, d’'une syntaxe et d’un environnement d’exécution. La machine, enfin, est
I'outil matériel qui exécute le programme.

\

ALGORITHME
YES
CONDITION? _l

—No”| DO ACTION 1

v

) sult = factorial(num)
\ DO ACTION 2 rint(f'The factorial of {num) is {result)’

/

" MACHINE ]

LS

Les trois niveaux du systéeme de traitement des informations

Cette distinction permet de comprendre qu’'un méme algorithme peut étre programmé dans
différents langages, et qu’'un méme programme peut étre exécuté sur différentes machines. Elle
montre aussi que l'efficacité d’un traitement dépend a la fois de la qualité de 'algorithme, de la
maniére dont il est programmé et des capacités de la machine. Un algorithme bien congu peut
étre ralenti par une mauvaise implémentation (réalisation), et un programme optimisé peut étre
limité par le matériel.

Comprendre ces trois niveaux aide a analyser les performances, a identifier les sources d’erreur et a
améliorer les solutions. Cela permet également de mieux saisir le réle de chacun dans la chaine
de traitement : I'algorithme apporte la logique, le programme apporte la forme, la machine
apporte la puissance.

Edition du 8 avril 2026 Page 10 sur 234



ALGORITHMES - Une histoire, une science, un monde

Le saviez-vous ?

Algorithmes humains vs algorithmes machines
Les humains utilisent des algorithmes sans méme y penser :

* Faire ses lacets : Une suite de boucles et de nceuds précis.

* Jouer a Pierre-Feuille-Ciseaux : « Si I'adversaire choisit pierre, je choisis

feuille. »

* Trier ses vétements : « Les t-shirts d’un c6té, les pantalons de I'autre. »
Mais les machines (ordinateurs, robots, smartphones) ont besoin d’algorithmes
ultraprécis. Pourquoi ?

si la recette dit 10 minutes de plus »).
le fera méme si ¢a brile.

Si tu le places dans une piece sans murs, il tournera en rond indéfiniment parce
gu’il n’a pas d’instruction pour gérer ce cas !

1.5 Conclusion du chapitre

Ce premier chapitre a posé les bases nécessaires pour aborder I'étude des algorithmes. Il a montré
leur importance dans la vie quotidienne, défini leur nature, présenté les notions essentielles qui
les structurent et clarifié leur relation avec les programmes et les machines. Les chapitres suivants
approfondiront ces idées en introduisant les outils de représentation, I’histoire des méthodes, les
principes de programmation et les techniques d’implémentation. Lobjectif est de construire une
compréhension solide et progressive du rble des algorithmes dans I'informatique et dans le

monde contemporain.

AMNECLCIE

L’algorithme qui prédit les embouteillages... avant qu’ils ne se forment

Les systémes modernes de navigation ne se contentent plus de mesurer le
trafic : ils le prédisent.

En analysant les vitesses, les habitudes des conducteurs, les événements lo-
caux, les algorithmes anticipent ol un bouchon va apparaitre... parfois 10 a
15 minutes avant qu’il ne se forme réellement.

Cette capacité prédictive repose sur des modéles mathématiques complexes,
mais aussi sur des millions de données anonymisées.

L'utilisateur voit simplement une route rouge sur sa carte.

Derriére, un algorithme a vu 'avenir.
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2 Comprendre un algorithme : représentations et outils

Comprendre un algorithme, ce n’est pas seulement lire une suite d’instructions. C’est réussir a en
suivre la logique, a imaginer son déroulement et a vérifier gqu’il atteint bien son but.

Pour cela, on utilise des outils simples : des schémas, des diagrammes de flux ou encore du pseudo-
code. lls permettent de représenter un traitement étape par étape, sans se perdre dans les détails
d’un langage de programmation qui sera beaucoup plus exigeant en formalisme.

Ce chapitre montre comment ces représentations aident a analyser un algorithme, a en discuter
avec d’autres et a mieux comprendre ce qui se passe dans la machine.

Le savierz-vous ?

Représentations des algorithmes

Un diagramme de flux est un dessin qui montre le chemin que suit un
traitement : on part d'un point de départ, on avance étape par étape, et on
bifurque quand il faut prendre une décision. C’est une maniere simple de
“voir” l'algorithme.

Un organigramme est un autre mot pour désigner ce type de schéma. Ony
retrouve les mémes formes : rectangles pour les actions, losanges pour les
choix, fleches pour le sens du parcours. C’est le terme le plus utilisé dans les
manuels scolaires.

Le mot anglais flow-chart veut dire exactement la méme chose. On le
rencontre souvent dans les documents techniques ou sur Internet. C’est
simplement la version internationale de I'organigramme.

Le pseudocode ressemble a un texte structuré : il décrit un algorithme avec
des mots simples, sans utiliser un vrai langage de programmation.

2.1 Lerole des représentations dans la compréhension

Lorsqu’un algorithme est présenté sous forme de texte brut, il peut étre difficile d’en saisir
immédiatement la logique. Les représentations graphiques ou semi-formelles offrent une vision
plus intuitive. Elles mettent en évidence les étapes essentielles, les choix possibles, les répétitions
et les transformations appliquées aux données. Cette mise en forme aide a repérer les erreurs, a
simplifier certaines parties et a comparer différentes méthodes pour résoudre un méme probléeme.

Ces représentations jouent également un role pédagogique important. Elles permettent d’introduire
progressivement la notion d’algorithme, sans imposer d’emblée la syntaxe d’un langage
informatique. Elles servent de passerelle entre I'idée générale et I'implémentation concreéte.
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2.2 Les trois piliers d’un algorithme

Tous les algorithmes, méme les plus complexes, reposent sur trois briques de base : la séquence, la
décision, et la répétition.

La séquence : « Fais ca, puis ¢a, puis ¢ca »
C’est la forme la plus simple : une liste d’instructions exécutées les unes apres les autres.

Exemple : Allumer une bouilloire Schématiquement :
- Brancher la bouilloire. > Etape 1
- Remplir d’eau. » Etape 2
- Appuyer sur le bouton « On ». »> Etape 3

La décision : « Si... alors... »
Les algorithmes deviennent intéressants quand ils peuvent choisir entre plusieurs actions.

Exemple : Décider quoi porter aujourd’hui Schématiquement :
- Regarder par la fenétre. Si [condition]
- S'il pleut : prendre un parapluie et un manteau. alors [action A]
- Sinon : prendre des lunettes de soleil. Sinon [action B]

La répétition : « Fais ¢a jusqu’a ce que... »
Les boucles permettent de répéter une action tant qu’une condition est vraie.

Exemple : Remuer une soupe Schématiquement :
1. Prendre une cuillére. Tant que
[condition]

2. Tant que la soupe n‘est pas homogene : X )
faire [action]

* Remuer.
e \/érifier

Autres exemples :
* Un compte a rebours : « Tant que le temps > 0, afficher le temps restant. »

* Unjeuvidéo : « Tant que le joueur a des vies, continuer la partie. »

2.3 Le pseudocode : une description simple et précise

Le pseudocode est une maniére d’écrire un algorithme en utilisant des mots du langage courant,
associés a quelques conventions simples. Le texte du pseudocode ressemble a ce qui est noté
« schématiquement » dans les tableaux ci-dessus. Il ne suit pas les régles strictes d’'un langage de
programmation, mais il reste suffisamment précis pour étre compris par n‘importe quel lecteur
familiarisé avec la logique algorithmique. Il permet de décrire les étapes d’un traitement sans se
soucier des détails techniques comme les types de variables ou la gestion de la mémoire.
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Cette forme est particulierement utile pour concevoir un algorithme avant de le programmer. Elle
permet de se concentrer sur la logique, de tester mentalement le déroulement et d’identifier les
points a améliorer. Une fois le pseudocode validé, la traduction dans un langage comme Python
devient plus simple et plus s(re.

Pseudocode Organigramme

Déterminer si un nombre
est positif ou négatif

e Lire n
LIRE n
SI n > @ ALORS A~
AFFICHER "Le nombre est positif" Non rs'n >

':-+~loui

X

SINON
AFFICHER "Le nombre est négatif ou nul" Négatif Positif

FIN SI

Affiche les nombresde1a5

EXEMPLE

DEBUT .

ie1 Non r

TANT QUE i = 5 FAIRE

Afficher i FIN
AFFICHER i I
iei+l Ajouterlai
FIN TANT QUE

FIN

2.4 Les diagrammes de flux : visualiser le déroulement

Les diagrammes de flux, ou organigrammes, représentent un algorithme sous forme de blocs reliés
par des fleches. Chaque bloc correspond a une action, une décision ou un début ou fin de
traitement. Cette représentation visuelle met en évidence la structure de lalgorithme
enchainement des étapes, bifurcations, boucles, conditions.

Les diagrammes de flux sont particulierement utiles pour comprendre des algorithmes comportant
plusieurs choix possibles ou des répétitions. lls permettent de suivre le cheminement d’'une
donnée a travers les différentes étapes et de vérifier que tous les cas sont bien pris en compte. lls
sont également utilisés dans I'industrie pour documenter des processus complexes.

2.5 Les tables de décision et les traces d’exécution

Pour analyser le comportement d’un algorithme, il est souvent utile de simuler son exécution sur un
exemple concret. La trace d’exécution consiste a suivre pas a pas les valeurs des variables et les
étapes parcourues. Cette méthode permet de vérifier que l'algorithme produit bien le résultat
attendu et de repérer les erreurs logiques.

Les tables de décision, quant a elles, permettent de résumer les différents cas possibles dans un
algorithme comportant des conditions. Elles aident a s’assurer que toutes les situations ont été
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envisagées et que les choix sont cohérents. Ces outils sont particulierement utiles dans les
domaines ou la fiabilité est essentielle, comme la finance ou I'aéronautique.

Exemple de TABLE de DECISION
Imaginons un petit algorithme qui décide si une personne peut bénéficier d’'une ré-
duction dans un musée :
e Réduction si age < 18
e Réduction si age 2 65
e Sinon, pas de réduction
On peut résumer les cas possibles dans une table de décision :
¢ Table de décision — Réduction au musée

Condition Cas 16 ans | Cas 70 ans Cas 40 ans
Age < 18 Oui Mon Mon
Age = 65 Mon Oui Mon
Décision Réduction | Réduction | Pas de réduction

Cette table permet de vérifier que tous les cas possibles ont été envisagés et que
la logique est cohérente.

Est-ce la méme chose qu’une TABLE de VERITE ?
Pas exactement, méme si les deux se ressemblent.
Table de décision
e Utilisée en algorithmique, gestion, assurance, finance...
e Sert alister les cas possibles et les actions associées.
e Peut mélanger plusieurs conditions, méme non logiques (age, statut, type
d’objet...).
Table de vérité
e Utilisée en logique booléenne et en électronique.
e Sert a montrer le résultat d’'une expression logique (ET, OU, NON...).
e Lesvaleurs sont uniquement Vrai / Faux.
En résumé
Une table de décision est un outil d’analyse algorithmique.
Une table de vérité est un outil de logique formelle.
Elles se ressemblent, mais ne servent pas au méme objectif.

Le savierz-vous ?

2.6 L’importance de la rigueur dans la description

Décrire un algorithme de maniére rigoureuse est indispensable pour garantir sa compréhension et
sa reproductibilité. Une description trop vague peut conduire a des interprétations différentes, ce
qui compromet la fiabilité du traitement. Les représentations introduites dans ce chapitre
permettent d’éviter ces ambiguités en imposant une structure claire et en mettant en évidence
les étapes essentielles.

Cette rigueur est également nécessaire pour analyser la complexité d’un algorithme, vérifier sa
terminaison ou prouver sa correction. Elle constitue la base de I'étude scientifique des algorithmes,
qui sera approfondie dans les chapitres suivants.

2.7 Conclusion du chapitre

Ce chapitre a présenté les principaux outils permettant de comprendre et de représenter un
algorithme.
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Le pseudocode, les diagrammes de flux, les traces d’exécution et les tables de décision offrent des
moyens complémentaires pour visualiser la logique d’un traitement et en vérifier la cohérence. Ils
constituent une étape essentielle entre l'idée initiale et I'implémentation dans un langage de
programmation.

Le chapitre suivant montrera comment ces méthodes se sont développées au fil de I'histoire et
comment elles ont évolué avec I'apparition des ordinateurs et de I'intelligence artificielle.
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3 Histoire des algorithmes : des recettes antiques a l'intelligence
artificielle

Les algorithmes ne sont pas nés avec l'informatique. Ils apparaissent dés I'Antiquité, dans les
méthodes de calcul et les procédures mathématiques, puis se développent au fil des siecles a
mesure que les sciences se structurent. Larrivée des machines programmables marque un
tournant : les algorithmes peuvent désormais étre exécutés automatiquement. Aujourd’hui,
I'intelligence artificielle introduit des formes nouvelles d’algorithmes capables d’apprendre a
partir de données. Retracer cette évolution permet de comprendre comment une idée simple —
décomposer un probleme en étapes — a progressivement conduit aux technologies qui fagconnent
notre monde.

Bien avant que les mathématiciens ne parlent de « démonstrations » ou que les informaticiens
n’inventent le mot « algorithme », les civilisations antiques manipulaient déja des procédures
systématiques pour résoudre des problemes concrets. Le calcul n’était pas un domaine théorique :
c’était un outil de survie, d'administration, de commerce, d’astronomie. Et pour qu’un calcul soit
fiable, il fallait qu’il soit reproductible. C’est la que naissent les premiéres méthodes, ces suites
d’étapes qui, sans étre encore formalisées, possédent déja I'essence de 'algorithmique.

Plan :

1) De I'Antiquité a 500 ap. J.-C. : Les premiéres procédures de calcul émergent bien avant la
formalisation mathématique.

2) Le Moyen Age (500-1500) : Les méthodes de calcul circulent, se transforment et
s’‘organisent entre trois mondes savants.

3) Renaissance et révolution scientifique (1500-1800) : Les algorithmes deviennent des
outils explicites au service d’une science en plein essor.

4) Le XIX® siecle, un tournant décisif : La logique, l'abstraction et la mécanisation
redéfinissent la notion méme d’algorithme.

5) Le XX® siecle marque la naissance de I'informatique moderne : L'algorithme devient un
objet scientifique central, fondant les machines programmables.

6) Le XXI¢ siecle est marqué par I'ére numérique et I'intelligence artificielle : Les algorithmes
s’invitent partout et structurent silencieusement la société connectée.

PIONNIERS DES AI.GORITHMES ET DE I_’ IA

Gl Tr_——

,““mmmi J nmmm
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3.1 Del'Antiquité a 500 ap. J.-C. :

Les premiéres procédures de calcul émergent bien avant la formalisation mathématique.

LAntiquité, cette période qui s'étend de I'émergence des
premiéres civilisations jusqu’a la chute de I'Empire
romain en 476 ap. J.-C., a vu naitre les premiers
algorithmes de I’histoire humaine.

Ces procédures de calcul, souvent gravées sur des
tablettes d’argile, des papyrus ou des bandes de
bambou, ont jeté les bases des mathématiques
modernes.

Voici une description de cette époque fondatrice, ou I'on
découvrira comment les Babyloniens, les Egyptiens, les
Grecs, les Indiens et les Chinois ont, chacun a leur
maniére, inventé des méthodes de résolution de
problemes qui restent d’actualité aujourd’hui.

Aux origines du comptage : I’'os de Lebombo

Découvert dans les montagnes du Lebombo, a la frontiére entre I’actuel Swaziland et I’Afrique
du Sud, un fragment d’os de babouin long d’une dizaine de centimétres occupe une place
singuliere dans I’histoire des mathématiques.

Daté d’environ 42 000 ans, il porte une série d’entailles réguliéres, soigneusement alignées,
dont la disposition ne doit rien au hasard. Ce petit objet, connu sous le nom d’os de Le-
bombo, est souvent présenté comme |'un des plus anciens témoignages d’une activité de
comptage chez |'étre humain.

N i e S RN L

Les entailles, au nombre d’une vingtaine, semblent avoir été réalisées en plusieurs sessions,
comme si I'objet avait servi de registre rudimentaire.

Onignore ce que ces marques représentaient : un cycle lunaire, des jours, des prises de chasse,
des objets, des personnes. Mais leur régularité suggere une intention de quantification, un
effort pour fixer une suite d’événements ou de quantités dans une forme matérielle.

L'os de Lebombo témoigne ainsi d’'un moment ou la mémoire humaine a commencé a s’ap-
puyer sur des supports extérieurs pour conserver des informations numériques. Cependant,
qualifier cet os de « premier témoignage du comptage » demande prudence. Il est le plus
ancien artefact connu présentant des marques interprétables comme un systéme de comp-
tage, mais il n’est probablement pas le premier acte de comptage de I’'humanité. Les gestes
de quantification — compter des jours, des objets, des membres d’un groupe — sont bien
plus anciens que les objets qui en gardent la trace. L'os de Lebombo représente donc la plus
ancienne preuve matérielle conservée, non I’origine absolue du comptage.

D’autres objets, comme I’os d’Ishango découvert prés du lac Edouard et daté d’environ 20 000
ans, montrent des systémes d’entailles plus complexes, parfois interprétés comme des pré-
mices d’arithmétique. Mais I'os de Lebombo demeure le témoin le plus ancien d’une vo-
lonté humaine de fixer une suite numérique dans la matiere. Il marque un seuil : celui ot la
pensée quantitative cesse d’étre seulement mentale pour devenir visible, transmissible, du-
rable.

Ce fragment d’os, fragile et discret, rappelle que les mathématiques ne sont pas nées d’un
éclair de génie, mais d’'une longue histoire de gestes simples, répétés, inscrits dans la ma-
tiere bien avant d’étre formulés dans des symboles. Il est I'un des premiers signes tangibles
d’une intuition fondamentale : celle que le monde peut étre compté, ordonné, mesuré.

Le saviez-vcus ?
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3.1.1 Mésopotamie : L’argile et le calcul

Dés le IlI* millénaire avant notre ére, dans le croissant fertile de Mésopotamie (actuel Irak), les
Sumériens, puis les Babyloniens, développent une culture mathématique sophistiquée, motivée
par des besoins concrets : gestion des récoltes, construction de temples, commerce, et
astronomie.

Les archéologues ont exhumé plus de 400 tablettes d’argile, datant de 2600 a 500 av. J.-C., qui
révelent une maitrise remarquable des nombres et des algorithmes.

o N |

IRAK

IRAN “MESOPOTAMIE'

\ { p Y
EGYPTE ARABIE\ S h par
SAOUDITE T
e.BABYLONE
ROYAUME DE a
BABYLONE VERS > _Ur
1750 AV. J.-C. . 4

Le systeme sexagésimal et les tables de multiplication

Les Babyloniens utilisent un systéme de numération en base 60 (sexagésimal), hérité des Sumériens.
Ce choix n’est pas anodin : 60 est un nombre « hautement composé », divisible par 2, 3, 4, 5, 6,
10, 12, 15, 20, et 30, ce qui facilite les calculs de fractions et les conversions. Dés 2600 av. J.-C., ils
dressent des tables de multiplication, de division, et des listes de carrés et de cubes, gravées sur
des tablettes d’argile. Ces tables servaient de référence pour les scribes, qui pouvaient ainsi
résoudre rapidement des problemes de partage de terres, de calcul de salaires, ou de conversion
de mesures.

Un exemple célébre est la tablette Plimpton 322 (vers 1800 av. J.-C.), qui contient une liste de triplets
pythagoriciens (nombres entiers a, b, c tels que a + b? = ¢?). Les historiens ont montré que ces
triplets étaient générés par un algorithme, probablement lié a la résolution d’équations du second
degré. La tablette montre aussi que les Babyloniens savaient calculer des racines carrées avec une
grande précision : une tablette donne ainsi une valeur approchée de v2 = 1,4142129, soit une
erreur de moins de 0,00001 par rapport a la valeur réelle.

Résolution d’équations et algorithmes pratiques

Les tablettes scolaires de Nippur (vers 2000 av. J.-C.) révélent que les scribes babyloniens maitrisaient
la résolution d’équations linéaires et quadratiques. lls utilisaient des méthodes itératives pour
extraire des racines carrées et cubiques, et des algorithmes pour résoudre des problemes de
partage proportionnel ou de calcul d’intéréts. Par exemple, pour résoudre une équation du type
x? = a, ils appliquaient une procédure répétée de moyenne arithmétique, connue aujourd’hui sous
le nom d’algorithme de Babylone.

Un probléeme typique pourrait étre : Un champ a une aire de 60. La somme de ses cotés est 14.
Quelles sont les longueurs des cotés ? La solution, gravée sur la tablette, suit une série d’étapes
logiques : poser I'équation, calculer la moitié de la somme des c6tés, puis appliquer une formule
équivalente a notre résolution de I'équation du second degré.
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Astronomie et prédiction

Les Babyloniens étaient aussi des astronomes hors pair. lls utilisaient des algorithmes pour prédire
les mouvements des planétes, notamment Jupiter, en calculant leur vitesse angulaire et leur
position sur I'écliptique.

Une série de tablettes datées de 350 a 50 av. J.-C. décrit des procédures de calcul abstraites, ou le
temps est traité comme une variable mathématique. Ces méthodes, bien que moins
géométriques que celles des Grecs, montrent une capacité a modéliser des phénomenes
complexes, et ont influencé plus tard les astronomes grecs et indiens.

L’algorithme qui a découvert une planéte avant les astronomes

En 2017, un algorithme entrainé sur les données du télescope Kepler a repéré
un motif lumineux que les astronomes avaient manqué.

Il s’agissait d’'une minuscule variation dans la luminosité d’une étoile, trop
faible pour étre remarquée a I'ceil humain. L'algorithme a insisté : « il y a
qguelque chose ici ». Apres vérification, les astronomes ont confirmé I’exis-
tence d’une exoplanéte, Kepler-90i.

C'était la premiere fois qu’une planéte était découverte non pas par un hu-
main, mais par un algorithme. L’ironie est que les données étaient dispo-
nibles depuis des années : I'algorithme a simplement vu ce que personne
n’avait remarqué.

Une planete entiere, cachée dans un tableau de chiffres.

AMNECLCIE

3.1.2 Egypte antique : Papyrus et pyramides

En Egypte, les mathématiques étaient principalement au service de I'Etat : construction des
pyramides, gestion des greniers, calcul des imp0ts, et arpentage des terres aprés les crues du Nil.

Les sources principales sont le papyrus Rhind (vers 1650 av. J.-C.) et le papyrus de Moscou (vers 1850
av. J.-C.), qui contiennent des problémes concrets et leurs solutions sous forme d’algorithmes.

Arithmétique et fractions

Les Egyptiens utilisaient un systéme décimal, mais sans notation positionnelle. Leur méthode de
calcul des fractions était originale : toute fraction était exprimée comme une somme de fractions
unitaires (de la forme 1/n). Par exemple, 2/5 était écrit comme 1/3 + 1/15.

Le papyrus Rhind contient une table de décomposition des fractions de la forme 2/n en fractions
unitaires, ainsi que des algorithmes pour effectuer des multiplications et des divisions en utilisant
uniquement des additions et des doublages.

Géométrie et arpentage

La géométrie égyptienne était avant tout pratique. Pour calculer I'aire d’'un champ, les arpenteurs
utilisaient des formules empiriques. Par exemple, I'aire d’un cercle était approximée par (8/9 x
diametre)?, ce qui donne une valeur de mt proche de 3,16. Pour les pyramides, ils savaient calculer
des volumes et des pentes, et utilisaient des cordes a nceuds pour tracer des angles droits.

Un probléme du papyrus Rhind demande : « Si un champ circulaire a un diamétre de 9 khet, quelle
est son aire ? » La solution donnée est : « Soustrais 1/9 du diametre, soit 1 khet. Le reste est 8
khet. Multiplie 8 par 8, ce qui donne 64 setat. » Cette méthode, bien qu’approximative, montre
une approche algorithmique de la géométrie.
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3.1.3 Grece antique : La naissance de la démonstration

Avec les Grecs, a partir du VI© siecle av. J.-C., les mathématiques prennent un tournant théorique.
Les algorithmes ne sont plus seulement des recettes pratiques, mais deviennent des objets d’étude
et de preuve.

Les figures majeures de cette période sont Thalés, Pythagore, Euclide, Eratosthéne, et Archimeéde.
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L'algorithme d’Euclide et la théorie des nombres
Euclide, vers 300 av. J.-C., formalise dans ses « Eléments » une méthode pour trouver le plus grand
commun diviseur (PGCD) de deux nombres, connue aujourd’hui comme l'algorithme d’Euclide.
Cet algorithme, décrit dans le Livre VII, repose sur la division euclidienne : on divise le plus grand
nombre par le plus petit, on remplace le plus grand par le plus petit, et le plus petit par le reste,
jusqu’a obtenir un reste nul. Le dernier reste non nul est le PGCD.
Par exemple, pour trouver le PGCD de 48 et 18 :
e 48+ 18=2reste12
e 18+12=1reste6

e 12+6=2reste0Le PGCD est donc 6.

Cet algorithme, toujours enseigné aujourd’hui, est un exemple parfait de la puissance de la pensée
grecque : une procédure simple, générale, et prouvée.

Le crible d’Eratosthéne et les nombres premiers

Eratosthéne, directeur de la bibliothéque d’Alexandrie vers 230 av. J.-C., invente une méthode pour
lister tous les nombres premiers inférieurs a un nombre donné, appelée le « crible d’Eratosthéne ».
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L'algorithme est d’une élégance remarquable :

1.
2.
3.

4.

Ce crible, encore utilisé dans les cours d’informatique, illustre la
capacité des Grecs a concevoir des procédures systématiques

Ecrire tous les entiers de 2 a N.
Barrer tous les multiples de 2 (sauf 2

Passer au nombre suivant non barré, et barrer tous ses

multiples.

).

Répéter jusqu’a VN. Les nombres restants sont premiers.

et optimisées.

Archimeéde et les algorithmes infinitésimaux
Archimede (287-212 av. J.-C.) développe des méthodes pour

EUREKA!

L4

calculer des aires et des volumes, préfigurant le calcul intégral.
Pour estimer 'aire sous une parabole, il utilise une procédure de découpage en tranches de plus en
plus fines, puis fait tendre leur nombre vers l'infini. Cette approche, appelée « méthode
d’exhaustion », est un ancétre des algorithmes numériques modernes.

F

" T,

e ™

j©)

P\

Calcul de I'aire de la parabole par empilement de fines tranches

[

Calcul de I'aire du disque par la limite des aires des polygones inscrits et circonscrits

3.1.4 Inde antique : Zéro, algébre et astronomie

En Inde, a partir du Ve siecle av. J.-C., les mathématiciens développent des algorithmes pour
I'astronomie et l'algébre, et inventent le systéme décimal positionnel, incluant le zéro.
Les textes majeurs sont ceux d’Aryabhata (476-550) et de Brahmagupta (598-668).

Le « pulvérisateur » (kuttaka) et les équations diophantiennes
Brahmagupta, dans son traité « Brahmasphutasiddhanta » (628), décrit un algorithme appelé «
kuttaka » (pulvérisateur) pour résoudre des équations diophantiennes du premier degré
(équations de la forme ax + by = c).
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Cet algorithme, basé sur des divisions successives, est un ancétre de l'algorithme d’Euclide étendu,
et sera transmis aux Arabes, puis a I'Europe.

Le zéro et les opérations algébriques

Brahmagupta est le premier a traiter le zéro comme un nombre a part entiére, et a définir des regles
pour les opérations avec les nombres négatifs. Il donne aussi des procédures pour résoudre des
équations du second degré, et des systemes d’équations, posant les bases de I'algébre moderne.

3.1.5 Chine antique : Les Neuf Chapitres et la méthode du pivot

En Chine, vers le Il siecle av. J.-C., est compilé un ouvrage majeur : « Les Neuf Chapitres sur I'art
mathématique ».

Ce texte, structuré en 246 problémes, expose des algorithmes pour l'arpentage, I'agriculture, le
commerce, et la résolution d’équations. Le chapitre 8, en particulier, décrit une méthode pour
résoudre des systemes d’équations linéaires, équivalente a la méthode du pivot de Gauss, et
utilise des nombres négatifs.

Conclusion : I’héritage algorithmique de PAntiquité

LAntiquité a donc vu naitre les premiers algorithmes, motivés par des besoins pratiques (commerce,
construction, astronomie) ou théoriques (démonstration, abstraction).

Ces procédures, gravées sur l'argile, le papyrus ou le bambou, ont traversé les siécles et continuent
d’influencer les mathématiques modernes. Que ce soit I'algorithme de Babylone pour les racines
carrées, le crible d’Eratosthéne, I'algorithme d’Euclide, ou la méthode du pivot chinoise, ces
inventions montrent une capacité humaine universelle a structurer la pensée et a résoudre des
problémes par des étapes logiques et répétables.

3.2 Le Moyen Age (500-1500)

Les méthodes de calcul circulent, se transforment et s’organisent entre trois mondes savants.

Charniéere pour I'histoire des algorithmes et des mathématiques.

Alors que I'Europe occidentale traverse une phase de relative stagnation apres la chute de Rome, le
monde arabe, I'Inde et la Chine connaissent un essor scientifique remarquable.

Les algorithmes, hérités de I'’Antiquité, sont préservés, enrichis, et transmis vers I'Occident, ou ils
vont profondément transformer les pratiques mathématiques et commerciales.

3.2.1 Le monde arabe : Passeurs de savoirs et inventeurs de I’algébre
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Al-Khwarizmi et la révolution algorithmique

v. 780

v 850 Al-Khwarizmi est un savant persan de I'dAge d’or abbasside,

actif a Bagdad au sein de la Maison de la Sagesse.
Mathématicien, astronome et géographe, il joue un réle
majeur dans la transmission et 'organisation des
connaissances scientifiques.

Son ouvrage le plus célébre, Le Livre de I'addition et de la
soustraction selon le calcul indien, introduit en Occident les
méthodes de calcul décimal venues d’Inde. Un autre traité,
consacré a la résolution d’équations, donne naissance au mot algebre (du
terme arabe al-jabr). Son nom, latinisé en Algoritmi, est a l'origine du mot
algorithme.

Par ses travaux, Al-Khwarizmi a profondément influencé les mathématiques
médiévales et posé les bases de nombreuses méthodes encore utilisées
aujourd’hui.

E1CELAPHIE

Au IX® siecle, a Bagdad, sous le califat abbasside, Muhammad ibn Musa al-Khwarizmi (780-850)
devient une figure centrale de I'histoire des mathématiques.

Son nom, latinisé en « Algoritmi », donnera le mot « algorithme ». Ses deux traités majeurs, « Le
calcul indien » (Kitab al-jam’ wa-I-tafriq bi-hisab al-Hind) et « Le livre de la restauration et de la
comparaison » (Kitab al-jabr wa-lI-mugabala), marquent un tournant.

* Le calcul indien : Al-Khwarizmi y décrit le systeme de numération décimale positionnelle,
incluant le zéro, qu’il a découvert dans des textes indiens. Ce systeme, bien plus efficace que
les numérations romaine ou grecque, permet des calculs rapides et précis. Le traité explique
comment écrire les nombres de 0 a 9, comment effectuer les quatre opérations, et comment
appliquer ces méthodes a des problémes concrets (commerce, héritage, arpentage). Ce livre,
traduit en latin au XlI¢ siecle, introduira en Europe les « chiffres arabes » (en réalité indiens),
révolutionnant les pratiques de calcul.

* Lalgebre : Dans son second traité, Al-Khwarizmi pose les bases de l'algebre en classant les
équations du premier et du second degré en six types canoniques. Il propose des algorithmes
de résolution systématique, utilisant des méthodes de « restauration » (al-jabr) et de
« comparaison » (al-mugabala). Par exemple, pour résoudre x> + 10x = 39, il explique
comment transformer I'équation pour isoler x. Ces méthodes, traduites en latin, seront
enseignées dans les universités européennes a partir du Xll® siecle, et le mot « algébre » vient
directement du titre de son livre.

La Maison de la Sagesse et la transmission des savoirs

Bagdad, au IX® siecle, abrite la « Maison de la Sagesse » (Bayt al-Hikma), un centre de traduction et
de recherche ou sont compilés et étudiés les textes grecs, indiens et persans.

Les savants arabes y traduisent Euclide, Ptolémée, Brahmagupta, et développent des tables
astronomiques d’une précision inédite. Ces tables, basées sur des algorithmes de calcul des
positions planétaires, seront utilisées en Europe jusqu’a la Renaissance.
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Diffusion vers I'Europe : Toléde et ’Andalousie

A partir du XII® siecle, 'Espagne musulmane (Al-Andalus) devient un carrefour culturel.

Des érudits, comme Gérard de Crémone, traduisent en latin les ceuvres d’Al-Khwarizmi et d’autres
mathématiciens arabes. Les écoles de Tolede et de Séville forment des générations de savants
européens a l'algébre et aux nouveaux chiffres.

Fibonacci (Léonard de Pise), apres un voyage en Afrique du Nord, publie en 1202 son « Liber Abaci
», qui popularise en Europe les méthodes arabes et indiennes, notamment pour le commerce et
la finance.

Fibonacci et les lapins qui envahirent I’Europe... sur le papier

La fameuse suite de Fibonacci n’a pas été inventée pour les mathématiques pures,
mais pour résoudre un probleme de reproduction de lapins.

Le scénario était totalement fictif, mais il a donné naissance a I'une des suites les
plus célébres de I'histoire : 1, 1, 2, 3, 5, 8, 13, 21, 34, 51 ... 'un des nombres est
lasomme des deux précédents. Le rapport entre deux nombres consécutifs tend
vers le nombre d’or : o = 1, 618...

Une simple histoire de lapins a fagonné des siecles de mathématiques et d’algo-
rithmes.

AMNECDCIE

3.2.2 L’Inde médiévale : Innovations algébriques et transmission vers 1’Islam

Brahmagupta et I'algébre indienne

Au VII¢ siecle, Brahmagupta (598—668) écrit le « Brahmasphutasiddhanta », un traité qui systématise
I'usage du zéro, des nombres négatifs, et des équations diophantiennes.

Il y décrit I'algorithme du « pulvérisateur » (kuttaka), une méthode pour résoudre des équations du
type ax + by = ¢, qui sera reprise et développée par les mathématiciens arabes.

598

v. 668 Brahmagupta est I'un des plus grands mathématiciens de I'Inde

ancienne. Né au Rajasthan, il dirige tres jeune I'observatoire
astronomique d’Ujjain, 'un des centres scientifiques majeurs de son
époque.

Son ceuvre la plus célebre, le Brahmasphutasiddhanta, marque une étape
décisive dans I'histoire des mathématiques : il y décrit des méthodes
de calcul avancées, propose des regles pour manipuler les nombres
négatifs et, surtout, donne la premiere définition claire du zéro comme
nombre a part entiére.

Il développe également des techniques pour résoudre des équations,
travailler avec les fractions et calculer des aires et des volumes. Son
influence s’étendra bien au-dela de I'Inde, jusqu’au monde arabe puis a
I’Europe médiévale.

CICELALHIE

L'école du Kerala et les séries infinies

Entre le XIV® et le XVI¢ siécle, dans le sud de I'Inde, I'école du Kerala développe des algorithmes pour
calculer des séries infinies (comme la série de Leibniz pour m), des approximations de fonctions
trigonométriques, et des méthodes d’intégration.
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Ces travaux, bien que peu connus en Europe a I'époque, préfigurent le calcul différentiel et intégral
moderne.

Transmission vers le monde arabe et I’Europe

Dés le VIII¢ siécle, les contacts entre I'Inde et le monde arabe (notamment via la conquéte du Sind
en 712) permettent la diffusion des chiffres indiens et des algorithmes de calcul.

Les traités d’astronomie et de mathématiques indiens sont traduits en arabe, puis en latin, et
influencent profondément les savants européens.

3.2.3 La Chine médiévale : Algorithmes pratiques et avancées algébriques

Les Neuf Chapitres et la méthode du pivot

Le « Jiuzhang Suanshu » (Les Neuf Chapitres sur I'art mathématique), compilé entre le 1€ siecle av.
J.-C. et le I*" siécle ap. J.-C., reste la référence en Chine médiévale.

Ce texte, structuré en 246 problemes, expose des algorithmes pour I'arpentage, le commerce, la
résolution d’équations linéaires, et le calcul des aires et volumes. Le chapitre 8 décrit une méthode
équivalente a I'élimination de Gauss pour résoudre des systémes d’équations, et utilise des
nombres négatifs.

Innovations sous les Song et les Yuan

Sous les Song (960—-1279), les mathématiciens chinois perfectionnent les algorithmes pour le boulier,
développent des méthodes d’extraction de racines carrées et cubiques, et calculent 1t avec une
précision inégalée en Occident.

Zhu Shijie, au XIlI¢ siécle, invente la « méthode des quatre inconnues », un systeme algébrique
avancé pour résoudre des équations polynomiales.

Transmission limitée vers I’Occident

Contrairement aux savoirs indiens et arabes, les mathématiques chinoises restent largement
méconnues en Europe médiévale.

Les échanges se font principalement via les missionnaires jésuites a partir du XVI© siécle, mais les
algorithmes chinois (comme la méthode du pivot) ne seront redécouverts en Occident qu’a
I'époque moderne.

3.2.4 L’Europe médiévale : Réception et adaptation

L'algebre et les chiffres arabes en Europe

A partir du XlI¢ siécle, les traductions latines des textes arabes introduisent en Europe I'algébre, les
chiffres indo-arabes, et de nouveaux algorithmes.

Les universités de Paris, Oxford, et Bologne enseignent ces méthodes, d’abord pour I'astronomie et
la théologie, puis pour le commerce.

Les marchands italiens, comme ceux de Venise ou de Florence, adoptent rapidement les nouveaux
chiffres pour leurs comptes, malgré la résistance des habitudes romaines.
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Evolution des chiffres : des chiffres indiens & nos chiffres.

Fibonacci et le Liber Abaci

Le « Liber Abaci » de Fibonacci (1202) est un manuel pratique qui montre comment utiliser les
algorithmes arabes et indiens pour résoudre des problemes de change, de profit, et de mesure.

Louvrage contient aussi la célebre « suite de Fibonacci », un exemple d’algorithme récursif, et des
méthodes pour convertir les monnaies ou calculer les intéréts.

v. 1170 | Fibonacci : Le Pére de I'Algorithme Occidental

V. 1240 | 5 'on considére un algorithme comme une suite finie d'opérations permettant
de résoudre un probléme, Léonard de Pise (v. 1170 - 1250) en est |'un des plus
grands architectes. Bien avant l'informatique, il a compris que I'efficacité d'un
calcul dépend de la structure des données utilisées.

L'optimisation du "systeme d'exploitation” mathématique

Lors de ses voyages a Béjaia (Algérie actuelle), Fibonacci réalise que les
algorithmes de calcul romains (peu pratiques pour les divisions ou les grands
nombres) sont obsolétes. En publiant le Liber Abaci en 1202, il importe en
Europe le systeme indo-arabe.

Il introduit ainsi I'usage du zéro, agissant comme un "marqueur de position".
C'est I'ancétre du systeme binaire : sans une notation positionnelle efficace,
les algorithmes complexes de multiplication et de division que nous utilisons
aujourd'hui n'auraient jamais pu étre automatisés.

La suite de Fibonacci : un algorithme récursif

Sa célebre suite est, par essence, I'un des premiers algorithmes récursifs
documentés. Pour obtenir un terme, la regle est simple et répétitive :

Fre—F.rL 1+Fn 2

C1CERALHIE
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Spirale construite a partir des nombres de la suite de Fibonacci

En informatique, cette suite est le cas d'école pour enseigner la récursivité et
I'optimisation de la complexité (via la programmation dynamique). Elle
démontre qu'une regle logique simple peut générer une structure d'une
complexité infinie, capable de modéliser la croissance organique dans la
nature.

Un héritage logique

Fibonacci n'a pas seulement compté des lapins ; il a fourni a I'Occident les outils
logiques (les algorithmes de calcul commercial) qui ont permis I'essor de la
banque et des sciences. Il a transformé les mathématiques d'un concept
abstrait en une méthode de résolution de probleémes.

Les algorithmes dans la vie quotidienne
Les algorithmes deviennent indispensables pour :
e Le commerce : calcul des profits, des changes, des taxes.

e |‘architecture : construction des cathédrales, calcul des arcs et des vo(tes.
e Lastronomie : prédiction des éclipses, établissement des calendriers.

Les « livres d’abaque » (manuels de calcul) se multiplient, et des écoles urbaines forment les
marchands et les artisans a ces nouvelles techniques.

L’algorithme qui a sauvé Notre-Dame

Aprés l'incendie de Notre-Dame de Paris en 2019, les architectes ont d{ re-
construire des parties dont les plans avaient disparu.

Heureusement, un historien de I’art avait réalisé quelques années plus tot un
scan 3D complet de la cathédrale pour un projet de jeu vidéo. Les algo-
rithmes d’imagerie ont permis de reconstituer la structure avec une préci-
sion millimétrique.

Sans eux, certaines parties auraient été impossibles a restaurer fidelement.

Un algorithme congu pour un jeu vidéo a fini par sauver un monument millé-
naire.

AMNECCCIE

3.2.5 Synthése : L’héritage du Moyen Age

Le Moyen Age a vu :
* La préservation et I'enrichissement des algorithmes antiques par les Arabes, les Indiens et
les Chinois.
* La transmission de ces savoirs vers I'Europe, notamment via I'Espagne musulmane et les
traductions latines.
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* Ladoption progressive des chiffres indo-arabes et de l'algébre, qui vont préparer la
Renaissance scientifique.

Sans cette période de transmission et d’innovation, les mathématiques modernes n‘auraient pas pu

émerger. Les algorithmes, nés dans I'Antiquité, ont été perfectionnés, systématisés, et diffusés a
travers le monde, posant les bases de la science contemporaine.

3.3 Renaissance et Révolution scientifique (1500-1800) :

Les algorithmes deviennent des outils explicites au service d’'une science en plein essor.

Cette période marque un tournant décisif dans I’histoire des algorithmes et des mathématiques.
Apres la transmission des savoirs antiques et médiévaux par les Arabes, les Indiens et les Chinois,

I’'Europe devient le théatre d’'une explosion créatrice, portée par des figures comme Descartes,
Newton, Leibniz et Euler.

3.3.1 La Renaissance (1500-1650) : Réinvention et révolution symbolique

La redécouverte des textes antiques et arabes

Dés le XV© siecle, la chute de Constantinople (1453) et I'essor des échanges avec le monde arabe et
indien permettent aux érudits européens de redécouvrir les ceuvres d’Euclide, d’Archimeéde, d’Al-
Khwarizmi, et de Brahmagupta. Les traductions latines des traités arabes, notamment ceux sur
I'algebre et les chiffres indo-arabes, circulent en Italie, en Espagne, et en Allemagne. Les
marchands, les architectes et les astronomes adoptent rapidement ces nouvelles méthodes, plus
efficaces que les calculs romains ou les abaques.

L'algebre symbolique : Viéte et Descartes

Jusqu’au XVI¢ siécle, les mathématiques s’écrivent en mots : les équations sont décrites en langage

naturel, sans symboles. Francois Viete (1540-1603) change la donne en introduisant I'usage
systématique de lettres pour représenter les inconnues et les parameétres. Par exemple, il écrit A2
+ 3A = 2 pour une équation du second degré, la ou ses prédécesseurs écrivaient « un carré plus
trois fois sa racine égale deux ». Cette innovation, appelée « algebre spécieuse », permet de
généraliser les algorithmes de résolution et de manipuler des expressions abstraites.

René Descartes (1596—1650) pousse plus loin cette révolution symbolique. Dans sa « Géométrie »
(1637), il unifie algebre et géométrie en associant chaque point du plan a un couple de nombres
(x, y), posant les bases de la gé¢ométrie analytique. Il standardise aussi les notations : x, y, z pour
les inconnues, a, b, c pour les coefficients, et les exposants pour les puissances (x? au lieu de xx).
Ces conventions, toujours en usage, transforment les algorithmes en outils universels et
manipulables.

Les algorithmes dans la vie quotidienne

La Renaissance voit les algorithmes envahir de nouveaux domaines :

* Larchitecture : Les traités de perspective (Alberti, Léonard de Vinci) utilisent des méthodes
géométriques pour représenter I'espace en deux dimensions, basées sur des calculs de
proportions et de points de fuite.

* Le commerce : Les banquiers et marchands italiens (comme ceux de Venise ou Florence)
adoptent les chiffres indo-arabes et les algorithmes de calcul des intéréts, des changes, et
des profits, popularisés par des manuels comme le « Liber Abaci » de Fibonacci.

* Lastronomie : Copernic, Tycho Brahe et Kepler utilisent des algorithmes de calcul pour
prédire les mouvements planétaires, jetant les bases de la mécanique céleste.
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3.3.2 Vers la mécanisation du calcul

A partir du XVII® siécle, les besoins en calcul explosent : navigation,
astronomie, commerce, ingénierie. John Napier invente les
logarithmes (1614), qui transforment les multiplications en
additions. Ses « batons de Napier », sortes de regles gravées,
permettent d’effectuer des multiplications en manipulant des
objets physiques : un algorithme matérialisé.

Blaise Pascal, a 19 ans, construit la Pascaline (1642), une
machine a calculer mécanique destinée a aider son pere,
percepteur d’'impodts. Elle est ingénieuse, mais fragile et
coliteuse. Leibniz, quelques décennies plus tard,
perfectionne I'idée avec sa machine a calculer binaire et réve
d’un « calculus ratiocinator », un systéme logique universel
permettant de résoudre les disputes par le calcul. Lidée est
visionnaire : elle annonce la logique formelle et,
indirectement, I'informatique.

3.3.3 La Révolution scientifique (1650—1800) : L’ére de I’analyse et du calcul infinitésimal

Newton et Leibniz : L'invention du calcul infinitésimal

Le XVII® siecle est marqué par la création, indépendante et presque simultanée, du calcul
infinitésimal par Isaac Newton (1642—-1727) et Gottfried Wilhelm Leibniz (1646-1716).

Leurs travaux transforment radicalement les mathématiques et les sciences physiques.

* Newton développe sa « méthode des fluxions » pour étudier les variations continues
(dérivées) et les aires sous les courbes (intégrales). Il I'applique a la mécanique céleste,
formulant les lois du mouvement et de la gravitation universelle. Par exemple, il montre que
la force gravitationnelle est inversement proportionnelle au carré de la distance, en utilisant
des algorithmes de calcul différentiel.

* Leibniz, de son c6té, invente un symbolisme puissant : il note la dérivée comme dy/dx et
I'intégrale avec le symbole [. Ses notations, plus claires et plus générales que celles de
Newton, s’imposent en Europe continentale. Il concoit aussi les algorithmes de calcul
différentiel comme des procédures systématiques, applicables a une large classe de fonctions.

Le calcul infinitésimal permet de modéliser des phénomenes naturels (mouvement, croissance,
chaleur) et de résoudre des problémes jusqu’alors inaccessibles, comme le calcul des trajectoires
des comeétes ou la forme des courbes optimales.

Gottfried Wilhelm Leibniz, philosophe, mathématicien et polymathe
allemand, est une figure majeure dans I’histoire des
algorithmes et de la logique formelle. Dés son jeune age, il se
distingue par son génie universel, contribuant a des domaines
aussi variés que les mathématiques, la métaphysique, le droit
et la diplomatie.

Leibniz est surtout célebre pour avoir inventé le calcul
différentiel et intégral (indépendamment de Newton), posant
ainsi les bases de I’analyse mathématique moderne. Mais son apport aux
algorithmes est tout aussi fondamental : il concoit une machine a calculer
capable d’effectuer des multiplications et des divisions, améliorant les travaux

1646
1716
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de Pascal. Cette machine, appelée Stepped Reckoner, utilise un systéeme de
roues dentées et préfigure les futurs ordinateurs mécaniques.

Sur le plan théorique, Leibniz réve
d’une langue universelle
(characteristica universalis) et
d’un calcul logique (calculus
ratiocinator), visant a réduire le
raisonnement humain a des
opérations symboliques. Ces
idées, bien que non réalisées de son vivant, inspirent plus tard les travaux de
Boole, Frege et les pionniers de I’informatique théorique, comme Turing. En
imaginant un systéme ou les conflits pourraient étre résolus par un simple
"Calculemus" ("Calculons"), il pose les jalons de I’automatisation du
raisonnement — un pilier des algorithmes modernes.

Enfin, son principe de raison suffisante et sa philosophie de I’harmonie préétablie
reflétent une vision systémique du monde, ou tout peut étre analysé et optimisé
— une intuition qui résonne avec I’esprit méme de 1’algorithmique. Leibniz
meurt en 1716, laissant derriere lui un héritage intellectuel qui continue
d’éclairer les sciences et I’informatique.

Découverte

Dérivée et intégrale : deux gestes complémentaires

On présente souvent la dérivée et I'intégrale comme deux monstres sacrés des mathéma-
tiques, intimidants, presque ésotériques. Pourtant, si I'on gratte un peu le vernis, on
découvre qu’elles ne sont que deux maniéres opposées — et parfaitement complémen-
taires — de regarder un méme phénomene. Comme deux outils d'un méme artisan,
I’'un pour mesurer le mouvement, |'autre pour mesurer I’étendue.

Imagine une voiture qui roule sur une route droite. La dérivée, c’est le compteur de vi-
tesse : elle te dit comment la situation évolue a chaque instant. L'intégrale, elle, serait
plutot le journal de bord : elle additionne tous les petits déplacements pour te dire
combien de chemin tu as parcouru au total. L'une regarde l'instant, I'autre regarde I'ac-
cumulation.

Les mathématiciens ont mis des siécles a formaliser ces deux gestes simples. lls ont in-
venté des algorithmes élégants pour les calculer sans effort, méme pour des fonctions
compliquées. Ainsi, la dérivée de (x?) devient une fonction en (x) — comme si on passait
de la trajectoire a la vitesse. Et I'intégrale d’une fonction en (x) redonne une fonction
en (x?) — comme si on remontait du mouvement a la distance parcourue. Deux opéra-
tions inverses, comme inspirer et expirer.

On peut aussi voir la dérivée et I'intégrale comme deux fagons de lire un paysage. La déri-
vée, c’est I'ceil du randonneur qui scrute la pente : « Est-ce que ¢ca monte, est-ce que ¢a
descend, et a quel rythme ? » L'intégrale, c’est I'ceil du cartographe qui mesure la sur-
face d’une vallée ou I'étendue d’un champ. L'un s’intéresse au relief local, I'autre a I'es-
pace global.

En réalité, ces deux notions ne sont pas des abstractions lointaines : elles décrivent des
gestes que nous faisons sans cesse. Quand tu regardes la vitesse d’un film qui accélére,
tu fais une dérivée. Quand tu additionnes les pages lues dans un roman, tu fais une
intégrale. Les mathématiques n’ont fait que mettre des mots — et des outils — sur ces
intuitions.

Dérivée et intégrale ne sont donc pas deux monstres, mais deux faces d’'une méme piece.
Deux maniéres de comprendre le monde : I'une en observant le changement, I'autre en
mesurant I'accumulation. Et ensemble, elles forment le coeur du calcul infinitésimal,
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cette grande mécanique qui permet de décrire le mouvement, la croissance, la lumiére,
les sons, et méme les algorithmes modernes.

Euler : Le maitre des algorithmes et des notations

Leonhard Euler (1707-1783) domine le XVIII® siécle par sa productivité et son génie. Il systématise
et étend les travaux de ses prédécesseurs, introduisant des notations et des algorithmes qui
deviennent des standards :

* Notations : Il popularise 'usage de f(x) pour les fonctions, de e pour la base du logarithme
naturel, de i pour la racine carrée de -1, et de X pour les sommes. Ces symboles, encore
utilisés aujourd’hui, simplifient I'’écriture et la communication des algorithmes.

* Algorithmes : Euler développe des méthodes pour résoudre les équations différentielles,
calculer les intégrales, et manipuler les séries infinies. Par exemple, il trouve des algorithmes
pour sommer des séries, résoudre des équations aux dérivées partielles, et calculer des
valeurs approchées de 1t et d’autres constantes.

* Applications : Il appliqgue ces outils a la mécanique des fluides, a I'astronomie, a la
cartographie, et méme a la théorie des graphes (avec le célébre probléme des ponts de
Konigsberg).

Lagrange et la mécanique analytique

Joseph-Louis Lagrange (1736—1813) acheve la formalisation de la mécanique en termes purement
mathématiques.

Dans sa Mécanique analytique (1788), il montre que les lois du mouvement peuvent étre dérivées
d’un seul principe — le principe de moindre action — en utilisant des méthodes qui consistent a
comparer toutes les trajectoires possibles pour identifier celle qui minimise I'action : algorithmes
qui examinent toutes les trajectoires imaginables comme un voyageur qui cherche le chemin le
plus économe.

Ses équations, toujours enseignées, permettent de modéliser le mouvement de systemes complexes,
des planétes aux machines

3.3.4 Les tables, les automates et I’incertitude

Au XVII¢ siecle, les Etats européens ont besoin de tables astronomiques, de tables de navigation, de
tables d’'imp6ts. Ces tables sont calculées a la main, par des « calculateurs » humains. Les erreurs
sont fréquentes, parfois lourdes de conséquences.

Le premier “ordinateur humain” payé... en biére

Au XVII¢ siecle, les astronomes employaient des « calculateurs humains » pour
effectuer des tables numériques.

Certains étaient rémunérés en biere, car cela co(tait moins cher que de les
payer en argent.

On peut dire que les premiers algorithmes astronomiques ont été alimentés...
au malt.

AMNECLCTE
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C’est dans ce contexte que Thomas Bayes propose une méthode
pour mettre a jour des probabilités en fonction de nouvelles
informations. Son théoréme, publié aprés sa mort en 1763,
introduit une idée fondamentale : raisonner avec I'incertitude.
A I'époque, ce n’est qu’une curiosité mathématique ; deux
siecles plus tard, ce sera I'un des piliers de lintelligence
artificielle.

En paralléle, les automates mécaniques fascinent I'Europe. Le
canard mécanique de Vaucanson (1739), capable de battre des
ailes et d’avaler des grains, nest pas un algorithme au sens
strict, mais il montre que des comportements complexes
peuvent étre produits par des mécanismes déterministes. L'idée d’'une machine exécutant une
séquence d’instructions gagne du terrain.

3.3.5 L’héritage des mathématiques arabes et indiennes

Pendant toute cette période, linfluence des mathématiques arabes et indiennes reste
déterminante :

* Les chiffres indo-arabes et le systeme décimal, introduits en Europe via les traductions
latines des traités d’Al-Khwarizmi et de Brahmagupta, deviennent la norme. lls permettent
des calculs rapides et précis, indispensables au commerce et a la science.

* Lalgebre et les méthodes de résolution des équations, développées par les Arabes a partir
des travaux indiens, sont perfectionnées par les Européens. Les algorithmes pour les
équations du second degré, puis du troisieme et quatrieme degré, deviennent des outils
standard.

* Les notations symboliques, esquissées par les mathématiciens arabes (comme al-Qalasadi
au XVe siecle), sont reprises et systématisées par Viete, Descartes et Euler, aboutissant a
I'algebre moderne.

Le scandale du troisieme degré : mathématiciens en duel !

1545 On I'oublie aujourd’hui, mais au XVI® siécle, la résolution des équations du troisieme
degré n’était pas un exercice de classe... c’était une affaire d’honneur, de secrets ja-
lousement gardés, et parfois méme de vengeance. Une véritable saga mathéma-
tique, digne des chroniques a scandale.

Tout commence dans les rues de Bologne, ou les mathématiciens ne se contentent pas
de griffonner des équations : ils s’affrontent en public, comme des gladiateurs de
I’esprit. On lance des défis, on parie sa réputation, on humilie I'adversaire a coups de
problémes insolubles. Et au coeur de cette arene intellectuelle, un trésor convoité :
la méthode pour résoudre les équations cubiques.

Scipione del Ferro, professeur discret mais redoutable, découvre la clé du mystere. Plu-
tot que de publier, il garde sa trouvaille comme un magicien protége son grimoire.
Sur son lit de mort, il transmet le secret a son éléve, Antonio Fior, qui s’empresse de
défier un jeune mathématicien fougueux : Niccolo Tartaglia, surnommé « le Begue »,
mais dont I'esprit est d’une clarté redoutable.

Tartaglia releve le défi... et I'emporte brillamment. Mais I’histoire ne s’arréte pas la.
Entre alors en scéne Gerolamo Cardano, médecin, astrologue, joueur invétéré, et gé-
nie mathématique a ses heures. Fasciné par la méthode de Tartaglia, il le supplie de
lui en révéler les détails. Tartaglia accepte, mais sous serment : Cardano n’a pas le
droit de publier.

Serment que Cardano... finit par briser.

Lorsqu’il découvre que del Ferro avait trouvé la méthode avant Tartaglia, il estime que
le secret n’en est plus un. Il publie alors, triomphalement, la solution du troisieme
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degré dans son Ars Magna (1545), un livre qui fera date. Tartaglia hurle a la trahison,
I'accuse de vol intellectuel, et les deux hommes s’affrontent dans une polémique en-
flammeée qui enflamme I'ltalie savante.

Le public se régale. Les pamphlets circulent. Les insultes volent. On parle de « perfidie »,
de « parjure », de « tricherie ». Les équations deviennent une affaire de morale,
presque de crime.

Et pendant que les mathématiciens se déchirent, un autre génie, Lodovico Ferrari, éléve
de Cardano, observe la scene... et en profite pour résoudre tranquillement les équa-
tions du quatrieme degré, comme si de rien n’était.

Ainsi, derriere ce que les manuels présentent aujourd’hui comme une simple étape de
I’histoire des mathématiques, se cache une véritable affaire a sensation, faite de se-
crets, de rivalités, de coups bas et de triomphes intellectuels. Une preuve que méme
les équations peuvent déclencher des tempétes humaines.

3.3.6 Synthese : Une révolution algorithmique

La période 1500-1800 voit les algorithmes passer du statut de recettes pratiques a celui de
fondements de la science moderne. Plusieurs facteurs expliquent cette transformation :

* Larévolution symbolique : Uinvention de notations algébriques et infinitésimales permet de
manipuler des concepts abstraits et de généraliser les procédures de calcul.

* Llinterdisciplinarité : Les algorithmes deviennent centraux en astronomie, physique,
ingénierie, et économie, créant un langage commun entre les disciplines.

* La transmission des savoirs : Limprimerie, les académies scientifiques, et les réseaux
d’érudits accélerent la diffusion des innovations.

A la fin du XVIlI® siécle, les mathématiques sont devenues une science algorithmique, ou les
procédures de calcul, les notations symboliques, et les méthodes analytiques permettent de
résoudre des problemes d’'une complexité inédite. Cet héritage posera les bases de I'informatique
et des sciences modernes.

3.4 Le XIXe®siecle, un tournant décisif

La logique, I’abstraction et la mécanisation redéfinissent la notion méme d’algorithme.

Cette époque est celle de la formalisation des concepts, de la mécanisation des calculs, et de
I'’émergence de l'algebre abstraite et de I'analyse rigoureuse.

Ces avancées, portées par des figures comme Boole, Cantor, Hilbert, Babbage, Cauchy, Weierstrass,
Riemann, et Galois, posent les bases des mathématiques modernes et de I'informatique.

3.4.1 Formalisation et fondements : L.ogique, ensembles, et axiomatisation

L'algébre de Boole et la naissance de la logique mathématique

Au milieu du XIX® sieécle, George Boole (1815-1864) révolutionne la logique en la transformant en
une branche des mathématiques. Dans son ouvrage « The Laws of Thought » (1854), il introduit
I'algébre booléenne, ou les valeurs de vérité (vrai/faux) sont manipulées comme des variables
algébriques (1/0). Ses opérations (ET, OU, NON) deviennent des outils pour analyser les circuits
logiques, préfigurant I'informatique moderne. Boole montre que la logique peut étre formalisée
comme un calcul, ouvrant la voie a la logique symbolique et, plus tard, aux circuits électroniques.
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Addition de deux bits

Voyons pas a pas comment additionner deux bits, sachant qu’en binaire, on
compte: 0,1, 10,11, ..

Opération | A B 5'3“51"1& REt;nue
0+0=0 ([0 O 0 0
0+1=1 0 1 1 0
1+0=1 1 0 1 0
1+1=10 | 1 1 0 1

Comment traduire cette table de vérité en circuits logiques ?

A s
B

Découverte

R

Calcul de S : la sortie S vaut « 1 » si et seulement sil'une des entées A OU B
est égale a « 1 ». C'est ce que traduit ce symbole du haut, une porte lo-
gique appelée « ou exclusif ».

Calcul de R: la sortie R vaut « 1 » si les deux entrées A ET B sont égale a
«1»en méme temps. C'est ce que traduit ce symbole du bas, une porte
logique appelée « et ».

Une addition sur beaucoup plus de bits consiste simplement a « casca-
der » ce type de circuit élémentaire.

Cantor et la théorie des ensembles

Georg Cantor (1845-1918) développe, a partir des années 1870, une théorie des ensembles qui
permet de manipuler I'infini de maniere rigoureuse. Il introduit la notion de cardinalité (taille des
ensembles) et montre qu’il existe plusieurs types d’infinis (par exemple, celui des entiers naturels
est « plus petit » que celui des réels). Ces travaux, bien que controversés a I'époque, deviennent
centraux pour les fondements des mathématiques et la théorie de la calculabilité.
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Plusieurs infinis ?
Quelle est la distance la plus courte pour aller de | A
AacC?
e Jlechemin AB+BC=5+10=15;
e |e chemin en escalier = 15;
e le chemin comprenant un grand nombre

d'escaliers = 15; B C
E e le chemin comprenant une infinité d'esca-
- liers = 15; ou A
g e |adiagonale AC=+/ 52 +10% = 11, 180 ....
g Oui ! Paradoxe qui semble montrer que la diago-
- nale n’est pas égale a la somme des escaliers.
b Le seul moyen de lever le paradoxe est d'ad- | g C
Q mettre différents niveaux d'infinis. A

Il'y plus de points sur la diagonale (en fait conti-
nue) que dans la quantité d'escaliers (en fait

discrete) qui s’applique sur la diagonale. ...
Soit la conclusion suivante:
L'infini des nombres entiers est "moins riche "
que l'infini de la quantité de points sur une
droite.

Hilbert et 'axiomatisation

David Hilbert (1862—-1943), a la charniére des XIX® et XX® siecles, propose une approche axiomatique
pour toutes les branches des mathématiques. Son programme vise a démontrer la cohérence, la
complétude et la décidabilité des théories mathématiques.

En 1900, il présente une liste de 23 problemes non résolus, dont plusieurs concernent directement
les algorithmes et la logique. Ses travaux inspirent la formalisation moderne des mathématiques
et la recherche en fondements. Aujourd’hui, une dizaine sont considérés comme résolus, plusieurs
autres partiellement éclaircis, et deux restent encore ouverts, témoignant d’'un programme dont
I'ambition dépasse toujours notre horizon mathématique.
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Deux énigmes qui défient toujours les mathématiciens

Plus d’un siécle apres que David Hilbert a dressé sa liste mythique, deux problemes conti-
nuent de résister comme des forteresses imprenables. lls ont I’air abstraits, presque loin-
tains, mais on peut se les représenter avec des images simples.

1. ’hypothése de Riemann : la musique secréte des nombres premiers

Imagine une immense partition musicale ou chaque note serait
un nombre premier. On sait qu’ils semblent dispersés au ha-
sard, comme des étoiles dans le ciel, mais Riemann a décou- .
vert qu’ils suivent en réalité une sorte de rythme caché, une C(Z) T
pulsation profonde inscrite dans une mystérieuse fonction
complexe.

L’hypothese de Riemann affirme que toutes les « notes » impor-
tantes de cette fonction — ses zéros — s’alignent parfaitement sur une méme ligne,
comme si 'univers des nombres obéissait a une harmonie secréte.

Depuis 1859, personne n’a réussi a prouver que cette musique mathématique est parfaite-
ment accordée.

2. Les équations de Navier-Stokes : la colére des fluides

L'autre probléme ressemble a une enquéte
sur le comportement de |'eau, de I'air, des
nuages, du sang, des océans... bref, de tout
ce qui coule ou tourbillonne.

Les équations de Navier—Stokes décrivent ces divu=0
mouvements, mais elles sont si complexes
gu’on ne sait pas si elles donnent toujours
des solutions raisonnables.

En termes simples : peut-on garantir que I'eau ne « s’emballe » jamais mathématiquement,
gu’elle ne crée pas soudain une explosion infinie de vitesse ou d’énergie ?

C’est un peu comme essayer de prédire a coup sir la forme d’une vague qui se brise : on sait
la décrire, mais on ignore si les équations restent sages dans toutes les situations imagi-
nables.

nz
n=1

Découverte

p(ug + (u.V)u) —vAu+Vp =f

3.4.2 Meécanisation des calculs : Des machines a calculer aux ancétres de I’ordinateur

Charles Babbage et la machine analytique
Charles Babbage (1791-1871), insatisfait des erreurs dans les tables astronomiques et
mathématiques, congoit des 1820 des machines capables d’automatiser les calculs :
* La machine a différences (1822) : congue pour calculer et imprimer des tables de fonctions

polynomiales, elle utilise des engrenages pour effectuer des additions répétées.

* La machine analytique (1834) : bien plus ambitieuse, elle est programmable grace a des
cartes perforées (inspirées du métier Jacquard), dispose d’'une mémoire, d'une unité de
calcul, et peut traiter des boucles conditionnelles. Bien que jamais construite de son vivant,
ses plans détaillés en font I'ancétre des ordinateurs modernes. Ada Lovelace, écrit le premier
algorithme publié pour cette machine, devenant ainsi la premiere programmeuse de
I’histoire.

Les machines de Babbage visent a produire des tables nautiques et astronomiques exemptes
d’erreurs, essentielles pour la navigation et la science. Leur conception influence profondément

la mécanisation des calculs et la pensée algorithmique, bien que la technologie de I'époque ne
permette pas leur réalisation complete.
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Ada Lovelace : la premiére a penser I'algorithme comme programme

La véritable rupture conceptuelle survient avec Ada Lovelace (1815-1852), collaboratrice de
Babbage, dans les années 1840.

En étudiant la machine analytique de Charles Babbage — une machine mécanique programmable,
jamais achevée mais conceptuellement révolutionnaire — elle comprend quelque chose que
méme Babbage n’avait pas pleinement formulé :

Une machine peut exécuter des instructions générales, indépendantes des nombres

particuliers.

Dans ses notes, elle décrit ce que lI'on considére aujourd’hui comme le premier programme
informatique : une procédure pour calculer les nombres de Bernoulli.

Diagram for the computation by the Engine of the Numbers of Bernoulli.
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Cette note est généralement considérée comme le premier algorithme spécifiquement destiné a un
ordinateur, ce qui fait de Lovelace la premiére programmeuse informatique de I’histoire.

Mais surtout, elle introduit une idée fondamentale :
Un algorithme n’est pas seulement une méthode de calcul, c’est une séquence

d’opérations abstraites, que I'on peut confier a une machine.

Ada Lovelace est la premiere a comprendre que les algorithmes peuvent manipuler autre chose que
des nombres : des symboles, des relations, des structures. Elle ouvre la voie a l'informatique
moderne.

Ada Lovelace, premiére programmeuse... d’une machine qui n’existait pas

Ada Lovelace a écrit le premier programme informatique connu pour la machine
analytique de Charles Babbage.

Probléme : la machine n’a jamais été construite.

Elle a donc programmé un ordinateur imaginaire, un siecle avant 'invention des
ordinateurs.

Une visionnaire qui écrivait des algorithmes pour un futur encore impossible.

Charles Babbage et les pieces de monnaie lancées sur son bureau

Babbage, obsédé par la précision, détestait le bruit.

Lorsqu’il travaillait a sa machine a différences, des enfants du quartier venaient
expreés faire du vacarme sous ses fenétres. Il écrivit méme une lettre au journal
local pour dénoncer « I'intolérable perturbation acoustique ».

Le péere de I'ordinateur moderne était un génie... mais pas un fan du bruit.

AMNECLCIE
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3.4.3 Analyse mathématique : Rigueur et nouvelles théories

Cauchy, Weierstrass et la rigueur en analyse

Au début du XIX® siecle, Augustin-Louis Cauchy (1789-1857) et Karl Weierstrass (1815-1897)
transforment I'analyse mathématique en introduisant des définitions rigoureuses de la limite, de
la continuité, de la convergence, et de la dérivabilité.

Cauchy, dans son « Cours d’analyse » (1821), pose les bases de I'analyse moderne, tandis que
Weierstrass systématise ces concepts et montre I'importance des développements en série et des
fonctions pathologiques (comme les fonctions continues nulle part dérivables).

Riemann et les fonctions complexes

Bernhard Riemann (1826—-1866) révolutionne I'analyse complexe et la géométrie. Ses travaux sur les
fonctions holomorphes, les surfaces de Riemann, et I'intégration complexe (théoréeme des résidus)
deviennent centraux en physique mathématique.

Il introduit aussi une nouvelle approche de la géométrie, ou les propriétés des espaces sont définies
par des métriques locales, influencant plus tard la relativité générale.

3.4.4 Algebre abstraite : Groupes, anneaux, et corps

Galois et la théorie des groupes

Evariste Galois (1811-1832), dans un mémoire publié a titre posthume, introduit la notion de groupe
pour étudier la résolubilité des équations polynomiales par radicaux. |l montre que chaque
équation est associée a un groupe de permutations de ses racines, et que la résolubilité dépend
de la structure de ce groupe. Ses idées, d’abord incomprises, deviennent fondatrices de I'algebre
moderne et de la théorie des structures.

Relation entre racines de I'équation et coefficients du polynéome

Equation du 3°degré ax3+bx?+cx+d =0

Somme des racines a+B+y =-— E
a

c

Somme-Produit af +ay + By =-

a
Produit des racines afy =— g
a

L'émergence des structures algébriques
A la fin du XIX® siécle, les mathématiciens (Dedekind, Kronecker, Weber) généralisent les idées de
Galois en définissant des structures abstraites :
* Groupes : ensembles munis d’une opération associative, avec élément neutre et inverses.
* Anneaux : ensembles ou I'on peut additionner, soustraire et multiplier.
* Corps : ensembles ol I'on peut aussi diviser (sauf par zéro). Ces concepts unifient l'algebre,

la géométrie, et la théorie des nombres, et préparent I'algébre moderne du XX¢ siecle.

Synthése : Un héritage fondateur
Le XIX® siecle voit les algorithmes et les mathématiques subir une métamorphose profonde :
* Formalisation : Boole, Cantor et Hilbert transforment la logique et les fondements en
disciplines rigoureuses.
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* Meécanisation : Babbage et Lovelace préfigurent I'informatique en imaginant des machines
programmables.
* Rigueur : Cauchy, Weierstrass et Riemann posent les bases de I'analyse moderne.
* Abstraction : Galois et ses successeurs inventent l'algebre des structures, unifiant des
domaines autrefois disjoints.
Ces avancées préparent directement le XX® siécle, ou la théorie de la calculabilité (Turing, Church),
I'informatique, et les mathématiques pures et appliquées vont connaitre un essor sans précédent.

3.5 Le XX siécle marque la naissance de I’informatique moderne

L'algorithme devient un objet scientifique central, fondant les machines programmables.

Une révolution scientifique, technique et sociale sans précédent !

De la formalisation théorique des algorithmes a 'avenement d’Internet, en passant par I'intelligence
artificielle et la transformation des sociétés, cette période voit I'émergence d’une nouvelle ére :
celle du numérique.

L’algorithme qui a appris a coder... en lisant du code

Des chercheurs ont entrainé un modele sur des millions de lignes de code
open source.

L'algorithme a appris a compléter des fonctions, corriger des erreurs, propo-
ser des optimisations. Dans certains cas, il a méme inventé des solutions
originales, jamais écrites par un humain.

Il ne comprend pas le code comme un programmeur, mais il reconnait des
motifs, des structures, des intentions.

Un outil qui transforme la programmation en dialogue.

ANECCCIE

3.5.1 La crise de la calculabilité : quand les mathématiciens rencontrent les limites

Dans les années 1930, les mathématiciens se heurtent a une question vertigineuse :
Existe-t-il une méthode générale pour décider si une proposition mathématique est

vraie ou fausse ?

David Hilbert réve d’un tel procédé, mais Kurt Gédel, en 1931, montre que ce programme est
impossible : certaines vérités mathématiques sont indécidables. Dans la foulée, Alonzo Church et
Alan Turing, en 1936, définissent ce qu’est une méthode effective, c’est-a-dire un algorithme au
sens moderne.

Turing, en particulier, propose un modele conceptuel — la machine de Turing — capable d’exécuter
toute procédure algorithmique. Ce modele est abstrait, mais il a une conséquence majeure :

Tout calcul peut étre réduit a une suite d’opérations simples exécutées mécaniquement.

L'idée d’un ordinateur universel est née, mais elle reste théorique.

3.5.2 La guerre : catalyseur de I’informatique

La Seconde Guerre mondiale transforme ces idées en réalité. Les besoins militaires — cryptanalyse,
balistique, calculs de trajectoires — exigent des machines rapides et fiables.
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En Grande-Bretagne, Alan Turing participe au projet Bombe, une machine électromécanique
destinée a casser les codes Enigma. La Bombe n’est pas un ordinateur au sens moderne, mais elle
exécute une procédure algorithmique complexe, répétitive, systématique. Elle montre que des
machines peuvent résoudre des problemes que l'esprit humain ne pourrait traiter qu’au prix
d’efforts colossaux.

Alan Turing et la course a pied

Turing, pere de la théorie des algorithmes, était aussi un coureur de fond excep-
tionnel.

Il s’entrainait en courant les 60 km entre son domicile et son laboratoire. Il faillit
méme participer aux Jeux olympiques de 1948.

Un homme capable de battre des records... sur la piste comme sur le papier.

AMNECCCIE

En 1943, une autre machine voit le jour : Colossus, concue par Tommy Flowers. C’est le premier
ordinateur électronique programmable. Il utilise des tubes a vide pour effectuer des opérations
logiques a grande vitesse. Colossus n’est pas universel — il est spécialisé dans la cryptanalyse —
mais il prouve qu’un calcul peut étre automatisé a une échelle inédite.

3.5.3 ENIAC : ’ordinateur généraliste

En 1946, aux Etats-Unis, 'ENIAC (Electronic Numerical Integrator and Computer) marque une étape
décisive. C’est le premier ordinateur électronique généraliste. Il peut étre reprogrammé pour
effectuer différents calculs, méme si la reprogrammation nécessite de reconnecter physiquement
des cables.

LENIAC est gigantesque — 30 tonnes, 18 000 tubes a vide — mais il réalise en quelques secondes
des calculs qui prenaient des heures a des équipes entieres de mathématiciens.
Pour la premiere fois, une machine peut exécuter des algorithmes complexes a une vitesse qui
dépasse largement les capacités humaines.

Une anecdote célebre illustre I'impact de 'ENIAC : lors de la
mise au point d’un calcul balistique, les ingénieurs
découvrent que la machine donne un résultat différent de
celui obtenu par les calculateurs humains. Apres
vérification, c’est I'ENIAC qui a raison. La confiance dans
les machines commence a s’installer.

Le premier bug informatique... était un vrai insecte

En 1947, I'équipe de Grace Hopper découvre qu’un ordinateur Mark Il ne fonc-
tionne plus.

La cause : un papillon de nuit coincé dans un relais.

IIs collerent I'insecte dans le journal de bord avec la mention : « First actual case
of bug being found. » (premier cas concret de détection d'un bug, littérale-
ment : punaise, insecte)

Le mot bug existait déja, mais I’histoire était trop belle pour ne pas devenir |é-
gendaire.

ANECLCTE
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3.5.4 D’architecture de von Neumann : la naissance du programme enregistré

En 1945, John von Neumann propose une architecture qui deviendra le modele de tous les
ordinateurs modernes :
* un processeur,
* une mémoire unique contenant a la fois les données et les instructions,
* un systeme d’entrée et de sortie,
* un séquenceur contrdlant I'exécution.

Cette idée — stocker le programme dans la méme mémoire que les données — est révolutionnaire.
Elle permet de modifier un programme sans toucher au matériel. Elle ouvre la voie a la
programmation telle que nous la connaissons.

Les premiers ordinateurs a programme enregistré, comme I'EDSAC (1949) ou I"'UNIVAC (1951),
montrent immédiatement la puissance de cette approche. Les algorithmes ne sont plus des
schémas abstraits : ce sont des objets manipulables, modifiables, exécutables.

Les premiers ordinateurs... sensibles a la météo

Les premiers calculateurs électroniques chauffaient tellement qu’on devait ou-
vrir les fenétres pour les refroidir.

Quand il pleuvait, on les refermait, et la machine se mettait a surchauffer. Les
ingénieurs disaient en plaisantant que 'ordinateur « préférait le temps sec ».

Un algorithme dépendant de la météo : unique dans I’histoire.

AMNECLCTE

3.5.5 L’algorithmique moderne : efficacité, structure, abstraction

Dans les années 1960, |'algorithmique devient une discipline a part entiere. Edsger Dijkstra, Donald
Knuth, Robert Floyd et d’autres posent les bases de I'analyse d’algorithmes :
» efficacité asymptotique,
e structures de controdle,
* preuves de correction,
* optimisation.

Knuth, dans The Art of Computer Programming, entreprend de classifier les algorithmes comme on
classifie les especes en biologie. Dijkstra, avec son algorithme du plus court chemin (1959), montre
gu’une idée simple peut résoudre un probléeme fondamental.

L'algorithmique devient un domaine scientifique autonome, avec ses méthodes, ses critéres, ses
outils.

Le “O divisé par 0” qui a failli rendre fou un mathématicien

Dans les années 1950, un programmeur oublie de prévoir ce qui se passe
lorsqu’une division par zéro survient dans un calcul.

Résultat : la machine, incapable de gérer I'erreur, se met a cracher des pages
entiéres de symboles incohérents, sans jamais s’arréter.

Le mathématicien responsable, voyant la pile de feuilles grandir a vue d’ceil, finit
par s’exclamer, mi-amusé mi-désespéré : « Elle essaie de me dire quelque
chose ! »

En réalité, la machine ne tentait pas de communiquer une vérité profonde.
Elle essayait simplement... de ne pas s’effondrer.

AMNECLCTE
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3.5.6 Les fondements théoriques : Turing, Church et la calculabilité

La machine de Turing et I'algorithme universel

En 1936, Alan Turing (1912—-1954) publie un article fondateur, « On Computable Numbers », ou il
introduit le concept de machine de Turing : un modele abstrait capable d’exécuter n’'importe quel
algorithme, pourvu qu’il soit décrit sous forme de regles finies. Turing montre aussi I'existence
d’une machine universelle, capable de simuler toute autre machine de Turing, posant ainsi les
bases théoriques de I'ordinateur programmable. Son travail répond au « probléme de la décision »
(Entscheidungsproblem) posé par David Hilbert, et démontre qu’il existe des problémes
indécidables (comme le probléme de I'arrét) — une limite fondamentale du calcul algorithmique.

Parallelement, Alonzo Church développe le lambda-calcul, un autre modéle de calcul universel,
équivalent a la machine de Turing. La thése de Church-Turing énonce que tout ce qui est calculable
I'est par une machine de Turing ou par le lambda-calcul, unifiant ainsi les approches théoriques
de la calculabilité.

L'architecture de von Neumann : Naissance de l'ordinateur moderne
John von Neumann (1903-1957), inspiré par les travaux de Turing, formalise en 1945 I'architecture
des ordinateurs modernes :
* Mémoire unique stockant a la fois les données et les programmes (principe du « programme
enregistré »).
* Unité centrale de traitement (CPU) exécutant les instructions.
* Unités d’entrée/sortie pour communiquer avec I'extérieur.
Cette architecture, toujours dominante aujourd’hui, est mise en ceuvre dans les premiers
ordinateurs électroniques comme I'EDVAC et I'ENIAC, marquant le passage des machines a
calculer aux ordinateurs universels.

3.5.7 Langages de programmation : De I’assembleur aux paradigmes modernes

Les premiers langages et la révolution du haut niveau

Afin de faciliter I'écriture de programmes complexes, les chercheurs et ingénieurs développent les
premiers langages de programmation. Ces langages représentent une avancée majeure, car ils
permettent de structurer les instructions de maniere plus lisible et compréhensible pour I’lhumain,
tout en étant traduites efficacement pour la machine.

Au cours des années 1950 et 1960, il devient évident pour les informaticiens et les ingénieurs que la
programmation directe en codes binaires est extrémement laborieuse et source d’erreurs. La
nécessité d’un langage intermédiaire s'impose alors : celui-ci doit servir de pont entre la logique
humaine et I'exécution matérielle, simplifiant ainsi la conception de programmes tout en rendant
le développement accessible a un plus grand nombre d’utilisateurs.

En 1951, Grace Hopper développe le premier compilateur, capable de traduire un langage proche
de l'anglais en instructions machine. Quelques années plus tard, apparaissent les premiers
langages de haut niveau :

* Fortran (1954, John Backus) : premier langage de haut niveau, congu pour le calcul

scientifique. 1957 pour le calcul scientifique,
* Lisp (1958, John McCarthy) : premier langage fonctionnel (manipulation symbolique), basé
sur le lambda-calcul, toujours utilisé en IA.
* Cobol (1959) : langage orienté gestion, dominant dans les entreprises pendant des décennies.
* Algol (1960) : introduit la programmation structurée, influengant le C et Pascal.

H H Algol : I’'art de programmer avant que programmer n’existe vraiment “
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1967 Algol... rien que le nom sent la craie, les cartes perforées et I'laudace intellectuelle. Né

1968 a la fin des années 1950, ce langage précurseur fut congu par une équipe interna-
tionale de mathématiciens et d’informaticiens — parmi lesquels Peter Naur, Frie-
drich Bauer, John Backus et quelques autres esprits brillants — mais il faut bien
reconnaitre que Grenoble, avec son école de mathématiques appliquées, fut I'un
des tout premiers foyers francais a s’en emparer et a le faire rayonner.

Et c’est avec ce drole d’outil, a mi-chemin entre la logique pure et la poésie méca-
nique, que l'auteur de ce livre fit ses premiéres armes a I'INSA de Lyon, en 1967-68.
A I'époque, la programmation n’était pas encore un métier : ¢’était une aventure.
Une discipline neuve, presque exotique, ol I’on avancait a tatons, comme des ex-
plorateurs découvrant un continent invisible.

Les étudiants, soudain confrontés a cette nouvelle maniere de penser, avaient bien
du mal a adopter I'état d’esprit nécessaire. Il fallait apprendre a raisonner autre-
ment, a découper le monde en instructions, a parler a une machine qui ne compre-
nait que ce qu’on lui disait — et encore, seulement si on le disait parfaitement.

Le plus savoureux, c’est que les professeurs enseignaient Algol... en Algol. Une sorte
de miroir intellectuel ou le langage servait a expliquer le langage, comme si I'on
apprenait le francais en lisant Moliere sans dictionnaire. Un cycle mental vertigi-
neux qu’il fallait apprivoiser, au prix de quelques migraines et de beaucoup de per-
sévérance.

Mais c’est précisément cela qui fait le charme de cette époque : nous étions aux dé-
buts, sans manuel, sans Internet, sans IA pour nous souffler la solution. Juste des
cerveaux, des idées neuves, et une bonne dose de témérité. Et il faut bien I’avouer
: nous avions du mérite.

ANECLCIE

Ces nouveaux langages transforment la maniere de concevoir les algorithmes. On peut désormais
écrire des procédures complexes sans se soucier des détails matériels. L'algorithme devient un
objet textuel, transmissible, modifiable, partageable.
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Le savier-vous ?

ALGOL - Programme

Voici un exemple historique et représentatif de la syntaxe d'Algol 60, le langage qui a mar-
qué I'histoire de I'informatique dans les années 1960. Algol (pour ALGOrithmic Language)
était congu pour étre lisible, structuré et mathématiquement précis, ce qui en a fait un
modele pour les langages modernes comme C, Pascal ou Ada

Exemple : Résolution d’'une équation quadratique
'Calcul des racines d''ax® + bx + c = @" ;
BEGIN
REAL @, b, ¢, discriminant, =1, x2;

a =1.8; b := -3.8; c := 2.8; "Valeurs d""exemple'
discriminant := b * b - 4 ¥ a * ¢;

IF discriminant »>= @ THEM

BEGIN
x1l := {-b + SQRT({discriminant)) 7 (2 * a);
¥2 1= (-b - SQRT(discriminant)) 5 (2 #* a);

OUTSTRING{1, "Racines réelles: ");
OUTREAL(1, x1}; OUTSTRING(1, ", "}; OUTREAL(1, x2):
END
ELSE
CUTSTRING{1l, "Pas de racines réelles.™);
EMD

(eexpmssion.) (i:k=- (terme)
(expression. + terme. + terme)
| expression - + term+2z

Examples -

33
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ALGOL — Comment Algol 60 se définissait-il ? La révolution de la notation BNF

Dans les années 1960, Algol 60 a marqué un tournant en introduisant une méthode ri-
goureuse pour décrire sa syntaxe : la notation BNF (Backus-Naur Form). Cette ap-
proche formelle permettait de définir précisément comment écrire des instructions
dans le langage, en évitant toute ambiguité.

Prenons un exemple concret avec la définition d’une expression arithmétique :
<expression> ::= <terme> | <expression> + <terme> | <expression> - <terme>
Que signifie cette notation ?
e <expression> : Une expression arithmétique (comme 3 +5 ou x - y).
o :u:i=:Selit "est défini comme" et introduit la définition.
e | :Signifie "ou" et sépare les différentes possibilités.
Ainsi, une expression peut étre :
1. Unsimple <terme> (exemple : 5).
2. Une <expression> suivie de + ou - et d’un <terme>
Exemples:3+50ux-—y.

Le saviez-vcus ?

Cette notation, bien que technique, a permis de standardiser la description des lan-
gages de programmation. Elle a ouvert la voie a des langages plus structurés et a
inspiré les grammaires des langages modernes comme C, Java ou Python.

L'émergence des paradigmes
Les années 1970-1980 voient I'apparition de nouveaux paradigmes de programmation :
* Programmation structurée (C, Pascal) : organisation claire du code en blocs.
* Programmation orientée objet (Simula, Smalltalk, C++) : modélisation des données et des
comportements sous forme d’objets.
* Programmation fonctionnelle (ML, Haskell) : accent sur les fonctions et I'immutabilité.
* Programmation logique (Prolog) : basée sur la logique formelle et les régles.
Ces innovations permettent de développer des logiciels toujours plus complexes, adaptés a des
usages variés (scientifique, gestion, 1A, systemes embarqués).

PROLOG

Prolog (pour PROgrammation en LOGique) est un langage de programmation déclaratif
basé sur la logique des prédicats. Contrairement aux langages impératifs (comme C ou
Python), ol on décrit comment résoudre un probleme, Prolog se concentre sur ce qui

est vrai : on définit des faits et des régles, puis on pose des questions (requétes) pour
obtenir des réponses.

Exemple de programme Prolog :

1. Définition des faits :
% Faits décrivant des relations familiales :
parent(john, mary). % John est le parent de Mary.
parent(mary, sue). % Mary est le parent de Sue.
parent(john, bob). % John est le parent de Bob.

. Définition d’une regle :

% Reégle pour définir un grand-parent :

grandparent(X, Y) :- parent(X, Z), parent(Z, Y).

Cette regle signifie : "X est le grand-parent de Y si X est le parent de Z et Z est le

parent de Y."

Le savier-vous ?

Edition du 8 avril 2026 Page 46 sur 234



ALGORITHMES - Une histoire, une science, un monde

3. Exemple de requéte :
?- grandparent(X, mary).
4. Prolog répondra :
X =john.
Cela signifie que John est le grand-parent de Mary.

Explications :
e Faits : Ce sont des assertions simples (ex : parent(john, mary)).
e Regles : Elles définissent des relations complexes a partir de faits (ex : grandpa-
rent).
e Requétes : Ce sont des questions posées a Prolog (ex : ?- grandparent(X, mary).).
Prolog est particulierement utile pour les probléemes de recherche de relations, intelli-
gence artificielle symbolique, et traitement du langage naturel.

3.5.8 La révolution numérique : Ordinateurs, réseaux et Internet

La miniaturisation et la démocratisation

Les progrés de [|électronique (transistors, circuits intégrés, microprocesseurs) rendent les
ordinateurs toujours plus puissants, petits et abordables :

Années 1970 : premiers micro-ordinateurs (Apple 1l, Commodore, IBM PC).

Années 1980-1990 : explosion des PC, interfaces graphiques (Windows, MacOS), et logiciels

grand public (traitement de texte, jeux vidéo).

ANECLCTE

L’algorithme qui a appris a jouer a un jeu... en regardant YouTube

Des chercheurs ont montré qu’un algorithme pouvait apprendre a jouer a des
jeux vidéo simplement en regardant des vidéos de joueurs humains sur You-
Tube.

Sans connaitre les regles, sans accés au code du jeu, sans instructions.
Il observe, imite, puis optimise. Dans certains cas, il a méme surpassé les
joueurs qu’il avait observés.

Un apprentissage purement visuel, comme un enfant qui regarde un adulte
jouer.

Une démonstration spectaculaire de la puissance des algorithmes d’observa-
tion.

La naissance d’Internet et du Web

ARPANET (1969) : premier réseau a commutation de paquets, ancétre d’Internet.
Protocoles TCP/IP (années 1970) : standardisent la communication entre machines.

World Wide Web (1989, Tim Berners-Lee) : invente le HTML, les URL et le HTTP, rendant
I'information accessible a tous via un navigateur.

Années 1990 : explosion du Web, naissance des moteurs de recherche (Google), du e-
commerce, et des réseaux sociaux.
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Impact sociétal et économique
La révolution numérique transforme profondément la société :
* Automatisation des taches (industrie, administration, services).
* Globalisation des échanges (finance, commerce, culture).
* Nouveaux métiers (développeurs, data scientists, experts en cybersécurité).
* Défis éthiques : vie privée, désinformation, fracture numérique.

3.5.9 Intelligence artificielle : Des réseaux de neurones a I’apprentissage profond

Les prémices : McCulloch, Pitts et le perceptron

Dés 1943, Warren McCulloch et Walter Pitts modélisent le neurone artificiel, inspirant les premiers
réseaux de neurones. Dans les années 1950-1960, Frank Rosenblatt invente le Perceptron,
premier algorithme d’apprentissage supervisé, capable de classer des données simples.

L'hiver et le renouveau de I'lA
* Années 1970-1980 : désillusion (« hiver de I'lA ») face aux limites des approches symboliques
et des perceptrons.
* Années 1980-1990 : retour en grace avec les réseaux de neurones multicouches et
I'algorithme de rétropropagation (Rumelhart, Hinton, Williams). Les réseaux convolutifs
(LeCun, 1989) révolutionnent la vision par ordinateur.

L'essor de I'apprentissage automatique
A partir des années 2000, I'lA connait un essor fulgurant grace a :
* Big Data : explosion des données disponibles (Web, capteurs, réseaux sociaux).
e Puissance de calcul : GPU et clusters permettant d’entrainer des modéles complexes.
* Deep Learning : réseaux profonds (AlexNet, 2012) surpassant I'homme dans des taches
comme la reconnaissance d’images ou la traduction automatique.
* Applications : assistants vocaux, voitures autonomes, diagnostic médical, génération de texte
(comme les modéles de langage actuels).

3.5.10 Synthése : Un héritage transformateur

Le XX¢ siecle a vu naitre I'informatique moderne, marquée par :
* Théorie : formalisation de la calculabilité (Turing, Church), fondements logiques et
algébriques.
* Technologie : ordinateurs universels, langages de programmation, réseaux, Internet.
* Société : automatisation, globalisation, nouveaux défis éthiques et économiques.
* |A : des réseaux de neurones aux algorithmes d’apprentissage profond, préfigurant les
avancées du XXI¢ siecle.
Cette révolution a non seulement transformé les sciences et les industries, mais aussi reconfiguré
les rapports humains, faisant du numérique un pilier de la civilisation contemporaine.
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3.6 Le XXI¢ siécle est marqué par I’ére numérique et I’intelligence artificielle

Les algorithmes s’invitent partout et structurent silencieusement la société connectée.

L'ere numérique et de l'intelligence artificielle (IA), deux forces qui transforment radicalement les
sociétés, les économies et les équilibres géopolitiques.

De I'explosion des algorithmes d’apprentissage profond a la montée en puissance des géants du
numérique (GAFAM, BATX), en passant par les défis éthiques, économiques et technologiques,
cette période est celle d’une révolution sans précédent.

Voici une analyse détaillée des principaux enjeux et avancées de ce siécle numérique.

Sujet du jour:
Intelligence humaine

Ou I'on apprend gue les
humains sont aussi
capables de raisonnement.

O

3.6.1 I’aveénement de I’intelligence artificielle : les algorithmes implicites

Depuis le début du XXI® siecle, une nouvelle forme d’algorithmes s’est imposée : ceux issus de
I'intelligence artificielle, et en particulier de I'apprentissage automatique. Contrairement aux
algorithmes traditionnels, qui suivent une suite d’instructions définies a I'avance, ces méthodes
apprennent a partir de données. Elles ajustent leurs parameétres pour améliorer leurs
performances, sans que chaque étape soit explicitement programmée.

Les réseaux de neurones en sont un exemple emblématique. lls sont capables de reconnaitre des
images, de traduire des textes ou de prédire des comportements, mais leur fonctionnement
interne est souvent difficile a interpréter. On parle alors d’algorithmes implicites, car leur logique
n’est pas entierement visible. Cette évolution souléve de nouvelles questions sur la transparence,
la fiabilité et I'éthique.

Lintelligence artificielle ne remplace pas les algorithmes traditionnels : elle les complete. Les deux
approches coexistent et répondent a des besoins différents. L'histoire récente montre que les
algorithmes continuent d’évoluer, portés par les progres technologiques et par les nouveaux défis
du monde numérique.

3.6.2 L’intelligence artificielle et I’apprentissage profond : Une révolution algorithmique

L'essor de I'apprentissage profond (Deep Learning)

Lapprentissage profond, appelé en anglais deep learning, est devenu I'un des principaux moteurs
de l'intelligence artificielle moderne. Cette approche repose sur des réseaux de neurones
artificiels comportant de nombreuses couches, inspirés du fonctionnement du cerveau humain.
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Ces réseaux sont capables de modéliser des données complexes telles que les images, les sons ou
les textes, en apprenant automatiqguement des représentations de plus en plus abstraites a partir
de grandes quantités de données. Plusieurs avancées majeures ont marqué le XXI¢ siecle.

Réseaux de neurones convolutifs (CNN — Convolutional Neural Networks) :

Ces réseaux sont spécialement congus pour traiter des données structurées spatialement, comme
les images.

IIs ont révolutionné la vision par ordinateur, en permettant des progres spectaculaires dans la
reconnaissance d’images, la détection d’objets, le diagnostic médical assisté par ordinateur ou
encore le développement des véhicules autonomes.

Réseaux de neurones récurrents (RNN — Recurrent Neural Networks) et LSTM (Long Short-Term
Memory) :

Ces architectures sont adaptées au traitement des données séquentielles, c’est a dire des données
ordonnées dans le temps. Elles sont utilisées pour analyser des phrases, des signaux sonores ou
des séries temporelles.

Les modeles LSTM, une variante des réseaux récurrents, permettent de mieux gérer les
dépendances a long terme, ce qui les rend particulierement efficaces pour la traduction
automatique, la reconnaissance vocale ou l'analyse de textes.

Structure d'un réseau de neurones

COUCHES CACHEES

SORTIES

Découverte

Les réseaux de neurones reposent sur des associations de valeurs, de simples chiffres,
a l'aide de fonctions mathématiques reliant les sorties aux entrées. Chaque point d'une
image, ou d'un texte, se voit attribuer des valeurs d'entrée. Toute la magie repose sur
I'entrainement des fonctions a mémoriser les situations rencontrées (entrées et sorties
connues) pour réussir a effectuer une tache nouvelle de maniére cohérente pour nous.
Source image: Découverte n°446 — Juillet-septembre 2024

Transformers (introduits en 2017) :

Les transformers constituent une nouvelle architecture de réseaux de neurones fondée sur un
mécanisme appelé attention, qui permet au modeéle de se concentrer sur les éléments les plus
pertinents d’'une séquence de données. Cette approche a profondément transformé le traitement
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automatique du langage naturel (NLP — Natural Language Processing), c’est a dire I'analyse et la
génération de textes par des machines.

Des modeéles emblématiques comme BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers), développé par Google, ou GPT (Generative Pretrained Transformer), congu par
OpenAl, sont capables de comprendre des textes, de répondre a des questions, de rédiger des
contenus, de produire du code informatique et méme de générer des images dans des systéemes
comme DALL-E ou MidJourney.

3.6.3 Les modéeles de langage de grande taille (LLM — Large Language Models)

Les modeles de langage de grande taille, appelés en anglais LLM (Large Language Models),
constituent I'une des applications les plus marquantes de I'apprentissage profond contemporain.
Il sagit de modeéles d’intelligence artificielle entrainés sur des volumes massifs de textes afin
d’apprendre les régularités du langage humain. Leur objectif n’est pas de « comprendre » au sens
humain, mais de prédire statistiquement le mot, ou le symbole, le plus probable en fonction d’un
contexte donné. Cette capacité leur permet de produire des textes cohérents, de répondre a des
guestions, de résumer des documents, de traduire des langues ou encore de générer du code
informatique.

Les LLM reposent principalement sur l'architecture des transformers, qui permet de traiter
efficacement de longues séquences de texte grace au mécanisme d’attention. Contrairement aux
approches plus anciennes, ces modeles analysent un texte dans son ensemble et prennent en
compte les relations entre les mots, méme lorsqu’ils sont éloignés dans la phrase ou le document.
Lentrainement s’effectue en deux grandes étapes : une phase de pré-entrainement, au cours de
laguelle le modéle apprend les structures générales du langage a partir de données textuelles trés
variées, puis une phase d’ajustement (fine-tuning), qui spécialise le modéle pour des taches ou
des usages particuliers.

Des modeles emblématiques comme GPT (Generative Pretrained Transformer), développé par
OpenAl, ou BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), concu par Google,
illustrent cette approche. Les versions les plus récentes de ces modeles comptent des milliards de
parameétres ajustables, ce qui leur confére une grande flexibilité mais aussi une forte opacité. Les
LLM sont ainsi capables de produire des réponses convaincantes, tout en rendant difficile
I'explication précise de leurs décisions internes. Cette puissance souléve des enjeux importants en
matiere de fiabilité, de biais, de consommation énergétique et de responsabilité, qui s'ajoutent
aux questions plus générales posées par l'intelligence artificielle moderne.

3.6.4 Mesurer I’intelligence artificielle : histoire, limites et renouveau des benchmarks

Aux origines de la mesure : quand I'lA devait encore prouver qu’elle comprenait

Lorsque les premiers systemes de traitement automatique du langage ont commencé a émerger,
leur évaluation reposait sur des tests simples, centrés sur la capacité a reconnaitre des relations
logiques élémentaires ou a reformuler des phrases. Les chercheurs cherchaient avant tout a
vérifier que la machine comprenait ce qu’elle lisait, ou du moins qu’elle se comportait comme si
elle comprenait.

Les premiers benchmarks, comme GLUE, s’inscrivaient dans cette logique. lIs proposaient des taches
de classification, d’inférence ou de similarité sémantique, et les modeéles devaient montrer qu’ils
pouvaient identifier une contradiction, reconnaitre une paraphrase ou déterminer le ton d’un
texte. A cette époque, les systémes restaient spécialisés, et chaque tache représentait un défi
distinct. Les progres étaient mesurés par des pourcentages qui grimpaient lentement, année aprés
année, au rythme des innovations architecturales.
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Cette période a fagconné une maniéere de penser I'évaluation : un benchmark était un obstacle fixe,
un terrain de jeu stable sur lequel les modéles pouvaient étre comparés. Les chercheurs
imaginaient rarement qu’un jour, ces tests seraient résolus presque instantanément, comme si la
machine avait appris a jouer a un jeu dont elle connaissait déja toutes les réponses.

Pourtant, c’est exactement ce qui s’est produit lorsque les modeles généralistes ont commencé a
apparaitre. GPT-3, PaLM, LLaMA et leurs successeurs ont bouleversé la logique méme de
I’évaluation. Ils n’étaient plus congus pour une tache précise, mais pour absorber des milliers de
compétences simultanément. Ills pouvaient résumer un texte, résoudre une équation, écrire un
poeme, analyser un jugement juridique et commenter un tableau de maitre, sans qu’aucune de
ces activités ne soit explicitement programmée.

Les benchmarks classiques ont alors été saturés. Les modeles atteignaient des scores proches de la
perfection, parfois supérieurs a ceux d’étudiants humains. Les chercheurs ont compris que ces
tests ne mesuraient plus la compréhension, mais la capacité des modeles a reconnaitre des motifs
statistiques dans des données qu’ils avaient déja vues ou dont ils avaient appris les structures
profondes. La question n’était plus de savoir si une IA pouvait réussir un test, mais si le test avait
encore un sens.

C’est dans ce contexte qu’un nouveau type de benchmark a émergé, congu pour dépasser les limites
des tests traditionnels et pour mesurer non plus la reconnaissance, mais le raisonnement.

Le tournant MMLU : la premiére tentative d’un test vraiment multidisciplinaire

Lorsque Dan Hendrycks a introduit MMLU (Massive Multitask Language Understanding), en 2020, il
cherchait a créer un benchmark capable de capturer la polyvalence intellectuelle des modéles. Le
test rassemblait des milliers de questions couvrant cinquante-sept disciplines, allant de la
médecine a I'histoire, de la physique a la philosophie, du droit aux mathématiques. Pour Ia
premiere fois, un benchmark tentait de mesurer la capacité d’'un modeéle a naviguer entre des
domaines hétérogeénes, comme le ferait un étudiant confronté a un examen généraliste.

Pendant un temps, MMLU a rempli son role. Les modéles progressaient lentement, et les écarts
entre eux étaient significatifs. Mais dés 2022, certains systémes atteignaient déja des scores
comparables a ceux d’étudiants de premier cycle universitaire. En 2023, plusieurs modeéles
dépassaient méme les performances humaines sur certaines sections. Le test, pourtant ambitieux,
devenait insuffisant. Il ne permettait plus de distinguer les modeéles entre eux, ni de mesurer une
véritable compréhension conceptuelle. Il révélait surtout une limite structurelle : un benchmark
statique finit toujours par étre absorbé par les modéles, qui apprennent a en reconnaitre les
motifs, méme sans 'avoir vu explicitement.

Cette saturation a ouvert la voie a une réflexion plus profonde : comment concevoir un test qui ne
puisse pas étre appris par cceur ? Comment créer un benchmark qui ne soit pas un simple
catalogue de questions, mais une épreuve capable de résister a I'’évolution rapide des modeles ?
C’est dans cette quéte qu’est né Humanity’s Last Exam.

Humanity’s Last Exam : un test congu pour rester hors de portée

Lorsque Phan Long a imaginé Humanity’s Last Exam (HLE) en 2024, en collaboration avec Dan
Hendrycks, il ne cherchait pas a créer un benchmark de plus, mais a établir une frontiere. Les
progrés rapides des modeéles de langage avaient rendu obsolétes les tests traditionnels, et méme
les benchmarks multidisciplinaires comme MMLU ne suffisaient plus a distinguer les modéles
entre eux. Long et Hendrycks voulaient concevoir une épreuve capable de mesurer la profondeur
réelle du raisonnement algorithmique, au-dela de la simple reconnaissance statistique. Leur
ambition était de créer un test qui ne puisse pas étre absorbé par les modéles, un test qui resterait
hors de portée, méme pour les systemes les plus avancés.
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Pour atteindre cet objectif, ils ont décidé de construire un corpus entiérement original. Aucune
guestion ne devait provenir de sources existantes, afin d’éviter toute contamination par les
données d’entrainement. lls ont mobilisé un millier de professeurs et de chercheurs de renommeée
internationale pour élaborer ces questions. Parmi eux figuraient Richard Stanley du MIT,
spécialiste de combinatoire, David Aldous de Berkeley, expert en probabilités et algorithmes,
Ciprian Manolescu de Stanford, figure majeure de la topologie, ou encore Alexander Shen, affilié
a l'université de Montpellier et reconnu pour ses travaux en théorie de l'information. Les
guestions couvraient des domaines trés spécialisés, allant des mathématiques avancées a la
linguistique historique, de la chimie organique a la mythologie comparée. Elles exigeaient une
compréhension conceptuelle profonde, souvent au niveau de la recherche académique.

Pour garantir 'intégrité du test, deux mécanismes antitriche ont été mis en place. Le premier
consistait en un canary string, un filigrane textuel intégré dans les données du HLE, permettant
d’identifier et d’exclure automatiquement ces données des corpus d’entrainement utilisés par les
laboratoires. Le second reposait sur un ensemble de questions secretes, non publiées, qui devait
étre révélé ultérieurement. Ce dispositif permettrait de distinguer les modeles ayant réellement
développé des capacités de raisonnement avancées de ceux qui auraient obtenu de bons résultats
en ayant été exposés illicitement aux questions.

Depuis sa création, le HLE est devenu un terrain de compétition entre les modéles de langage les
plus puissants. Les premieres places ont changé de mains a plusieurs reprises. OpenAl a d’abord
dominé, avant d’étre dépassé par DeepSeek R1, puis par Gemini 2.5 Pro, puis par Grok 4. OpenAl
a brievement repris la téte, mais depuis novembre 2025, les modeles Gemini occupent largement
la premiére place avec un score de 49,5%. Les différentes versions de Claude, développées par
Anthropic, restent en embuscade. Parallelement, les modeéles chinois progressent rapidement :
Kimi K2.5, avec un taux d’exactitude de 25,4 %, dépasse déja certains modeles de ChatGPT.

Le HLE s’'impose ainsi comme un indicateur essentiel de la frontiere actuelle entre intelligence
humaine experte et performance algorithmique. En combinant difficulté extréme, diversité
disciplinaire et mécanismes antitriche, il offre un outil robuste pour suivre I'évolution des
capacités des IA et évaluer leur compréhension réelle, au-dela de la simple accumulation de
données. Il contribue a clarifier ce que signifie « raisonner » pour une machine et a encadrer le
développement des systemes d’intelligence artificielle de prochaine génération.

Les limites des benchmarks statiques : quand les IA apprennent plus vite que les tests n’évoluent

L'apparition de tests comme MMLU ou HLE a mis en lumiére une tension profonde entre la vitesse
de progression des modeles et la capacité des chercheurs a concevoir des épreuves pertinentes.
Chaque benchmark, méme le plus ambitieux, finit par devenir un terrain familier pour les modeles,
non pas parce qu’ils en ont mémorisé les questions, mais parce qu’ils ont appris a reconnaitre les
structures, les formulations, les types de raisonnement attendus. Un test statique, méme protégé
par des mécanismes antitriche, finit toujours par étre absorbé par les modeéles, qui développent
des stratégies internes pour optimiser leurs réponses. Cette dynamique crée un décalage
permanent entre I'intention des concepteurs et la réalité des performances observées.

Les chercheurs ont constaté que les modeles pouvaient atteindre des scores élevés sans pour autant
démontrer une compréhension profonde. Un modeéle pouvait réussir une question de physique
guantique sans avoir la moindre représentation interne des phénomenes décrits, simplement en
exploitant des corrélations statistiques apprises dans des corpus gigantesques. Cette dissociation
entre performance et compréhension a rendu les benchmarks traditionnels de moins en moins
fiables pour évaluer les capacités réelles des systemes. Elle a également révélé un risque plus
subtil : celui de surestimer les modeles en leur attribuant des compétences qu’ils ne possedent
pas réellement.
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Cette situation a conduit a une réflexion plus large sur la nature méme de I'évaluation. Les
chercheurs ont compris qu’un benchmark ne pouvait plus étre un simple catalogue de questions,
mais devait devenir un processus dynamique, capable de s’adapter en permanence aux progrés
des modeles. lls ont commencé a imaginer des tests évolutifs, des épreuves générées en temps
réel, ou encore des scénarios interactifs dans lesquels les modéles doivent démontrer une
capacité a planifier, a s'adapter, a corriger leurs erreurs. Cette transition marque un changement
de paradigme : I'évaluation ne se limite plus a mesurer ce que le modele sait, mais cherche a
comprendre comment il pense.

Vers une nouvelle génération d’évaluations : du raisonnement a la robustesse

A mesure que les modéles de langage ont gagné en puissance, les chercheurs ont commencé a
s'intéresser a des dimensions plus subtiles que la simple exactitude des réponses. lls ont observé
gue certains modeles pouvaient obtenir d’excellents scores sur des benchmarks tout en se
montrant fragiles face a des variations mineures dans la formulation des questions. Une simple
reformulation pouvait suffire a faire chuter leurs performances, révélant une compréhension
superficielle. Cette fragilité a mis en évidence la nécessité de tests capables de mesurer la
robustesse, la cohérence et la stabilité des modeles.

Les laboratoires ont alors commencé a développer des évaluations centrées sur la résistance aux
manipulations, la capacité a détecter des incohérences, ou encore la faculté a maintenir un
raisonnement logique sur plusieurs étapes. Ces tests cherchent a mesurer non seulement ce que
le modele produit, mais aussi la maniére dont il structure son raisonnement. lls s’intéressent a la
capacité du modeéle a justifier ses réponses, a reconnaitre ses erreurs, a corriger ses propres
contradictions. Cette approche marque une rupture avec les benchmarks traditionnels, qui se
contentaient de vérifier la conformité des réponses a un standard.

Parallelement, les chercheurs ont commencé a explorer des évaluations comportementales,
inspirées de la psychologie cognitive. lls ont cherché a comprendre comment les modeéles
réagissent a des situations ambigués, comment ils gerent I'incertitude, comment ils interpretent
des instructions complexes. Ces tests ne cherchent pas a mesurer la connaissance, mais la capacité
a naviguer dans des environnements ou les régles ne sont pas explicites. lls s’inscrivent dans une
démarche visant a comprendre non seulement ce que les modeles savent faire, mais ce qu’ils
pourraient faire dans des situations nouvelles.

Cette évolution refléte une prise de conscience : I'intelligence artificielle ne peut plus étre évaluée
uniguement a travers des questions fermées. Les modéeles doivent étre confrontés a des situations
qui exigent une compréhension profonde, une capacité a raisonner, a anticiper, a s’adapter. Les
benchmarks de nouvelle génération cherchent a capturer cette complexité, en proposant des
épreuves qui ne peuvent pas étre résolues par la simple reconnaissance de motifs.

Lenjeu stratégique de I’évaluation : comprendre pour maitriser

A mesure que les modéles de langage deviennent plus puissants, 'évaluation devient un enjeu
stratégique. Les gouvernements, les entreprises et les institutions de recherche ont besoin de
comprendre les capacités réelles des systémes pour anticiper leurs usages, leurs limites et leurs
risques. Une évaluation insuffisante peut conduire a des erreurs d’appréciation, a des
déploiements prématurés, ou a une confiance excessive dans des modeéles qui ne sont pas aussi
fiables qu’ils en ont l'air. A I'inverse, une évaluation trop restrictive peut freiner I'innovation et
empécher I'exploration de nouvelles applications.

Les benchmarks comme Humanity’s Last Exam jouent un rble crucial dans cette dynamique. lls
permettent de suivre I'évolution des modeles, de détecter les progres réels, de distinguer les
avancées authentiques des illusions statistiques. Ils offrent un cadre pour comprendre ce que
signifie réellement « raisonner » pour une machine, et pour identifier les domaines ou les modeles
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restent fragiles. lls contribuent a établir une frontiéere claire entre les capacités humaines expertes
et les performances algorithmiques, une frontiere qui évolue constamment mais qui reste
essentielle pour encadrer le développement des systemes d’intelligence artificielle.

Cette frontiére n’est pas seulement technique. Elle est aussi philosophique, politique et sociale. Elle
interroge notre rapport a la connaissance, a la compétence, a |'expertise. Elle nous oblige a
repenser ce que signifie comprendre, apprendre, résoudre un probléme. Elle nous invite a
réfléchir a la maniere dont nous voulons cohabiter avec des systemes capables de performances
extraordinaires, mais dont la nature méme de l'intelligence reste fondamentalement différente
de la nétre.

Conclusion - La frontiére mouvante entre I’lhumain et la machine

Lescalade des benchmarks révele quelque chose de plus profond que la simple progression
technique des modéles. A chaque fois que le niveau des tests s’éléve, les systémes parviennent a
s’en approcher, comme si la frontiere entre intelligence humaine et intelligence artificielle se
déplagait sous nos yeux. Cette frontiere n’est jamais fixe. Elle recule au rythme des modeles, qui
absorbent les épreuves les plus ardues avec une régularité mécanique. Cette dynamique donne
I'impression d’une course ou I’humanité ne cesse de redessiner la ligne d’arrivée pour éviter d’étre
rattrapée.

Pourtant, cette progression fulgurante ne signifie pas que les modeles raisonnent. Leur avancée
repose sur un processus d’optimisation statistique, sans intention, sans intuition, sans
compréhension vécue. lls ne franchissent les obstacles que parce qu’ils apprennent a reconnaitre
les structures des problémes, non parce gu’ils en saisissent le sens. Cette dissociation nourrit
I'idée qu’un plafond de verre pourrait exister, une limite inhérente a la nature méme des
architectures actuelles. Si les modéles ne font qu’imiter le raisonnement sans jamais l'incarner,
alors leur progression finira peut-étre par se heurter a des taches qui exigent autre chose qu’une
accumulation de corrélations.

Certains chercheurs, comme Yann LeCun, voient dans cette perspective la preuve qu’il faut changer
de paradigme. Selon eux, les modeles actuels ne pourront jamais atteindre, et encore moins
dépasser, lintelligence humaine tant qu’ils resteront fondés sur les mémes principes
d’apprentissage massif. lls appellent a inventer une nouvelle forme d’IA, capable de construire des
représentations du monde, d’agir, d’explorer, de comprendre par interaction plutét que par
ingestion de données. Cette vision ouvre la possibilité d’une intelligence artificielle qui ne se
contenterait plus de franchir des tests, mais qui développerait une forme d’autonomie cognitive.

La trajectoire future dépendra de la maniére dont ces deux forces évolueront : d’un c6té, la
puissance croissante des modeles actuels, capables de repousser sans cesse les limites des
benchmarks ; de l'autre, la nécessité de concevoir des systemes qui ne se contentent plus d’imiter
le raisonnement, mais qui en reproduisent les mécanismes fondamentaux. A I'intersection de ces
deux dynamiques se dessine une question qui dépasse la technique : jusqu’ou voulons-nous aller
dans la construction d’une intelligence qui rivalise avec la notre, et que signifie encore «
intelligence » lorsque les machines progressent plus vite que les tests censés les mesurer.

3.6.5 Point sur les IA existantes

Tableau récapitulatif des outils gratuits grand public :
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Catégorie Outils phares gratuits

Le Chat (Mistral Al), ChatGPT (GPT-3.5), Copilot (Microsoft), Perpexity
(Perplexity Al), Bing Al, Claude, HuggingChat

Conversation

Image DALL-E 3 (via Bing), Stable Diffusion, Leonardo.Al

Photo Agrandisseur d'Images Al & Améliorateur d'Images (imgupscaler.ai/fr)

Audio/Voix | Elevenlabs (version gratuite), Murf.ai (essai)

Vidéo Runway ML (essai), Pika Labs (gratuit avec limites)

Code GitHub Copilot (étudiants), Blackbox Al, Amazon CodeWhisperer

Productivité | Microsoft Copilot (Windows/Edge), Notion Al, Grammarly

Quelles IA utiliser au quotidien ?

1. Les IA “généralistes” pour tous les jours

Elles savent répondre a des questions, rédiger, expliquer, résumer, créer des images simples et
produire du code.

IA Points forts Usage idéal
Le Chat (Mistral) Rapide, francophone, trés accessible Questlf)ns.du quotidien, rédaction,
explications

Trés polyvalent, intégré a Windows,

. Rédaction, recherche, Python, images
bon pour images et code

Copilot (Microsoft)

Tres bon en écriture et en Textes, idées, aide aux devoirs,
ChatGPT (OpenAl) ) R
raisonnement creativite
. Excellent pour la recherche Comprendre un sujet, trouver des
Perplexity . . . .
d’informations fiables sources, syntheses

Pour un usage courant, ces quatre-la couvrent 95 % des besoins :
informations, rédaction, images simples, code Python, aide a la réflexion.

2. Les IA pour créer des images

Pour générer des illustrations, logos, personnages, paysages...

Outil Points forts
DALL-E 3 (via Bing) Trés simple, trés bon pour les images propres et réalistes
Leonardo.Al Plus créatif, plus paramétrable, idéal pour débuter sans payer

3. Les IA pour améliorer des photos

Pour agrandir, nettoyer, améliorer la netteté ou restaurer une image.
imgupscaler.ai/fr : agrandit et améliore les photos automatiquement.Parfait pour améliorer
une vieille photo, un logo flou ou une image trouvée sur le web.

4. Les IA pour le développement et le code
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Pour générer, corriger ou expliquer du code (Python, JS, etc.).

Outil Points forts
GitHub Copilot Excellent pour coder, gratuit pour étudiants et enseignants
Blackbox Al Trés bon pour comprendre du code existant et générer des snippets
Copilot / ChatGPT Suffisants pour du Python occasionnel ou de I'apprentissage

Pour apprendre ou coder ponctuellement : Copilot ou ChatGPT suffisent.
Pour coder régulierement : GitHub Copilot est le plus efficace.

3.6.6 Impact sociétal et économique : entre opportunités et risques

Transformation de I'emploi et des compétences

LIA et I'automatisation transforment profondément le travail. Elles remplacent certaines taches
répétitives, mais créent aussi de nouveaux métiers spécialisés (analyse de données, ingénierie IA,
gouvernance numeérique).

Cette évolution accentue la polarisation du marché du travail : les emplois trés qualifiés et les
emplois peu qualifiés résistent mieux que les postes intermédiaires. Dans ce contexte, la
formation continue devient indispensable pour suivre le rythme des innovations.

Enjeux éthiques et sociaux
L'essor de I'lA souléve des questions majeures :
e Vie privée : multiplication des dispositifs de surveillance et collecte massive de données.
e Manipulation de I'information : deepfakes, désinformation, influence algorithmique sur les
opinions.
¢ Responsabilité : difficulté a déterminer qui répond des erreurs d’un systéme autonome.
¢ Souveraineté numérique : dépendance envers quelques grandes entreprises mondiales.

Education et accés au savoir
L'IA modifie les pratiques éducatives :
e Personnalisation des apprentissages grace aux plateformes adaptatives.
e Démocratisation du savoir via les MOOC et les outils génératifs.
Les MOOC (Massive Open Online Courses) offrent un accés libre ou peu colteux a des cours
universitaires en ligne. lls permettent d’apprendre a son rythme, de se former tout au long
de la vie et de découvrir de nouvelles compétences, mais exigent autonomie, motivation et
esprit critique.
¢ Nouveaux risques : triche facilitée, dépendance technologique, circulation de contenus
erronés.

Applications et impacts sectoriels
LIA s'impose dans de nombreux domaines :
e Santé : aide au diagnostic, découverte de médicaments, robotique chirurgicale.
¢ Finance : détection de fraudes, analyse automatisée, scoring de crédit.
e Transport : véhicules autonomes, optimisation logistique.
e Culture et médias : création automatisée de textes, images, musiques et vidéos.
e Science : accélération de la recherche grace aux simulations et a I'analyse de données
massives.

Défis et limites
Malgré ses avancées, I'lA présente des limites importantes :
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Biais et discriminations liés aux données d’entrainement.

Manque d’explicabilité des modeles complexes, frein a la confiance et a la régulation.
Impact environnemental élevé de I'entrainement des grands modeles.

Régulation : nécessité d’encadrer les usages sans freiner I'innovation.

Informatique quantique et cryptographie : Une nouvelle frontiére

Linformatique quantique : Promesses et menaces

Les ordinateurs quantiques exploitent les propriétés de la mécanique quantique (superposition,
intrication) pour résoudre des problemes inaccessibles aux ordinateurs classiques :

Suprématie quantique : en 2019, Google annonce que son processeur Sycamore (54 qubits)
a résolu un probléme en 200 secondes, la ou un supercalculateur mettrait des millénaires.
Applications potentielles : optimisation complexe, simulation de molécules (chimie,
pharmacologie), cryptanalyse.

La cryptographie post-quantique
L'arrivée des ordinateurs quantiques menace les systémes de chiffrement actuels (RSA, ECC), basés
sur la difficulté de factoriser de grands nombres ou de résoudre des logarithmes discrets.

L'algorithme de Shor (1994) permet de casser ces systémes en temps polynomial sur un ordinateur
quantique.

3.6.8

Cryptographie post-quantique : développement de nouveaux algorithmes résistants aux
attaques quantiques (ex. : LWE — Learning With Errors, NTRU).

Standardisation : le NIST (Etats-Unis) et I'ETSI (Europe) travaillent a normaliser ces nouveaux
standards.

Transition : les entreprises et Etats doivent migrer leurs infrastructures avant I'arrivée de
ordinateurs quantiques suffisamment puissants (« Q-Day »).

Les géants du numérique (GAFAM, BATX) : Pouvoir, régulation et souveraineté

GAFAM (Les géants américains du numérique)

e Google (Alphabet Inc.) - Fondé en 1998 - Domaine : Moteur de recherche, publicité
en ligne, cloud, systemes d'exploitation (Android), IA.

e Apple - Fondé en 1976 - Domaine : Matériel (iPhone, Mac, iPad), logiciels (iOS, ma-
c0S), services (Apple Music, iCloud).

e Facebook (Meta Platforms, Inc.) - Fondé en 2004 - Domaine : Réseaux sociaux (Fa-
cebook, Instagram, WhatsApp), réalité virtuelle (Meta Quest), métavers.

e Amazon - Fondé en 1994 - Domaine : Commerce en ligne, cloud computing (AWS),
streaming (Prime Video), devices connectés (Alexa, Kindle).

e Microsoft - Fondé en 1975 - Domaine : Logiciels (Windows, Office), cloud (Azure),
matériel (Surface, Xbox), IA (Copilot).

Le savierz-vous ?

BATX (Les géants chinois de la tech)
e Baidu - Fondé en 2000 - Domaine : Moteur de recherche (équivalent chinois de
Google), IA, voitures autonomes, cloud.

e Alibaba - Fondé en 1999 - Domaine : Commerce en ligne (Alibaba, Taobao), cloud
computing, fintech (Alipay), logistique.
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e Tencent-Fondé en 1998 - Domaine : Réseaux sociaux (WeChat), jeux vidéo, fintech,
cloud, divertissement (Tencent Video).

e Xiaomi- Fondé en 2010 - Domaine : Electronique grand public (smartphones, objets
connectés), loT, logiciels.

Résumé
e GAFAM domine le marché occidental et mondial avec des services variés (re-
cherche, cloud, matériel, réseaux sociaux).
e BATX contréle le marché chinois et asiatique, avec des équivalents locaux aux
services GAFAM (ex : Baidu vs Google, WeChat vs Facebook).
e Ces entreprises sont souvent citées pour leur influence économique, leur pou-
voir technologique, et leur impact sur la vie privée et la régulation des données.

La domination des GAFAM et des BATX
Les GAFAM (Google, Apple, Facebook/Meta, Amazon, Microsoft) et les BATX (Baidu, Alibaba,
Tencent, Xiaomi) contrélent une part majeure de I'économie numérique :
* Monopoles : ils dominent les moteurs de recherche, les réseaux sociaux, le e-commerce, le
cloud, les systémes d’exploitation.
* Données : ils collectent et exploitent des quantités colossales de données personnelles,
devenant des acteurs clés de la surveillance capitaliste.
* Innovation : ils investissent massivement en R&D (IA, quantique, réalité virtuelle), souvent
en rachetant des startups prometteuses.

Régulation et souveraineté numérique
Face a leur puissance, les Etats tentent de réguler :
* RGPD (Europe, 2018) : encadre la collecte et 'utilisation des données personnelles.
* Loi sur les services numériques (DSA) et loi sur les marchés numériques (DMA) (UE, 2022—-
2024) : visent a limiter les abus de position dominante et a ouvrir les plateformes.
* Taxation : tentatives de taxer les géants du numérique (ex. : taxe GAFA en France).
» Guerre technologique : tensions entre Etats-Unis et Chine (restrictions sur les semi-
conducteurs, interdiction de TikTok, Huawei).

Enjeux géopolitiques

La matitrise des technologies numériques est devenue un enjeu de puissance :
* Chine vs Etats-Unis : course a la suprématie en IA, 5G, quantique.
* Europe : cherche a affirmer sa souveraineté (cloud souverain, IA éthique, régulation stricte).
* Pays en développement : risque de dépendance et de fracture numérique accrue.

3.6.9 Conclusion : Un siécle de ruptures et d’opportunités

Le XXI¢ siecle est celui de la révolution numérique et de I'lA, marquée par :
* Des avancées technologiques sans précédent : deep learning, informatique quantique, 1A
générative.
* Une transformation profonde des sociétés : emploi, éducation, santé, culture, géopolitique.
* Des défis majeurs : éthique, régulation, souveraineté, environnement.
Cette ére ouvre des perspectives immenses, mais impose aussi une réflexion collective sur I'avenir
que nous voulons construire. Les choix technologiques, économiques et politiques d’aujourd’hui
détermineront le monde de demain.
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4 Algorithmes et programmation : fondements théoriques

Programmer un algorithme revient a I'exprimer dans un langage compréhensible par une machine.
Pour cela, il faut connaitre les principes des langages de programmation et les notions théoriques
qui définissent ce qu’une machine peut ou ne peut pas résoudre. Ce chapitre présente ces bases,
depuis la machine de Turing jusqu’aux langages modernes, et explique pourquoi Python est
aujourd’hui un outil privilégié pour I'apprentissage.

On y présente les bases théoriques qui relient les algorithmes, les langages de programmation et les
modeles de calcul. Il montre comment les idées abstraites se traduisent en instructions concretes,
et comment la théorie permet de déterminer ce qu’une machine peut ou ne peut pas résoudre.

4.1 Qu’est-ce qu’un langage de programmation ?

Un langage de programmation est un moyen d’exprimer un algorithme de maniére précise et
exécutable. Il impose une syntaxe, des régles et des structures qui permettent de décrire les
opérations a effectuer. Contrairement au pseudocode, qui reste informel, un langage de
programmation doit étre interprété ou compilé pour produire un résultat.

Complié ou interprété ?

Un langage compilé, c’est comme écrire un discours que l'on remet a un orateur : le programme est
d’abord traduit en bloc dans la langue de la machine, puis exécuté a toute vitesse.

A l'inverse, un langage interprété ressemble a une conversation avec un traducteur simultané :
chaque instruction est lue et exécutée au fur et a mesure, sans étape préalable.

Le premier mise sur la performance, le second sur la souplesse — deux styles pour dialoguer avec
le méme ordinateur.

Chaque langage repose sur un ensemble de concepts fondamentaux : variables, types, opérations,
structures de contréle. Ces éléments permettent de manipuler des données, de prendre des
décisions et de répéter des actions. Les langages different par leur style, leur niveau d’abstraction
et leurs domaines d’application, mais tous ont pour objectif de traduire une méthode en
instructions compréhensibles par une machine.

Lapparition des langages de programmation a profondément transformé la maniére de concevoir
les algorithmes. lls offrent un cadre rigoureux qui facilite l'écriture, la vérification et la
maintenance des programmes. lls permettent aussi de séparer la logique du traitement des détails
techniques liés au matériel.

4.2 Les grandes familles de langages

Les langages de programmation peuvent étre regroupés en plusieurs familles selon leur maniére
d’exprimer les algorithmes.
» Les langages impératifs décrivent les étapes successives d’un traitement, comme on le ferait
dans une recette.
» Les langages fonctionnels privilégient les transformations de données sans modifier I'état du
programme.
> Les langages logiques reposent sur des régles et des relations plutét que sur des instructions.
» Les langages orientés objet organisent les programmes autour d’entités qui regroupent
données et comportements.
Ces approches reflétent différentes facons de penser un algorithme. Certaines sont adaptées aux
calculs scientifiques, d’autres a la modélisation de systemes complexes ou a la manipulation de
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données. Comprendre ces familles permet de choisir le langage le plus approprié pour un
probléme donné et d’adapter la maniere de concevoir les solutions.

4.3 Décidabilité et limites du calcul

La théorie des algorithmes ne se limite pas a leur écriture. Elle cherche aussi a déterminer quels
problemes peuvent étre résolus par une machine. Cette question a été étudiée au XX© siecle par
des chercheurs comme Alan Turing et Alonzo Church. lls ont montré que certains problémes sont
indécidables : aucune méthode générale ne permet de les résoudre dans tous les cas.

La décidabilité désigne la capacité d’un algorithme a donner une réponse correcte pour toutes les
entrées possibles. Lorsqu’un probléme est indécidable, il n’existe pas d’algorithme universel pour
le traiter. Cette limite n’est pas liée a la puissance des machines actuelles, mais a la nature méme
du probléme. Elle montre que les algorithmes, aussi puissants soient-ils, ne peuvent pas tout
résoudre.

Cette notion de décidabilité est essentielle pour comprendre les frontiéres du calcul. Elle permet
d’éviter de chercher des solutions impossibles et d’orienter les efforts vers des approches
approximatives ou spécialisées lorsque la résolution exacte est hors de portée.

4.4 La machine de Turing : un modéle pour comprendre les algorithmes

Pour étudier les capacités des machines, Alan Turing a proposé un modele abstrait appelé machine
de Turing. Il s’agit d’un dispositif théorique composé d’un ruban infini, d’'une téte de lecture et
d’un ensemble de regles. Malgré sa simplicité, ce modeéle est capable de simuler n’importe quel
algorithme. Il sert de référence pour définir ce qu’est un calcul effectif.

Gestion des états

Etat 1 Etat 2 ﬂaﬁ Etat 4 Etat5 o+

Source image : Le Monde — 2017

La machine de Turing n’est pas un ordinateur réel, mais elle en capture l'essentiel : la capacité a lire
des données, a modifier un état interne et a appliquer des instructions. Elle permet de raisonner
sur les algorithmes sans dépendre d’une technologie particuliére. Elle est également utilisée pour
démontrer I'existence de problemes indécidables.

Ce modele a joué un role fondamental dans la naissance de I'informatique. Il a permis de formaliser
la notion d’algorithme et de comprendre les limites du calcul. Aujourd’hui encore, il sert de base
a de nombreux cours d’informatique théorique.

4.5 Python : un langage moderne pour exprimer les algorithmes

Parmi les nombreux langages de programmation, Python occupe une place particuliere. Il est congu
pour étre simple a lire et a écrire, ce qui en fait un outil idéal pour apprendre la programmation
et pour exprimer des algorithmes de maniére claire. Sa syntaxe épurée met en avant la logique
plutdt que les détails techniques.

Python est utilisé dans des domaines trés variés : sciences, web, intelligence artificielle, analyse de
données. Cette polyvalence en fait un langage de référence pour I'enseignement. Il permet de
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passer rapidement de la description d’un algorithme a son implémentation, tout en offrant des
bibliotheques puissantes pour aller plus loin.

Dans cet ouvrage, Python servira de support pour illustrer les concepts et pour montrer comment
les algorithmes prennent forme dans un programme réel. Il ne s’agit pas d’'un manuel de Python,
mais d’un outil pour rendre les idées plus concretes.

La NASA, Python... et la Iégende urbaine des fusées codées en script

On lit souvent que « la NASA envoie des fusées dans |'espace avec Python ».
C'est faux — et la réalité est bien plus intéressante.

Les systémes embarqués qui pilotent les fusées utilisent des langages certifiés, déter-
ministes et trés proches de la machine, comme Ada, C ou parfois C++. Ces langages
sont choisis pour deux raisons essentielles :

1. Lasécurité : ils permettent une vérification formelle et un contréle strict de
la mémoire.

2. Laperformance : ils produisent du code extrémement rapide, indispensable
pour les calculs temps réel (guidage, navigation, contréle moteur).

Python, lui, est un langage interprété, non déterministe en termes de timing, et trop
lent pour des systémes embarqués critiques. |l n’est pas congu pour gérer des con-
traintes temps réel ou chaque microseconde compte.

En revanche, Python est omniprésent dans tout ce qui entoure les missions spatiales
: analyse des données des télescopes, automatisation des pipelines scientifiques,
simulation de trajectoires, traitement d’images, pilotage de robots de test, proto-
typage rapide.

C'est devenu l'outil quotidien des ingénieurs et des chercheurs.

L'ironie, c’est que cette omniprésence a fini par créer un mythe : puisque Python est
partout dans les laboratoires, certains ont imaginé qu’il pilotait aussi les fusées. La
réalité est plus subtile : Python prépare les missions, mais ce sont Ada et C qui tien-
nent le manche au moment du décollage.

Un bel exemple de la maniere dont un langage simple a envabhi les coulisses de I'ex-
ploration spatiale... sans jamais toucher au bouton « ignition ».

AMECDCIE

4.6 Conclusion du chapitre

Ce chapitre a présenté les fondements théoriques qui relient les algorithmes aux langages de
programmation. Il a montré comment les méthodes abstraites se traduisent en instructions
exécutables, comment les langages structurent cette traduction et quelles sont les limites
imposées par la théorie du calcul. Il a également introduit Python comme langage d’étude
privilégié.

Les chapitres suivants aborderont I'implémentation concréte des algorithmes, les structures de
données et les techniques qui permettent de construire des programmes efficaces et fiables.
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5 Implémentation : construire un algorithme dans un langage

Une fois les principes posés, il faut savoir traduire un algorithme en instructions exécutables. Ce
chapitre explore les éléments essentiels de la programmation : logique, variables, structures de
contréle, données, fonctions et objets. Il montre comment organiser un programme, manipuler
des structures adaptées et gérer les données de maniere fiable. L'objectif est de comprendre
comment un algorithme prend forme dans un code réel.

Un algorithme n’existe réellement que lorsqu’il peut étre exécuté. Pour cela, il doit étre traduit dans
un langage de programmation et manipulé a I'aide de structures adaptées. Limplémentation est
I'étape oUu la logique abstraite devient un ensemble d’instructions précises, capables de
transformer des données et de produire un résultat.

Ce chapitre présente les éléments essentiels de cette transformation : la logique, les variables, les
structures de contréle, les données, les fonctions et les objets. Il montre comment ces composants
s‘organisent pour former un programme cohérent et fiable.

5.1 Lalogique de Boole : le fondement des décisions

Toute machine informatique repose sur la logique de Boole. Cette logique ne connait que deux
valeurs : vrai et faux. Elle permet de formuler des conditions, de comparer des données et de
guider I'exécution d’un programme. Les opérateurs logiques — comme « et », « ou » ou « non »
— permettent de combiner des tests pour prendre des décisions plus complexes.

Dans un programme, la logique de Boole intervient a chaque fois qu’il faut choisir entre plusieurs
actions. Elle permet de vérifier si une valeur dépasse un seuil, si une liste contient un élément ou
si une opération doit étre répétée. Sans cette logique, un programme ne pourrait pas s’adapter
aux données gqu'’il recoit. Elle constitue la base de toutes les structures de controle.

5.2 Variables et types : stocker et manipuler les données

Pour exécuter un algorithme, il faut pouvoir stocker des informations. Les variables jouent ce role.
Elles permettent de conserver des valeurs, de les modifier et de les transmettre d’'une étape a
I'autre. Chaque variable posséde un type, qui indique la nature de la donnée : nombre, texte,
booléen, liste, etc.

Les types déterminent les opérations possibles. On ne traite pas un texte comme un nombre, ni une
liste comme une image. Cette distinction garantit la cohérence du programme et évite les erreurs.
Dans certains langages, les types doivent étre déclarés explicitement ; dans d’autres, comme
Python, ils sont déterminés automatiquement. Dans tous les cas, comprendre les types est
indispensable pour manipuler correctement les données.

5.3 Structures de controle : décisions et répétitions

Un programme ne se contente pas d’exécuter des instructions les unes aprés les autres. Il doit
pouvoir choisir une action en fonction d’'une condition et répéter une opération tant qu’un critere
n’est pas rempli. Les structures de controle permettent ces comportements.

Les instructions conditionnelles permettent de sélectionner un chemin d’exécution. Elles reposent
sur la logique de Boole et permettent d’adapter le programme aux données. Les boucles, quant a
elles, permettent de répéter une action un nombre déterminé de fois ou jusqu’a ce gu’une
condition soit satisfaite. Elles sont essentielles pour parcourir des listes, traiter des fichiers ou
effectuer des calculs successifs.

Ces structures donnent au programme sa flexibilité. Elles permettent de décrire des comportements
complexes a partir d’instructions simples.
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5.4 Listes, tableaux et structures de données

La plupart des algorithmes manipulent des collections d’informations. Les listes et les tableaux
permettent de regrouper plusieurs valeurs dans une méme structure. lls facilitent le tri, la
recherche, le filtrage et de nombreuses autres opérations.

D’autres structures de données existent pour répondre a des besoins spécifiques. Les dictionnaires
associent des clés a des valeurs. Les piles et les files organisent les données selon un ordre
particulier. Les arbres et les graphes permettent de représenter des relations complexes. Le choix
de la structure de données influence fortement I'efficacité d’'un programme.

Comprendre ces structures est essentiel pour implémenter des algorithmes de maniere efficace.
Elles permettent de stocker, organiser et retrouver les informations de maniere adaptée au
probleme.

5.5 Fonctions, modules et sous-programmes

Pour éviter les répétitions et organiser efficacement le code, il est utile de regrouper certaines
instructions dans des fonctions. Une fonction réalise une tache précise et peut étre réutilisée dans
différents contextes. Elle simplifie le programme, améliore sa lisibilité et facilite sa maintenance.

Les modules rassemblent plusieurs fonctions liées entre elles. lls permettent de structurer un
programme en parties cohérentes et de partager des outils entre différents projets. Dans les
programmes de grande taille, cette organisation modulaire devient indispensable.

Ces sous-programmes — fonctions et modules — sont souvent regroupés dans des bibliotheques
(ou packages). Il est alors possible de les importer dans un programme principal uniguement
lorsqu’on en a besoin, ce qui évite de réécrire du code déja existant et encourage la réutilisation.

Enfin, cette structuration facilite aussi les tests : chaque partie du code peut étre vérifiée séparément,
ce qui accélere la détection des erreurs et I'amélioration progressive du programme.

5.6 Programmation orientée objet : organiser les données et les
comportements

La programmation orientée objet propose une maniére différente d’organiser un programme. Elle
regroupe les données et les fonctions qui les manipulent dans des entités appelées objets. Chaque
objet possede un état et des comportements. Cette approche permet de représenter des
situations complexes de maniére naturelle.

Les classes définissent la structure des objets. Elles permettent de créer plusieurs instances
partageant les mémes caractéristiques. Cette organisation facilite la réutilisation du code et la
modélisation de systemes réels. Elle est largement utilisée dans les applications modernes,
notamment dans les interfaces graphiques, les jeux vidéo et les logiciels de gestion.
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La programmation objet
Elle consiste a représenter un élément du monde réel sous forme d’objet.
Par exemple, on crée un objet voiture avec des caractéristiques (couleur,
vitesse) et des actions (démarrer, freiner).
Ensuite, on peut fabriquer autant de voitures qu’on veut, toutes basées sur
ce méme modele.
En réalité, la programmation objet, c’est simplement définir un modele,
puis créer des objets qui se comportent comme dans la vraie vie.
Exemple simple de formalisation en Python
On veut représenter une voiture dans un programme.
On formalise cet objet en décrivant :
e ses attributs (ce qu’elle est) : couleur, marque, vitesse
e ses méthodes (ce qu’elle fait) : démarrer, accélérer, freiner
Voiture:
def __init__(self, couleur, marque):
f.couleur = couleur
Lf.marque = margue
self.vitesse =

Le saviez-vcus ?

f accelerer(self, valeur):
self.vitesse += valeur

Ensuite, on peut créer autant de voitures qu’on veut :

ma_voiture = Voiture(

ma_voiture.accelerer{208)

Bilan : formaliser un objet, c’est simplement définir un modeéle (classe — pre-
mier cadre noir) puis créer des instances (objets — autant de cadres noirs
comme le second).

C'est donc créer des objets qui se comportent comme dans la réalité.

5.7 Fichiers, mémoire et gestion des données

Un programme doit souvent lire ou écrire des informations dans des fichiers. Cette capacité permet
de conserver des données entre deux exécutions, de traiter des documents ou d’échanger des
informations avec d’autres logiciels.

La gestion des fichiers nécessite une attention particuliére, car elle implique des opérations lentes
et sensibles aux erreurs.

Analyse Factorisation Partition Puissanc Topolegi
ARITALGE GeomAnal Polynome Signal Transfor
Cribles jeux Premier Semmes Trigonom
Denombre Moyenne Primaire Statisti Typnombr
Ensemble Outils Probabil ThNb

Un exemple de fichier « mathématiques » et de ses sous-fichiers
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La mémoire joue également un réle important. Chaque variable, chaque structure de données et
chaque objet occupe un espace en mémoire. Une mauvaise gestion peut entrainer des
ralentissements ou des dysfonctionnements. Les pointeurs, utilisés dans certains langages,
permettent de manipuler directement les adresses mémoire. lls offrent une grande flexibilité,
mais demandent une rigueur particuliére.

Comprendre ces aspects permet d’écrire des programmes plus robustes et plus efficaces.

5.8 Cycle de vie et préoccupations transversales

Carte synthétique

ALGORITHMES — CYCLE DE VIE

Définition mathématique Spécification formelle Conception détaillée
Formalisation du probléme D Pseudo-code D Structure de données
Choix du paradigme Motations mathématiques Algorithme de base
Complexité théorique Preuves de correction Cas particuliers
Complexité algorithmique Calculabilité Robustesse Equité
Implémentation en code Vérification et validation Optimisation
Traduction en langage Preuves formelles Complexité pratique
w Adaptation matérielle Test unitaires Profilage
Gestion des ressources Analyse statistigue Réécriture
Reproductibilité Preuve de correction Optimisation
Debugging Déploiement Maintenance / Evolutions
Tragage des exécutions D Intégration systéme D Réfactoration (lisibilité) ¢
Analyse des erreurs Compilation / Interprétation Adaptation a contraintes
Tests de robustesse Benchmarking Généralisation
Sécurité Portabilité Interopérabilité
Déterminisme ) R
Parallélisabilité
Documentation

Commentaires explicites
Exemples d'usage
Preuves de complexité

PREOCCUPATIONS TRANSVERSALES

Préoccupations transversales

Préoccupation Détails Exemples

Tri fusion : O(n log n) en temps, O(n)
en espace.

Complexité
algorithmique

emps (Grand-0)
et espace (mémaoire).

Probléme de I'arrét (non calculable), tri
possible (calculable).

Le probleme est-il accessible par un

Calculabilité algorithme ?
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Préoccupation

Détails

Exemples

Preuves de L'algorithme produit-il toujours le résultat | Preuve que le tri a bulles termine et
correction attendu ? trie correctement.

Comportement avec des entrées invalides jestion des overflows
Robustesse

ou extrémes.

(ex : INT_MAX +1).

Optimisation

.éduction des ressources
(temps, mémoire, énergie).

Remplacer une recherche linéaire par
une recherche dichotomique Oflog n).

Portabilité

Compatibilité entre
langages/architectures.

Eviter les dépendances spécifiques a
un OS (ex : fork() sous Unix).

Sécurité

rotection contre les exploits
(ex : buffer overflow).

Vérification des bornes des tableaux.

Déterminisme

L'algorithme produit-il toujours le méme
résultat pour une entrée donnée ?

\lgorithmes randomisés
(ex : QuickSort) vs déterministes.

Parallélisabilité

Capacité a s’exécuter sur plusieurs
cceurs/GPU.

Tri paralléle avec OpenMP.

Equité

\bsence de biais
(ex : algorithmes de recrutement).

Vérification que I'algorithme ne
favorise pas un groupe spécifique.

Reproductibilité

ossibilité de reproduire les résultats
(ex : avec une graine aléatoire fixe).

Utilisation de seed pour les
générateurs de nombres aléatoires.

Interprétabilité

Compréhension du fonctionnement par
un humain.

Eviter les "boites noires" (ex : réseaux

de neurones profonds).

5.9

Conclusion du chapitre

Ce chapitre a présenté les éléments essentiels de I'implémentation d’un algorithme. Il a montré
comment la logique, les variables, les structures de contrble, les données, les fonctions et les
objets s’organisent pour former un programme complet. Il a également introduit les aspects liés
aux fichiers et a la mémoire, indispensables pour traiter des données réelles.

Les chapitres suivants aborderont la complexité algorithmique, I'explicabilité et la description de
nombreux algorithmes concrets, du plus simple au plus avancé.
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6 Complexité algorithmique : mesurer I'efficacité

Tous les algorithmes ne se valent pas. Certains résolvent un probléme rapidement, d’autres
deviennent inutilisables des que les données augmentent. La complexité algorithmique permet
d’évaluer cette efficacité en étudiant la croissance du temps d’exécution ou de la mémoire utilisée.

Lorsqu’un algorithme est concu, il ne suffit pas de vérifier qu’il donne le bon résultat. Il faut aussi
s'assurer qu’il le produit dans un délai raisonnable et avec une quantité de mémoire adaptée.
Deux algorithmes peuvent résoudre exactement le méme probléme, mais I'un peut étre beaucoup
plus rapide que l'autre dés que la quantité de données augmente.

La complexité algorithmique permet d’évaluer cette efficacité. Elle décrit la maniére dont le temps
d’exécution ou I'espace mémoire évolue en fonction de la taille des données.

Ce chapitre présente les principes essentiels de cette analyse et montre pourquoi elle est
indispensable dans la pratique.

6.1 Pourquoi mesurer la complexité ?

Un algorithme peut sembler performant lorsqu’il est testé sur quelgques données, mais devenir
inutilisable lorsque la taille du probleme augmente. Cette situation est fréquente dans les
domaines ou les volumes d’information sont importants : recherche sur Internet, traitement
d’images, analyse de données, cryptographie. La complexité algorithmique permet d’anticiper ces
difficultés en étudiant la croissance du temps d’exécution.

Cette analyse ne dépend pas d’un ordinateur particulier. Elle s’intéresse a la tendance générale :
comment le temps augmente-t-il lorsque la quantité de données double, triple ou se multiplie par
mille. Cette approche abstraite permet de comparer des algorithmes entre eux et de choisir celui
qui sera le plus adapté a un usage réel.

6.2 La notation Grand-O : une mesure asymptotique

Pour exprimer la complexité, on utilise la notation Grand-O (ou O majuscule). Elle décrit la maniére
dont le temps d’exécution évolue lorsque la taille des données devient trés grande. Elle ne cherche
pas a mesurer le temps exact, mais a identifier I'ordre de grandeur de la croissance.

Par exemple, un algorithme en O(n) voit son temps d’exécution augmenter proportionnellement a
la taille des données. Un algorithme en O(n?) devient beaucoup plus lent, car le temps croit
comme le carré de la taille du probléeme. Un algorithme en O(log n) reste tres efficace méme pour
des données volumineuses.

Cette notation permet de simplifier I'analyse en se concentrant sur les éléments qui influencent
réellement la performance. Les détails secondaires, comme les constantes ou les optimisations
mineures, sont ignorés pour mettre en avant la structure générale de l'algorithme.

6.3 Complexité temporelle et complexité spatiale

La complexité algorithmique ne concerne pas seulement le temps d’exécution. Elle s’intéresse aussi
a la mémoire utilisée.

Certains algorithmes sont rapides mais consomment beaucoup d’espace. D’autres utilisent peu de
mémoire mais nécessitent un temps important. Le choix dépend du contexte : un téléphone
portable n’a pas les mémes contraintes qu’un supercalculateur.
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La complexité temporelle mesure le nombre d’opérations nécessaires pour résoudre un probleme.
La complexité spatiale mesure la quantité de mémoire supplémentaire utilisée pendant
I'exécution. Ces deux aspects sont souvent liés, mais ils peuvent évoluer différemment selon les
méthodes employées.

Comprendre ces deux dimensions permet de concevoir des algorithmes équilibrés, adaptés aux
ressources disponibles.

6.4 Exemples de comportements de croissance

Les différentes classes de complexité correspondent a des comportements de croissance tres
différents.

Un algorithme constant, en O(1), reste rapide quelle que soit la taille des données. Un algorithme
logarithmique, en O(log n), progresse lentement et reste efficace méme pour des millions
d’éléments. Les algorithmes linéaires, en O(n), parcourent toutes les données une fois.

Les algorithmes quadratiques, en O(n?), deviennent rapidement difficiles a utiliser lorsque les
données augmentent. lls conviennent pour de petites tailles, mais pas pour des volumes
importants. Les algorithmes exponentiels ou factoriels, en O(2") ou O(n!), sont pratiquement
inutilisables dés que le probleme dépasse quelques dizaines d’éléments. lIs illustrent les limites
de ce que I'on peut résoudre de maniére exacte.

Ces différences montrent I'importance de choisir une méthode adaptée. Un mauvais choix peut
rendre un programme inutilisable, méme sur une machine puissante.

Tableau de complexité algorithmique

Complexité Temps pour Métaphore visuelle | Idée intuitive
n=1000
Le temps ne change pas, méme avec des millions
d’éléments.
0(1) =1ns Ligne horizontale O(1) : ressemble a une ligne parfaitement

horizontale — I'algorithme ne bronche pas, méme si
on lui envoie des millions d’éléments.

Quand les données doublent, le temps n‘augmente
presque pas.

O(log n) =10 ns Pente douce O(log n) : monte doucement, comme une pente de
colline réguliere — chaque fois que les données
doublent, la charge n'augmente que d’un petit cran.
Deux fois plus de données - deux fois plus de temps.
O(n) : trace une diagonale simple — plus il y a de
données, plus le temps augmente
proportionnellement.

O(n) =1ps Diagonale réguliére
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... | Temps pour . . PO
Complexité Ps P Métaphore visuelle | Idée intuitive
n=1000
P Raisonnable, mais la courbe finit par se sentir.
Courbe légérement . L. .
O(nlogn) | =10ps bombée O(n log n) : dessine une courbe légérement bombée
— raisonnable, mais qui finit par se faire sentir.
Chagque augmentation de données devient
I douloureuse.
o(n?) =1ms Montée raide 2 ;
0O(n?) : grimpe comme une montagne — chaque
augmentation de données devient douloureuse.
Quelques éléments suffisent a rendre I'algorithme
~ 10° ans inutilisable.
0(2") Fusée verticale 0O(2") : explose comme une fusée — quelques
pour n =100 1 ) R , .
éléments  suffisent a rendre Ialgorithme
impraticable.
~ 105 ans Au-dela de 10-12 éléments, c’est terminé.
O(n!) Mur vertical O(n!) : un mur vertical — au-dela de 10 ou 12
pour n =20 " , _
éléments, c’est fini.

Rapidité de croissance de la complexité selon le type de complexité

—

Operations

—

6.5

—_—

Complexité P et NP

Input Size —,

En algorithmique, on classe les probléemes selon la rapidité avec laquelle un ordinateur peut les
résoudre. La classe P regroupe les problémes pour lesquels on connait des algorithmes efficaces,
c'est-a-dire dont le temps d’exécution croit de maniére polynomiale : (O(n)), (O(n2)), ou plus
généralement (O(nk)). Par exemple, trier une liste ou calculer le plus court chemin dans un graphe

Edition du 8 avril 2026 Page 70 sur 234



ALGORITHMES - Une histoire, une science, un monde

(algorithme de Dijkstra) sont des problémes en P : méme si les données augmentent, le temps de
calcul reste maitrisable.

La classe NP, elle, rassemble les problémes pour lesquels on ne connait pas d’algorithmes rapides,
mais dont une solution peut étre vérifiée rapidement (en temps polynomial). Trouver une solution
peut demander d’explorer un nombre gigantesque de possibilités — souvent de complexité (O(2n))
ou (O(n!)) — mais vérifier qu’une solution proposée est correcte est facile. Le probléme du
voyageur de commerce (TSP) en est un exemple emblématique.

Au sein de NP, on distingue les problemes NP-complets : ce sont les problemes les plus difficiles de
NP, ceux auxquels tous les autres problémes NP peuvent se ramener. Autrement dit, si I'on trouvait
un algorithme rapide pour un seul probleme NP-complet, tous les problémes NP deviendraient
faciles. C’est I'un des enjeux centraux de la théorie de la complexité, résumé par la célébre
guestion: P=NP?

La relation avec la notation en O(...) est directe :

e P correspond aux complexités « raisonnables » : O(n), O(nlog n), O(n?).
e NP et surtout NP-complet regroupent des problemes pour lesquels les meilleurs algorithmes
connus ont des croissances « explosives » : O(2n), O(n!).

En résumé :
P = problémes résolus rapidement ;
NP = problémes vérifiables rapidement ;
NP-complet = les problémes les plus difficiles de NP.
(Note : certains problémes encore plus complexes sont dits NP-difficiles ou PSPACE-difficiles, mais ces
notions dépassent le cadre de ce document.)

Exemples de problemes NP

e Itinéraire du voyageur de commerce (TSP)
Trouver le meilleur trajet parmi toutes les permutations possibles : la
solution est longue a chercher, mais facile a vérifier.

e Tournées de livraison
Méme logique que le TSP : organiser plusieurs trajets optimaux de-
vient vite explosif.

e Tableau de service d’un hopital
Assigner les soignants en respectant toutes les contraintes est un
casse-téte combinatoire.

e Emploi du temps d’un lycée
Trouver une organisation sans conflits d’horaires demande d’explorer
énormément de possibilités.

¢ Jeux combinatoires (Echecs, Go...)
Vérifier un coup gagnant est simple ; le trouver parmi des millions
d’options I’est beaucoup moins.

e Jeu Candy Crush
Déterminer si I'on peut atteindre un score donné est un probleme dé-
montré NP-complet.

e Cryptage bancaire
La sécurité repose sur des problemes mathématiques tres difficiles a
résoudre, mais faciles a vérifier une fois la solution donnée.

¢ Repliement des protéines
Trouver la forme la plus stable parmi un nombre astronomique de con-
figurations possibles.

Le saviez-vcus ?
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Influence de la structure des données

La complexité dépend souvent de la maniére dont les données sont organisées. Une recherche dans
une liste non triée nécessite de parcourir tous les éléments, alors qu’une recherche dans une
structure ordonnée peut étre beaucoup plus rapide. De méme, certaines structures de données
permettent d’insérer ou de supprimer des éléments en temps constant, tandis que d’autres
nécessitent un réagencement complet.

Le choix de la structure de données est donc aussi important que le choix de I'algorithme. Il peut
transformer un traitement lent en un traitement efficace. Cette idée sera approfondie dans les
chapitres consacrés aux algorithmes concrets.

6.7 Limites pratiques et explosion combinatoire

Méme avec des machines puissantes, certains problémes restent difficiles a résoudre. L'explosion
combinatoire en est un exemple. Lorsqu’un probléme nécessite d’examiner toutes les
combinaisons possibles, le nombre de cas augmente tellement vite qu’aucun ordinateur ne peut
les traiter. C’est le cas de nombreux problémes d’optimisation, de planification ou de cryptanalyse.

Un exemple simple d’explosion combinatoire
L'explosion combinatoire apparait dés que I'on tente d’énumérer toutes les possibilités d’un

Ce phénomeéne devient encore plus frappant lorsqu’on remplace les chiffres par des objets plus

Découverte

L'explosion combinatoire ne se limite pas aux cadenas ou aux mots. Elle apparait dans les jeux,

Ce phénomene explique pourquoi certaines taches, pourtant simples a décrire, deviennent ra-

systeme qui se complexifie légerement. Un exemple classique suffit a montrer a quel point
cette croissance devient rapidement incontrélable. Imaginons un cadenas tres simple, com-
posé de trois molettes, chacune portant dix chiffres, de 0 & 9. A premiére vue, ce dispositif
semble modeste. Pourtant, il offre déja mille combinaisons possibles. Si I'on ajoute une qua-
trieme molette, le nombre de possibilités passe a dix mille. Une cinquieme, et I'on atteint
cent mille. Chaque molette supplémentaire multiplie par dix I'espace des solutions, sans que
le cadenas ne paraisse visuellement plus complexe.

variés. Si I’'on imagine un mot de cinq lettres, et que chaque position peut accueillir I'une des
vingt-six lettres de I'alphabet, le nombre de combinaisons possibles dépasse déja les onze
millions. Avec six lettres, on franchit les trois cents millions. Avec dix lettres, on atteint un
nombre si grand qu’il devient impossible a explorer exhaustivement, méme pour un ordina-
teur rapide. Le simple fait d’ajouter une position ou d’élargir le choix des symboles trans-
forme un probléme trivial en un espace gigantesque, ou la recherche exhaustive devient im-
praticable.

dans les réseaux, dans les systemes biologiques, dans les algorithmes de planification. Le jeu
d’échecs en est un exemple célébre : apres seulement trois coups de chaque c6té, le nombre
de positions possibles dépasse les neuf millions. Aprés quatre coups, il franchit les cent mil-
lions. Aprés dix coups, il atteint un nombre astronomique, bien au-dela de ce qu’un humain
pourrait explorer mentalement. C'est cette croissance vertigineuse qui rend le jeu si riche,
mais aussi si difficile a maitriser.

pidement hors de portée des méthodes naives. Dés que |'on tente d’explorer toutes les pos-
sibilités, le temps nécessaire explose. L'explosion combinatoire est ainsi I’un des obstacles
fondamentaux de l'informatique et de l'intelligence artificielle. Elle rappelle que la com-
plexité ne vient pas toujours de la nature du probleme, mais souvent du nombre de chemins
possibles pour le résoudre. Elle montre aussi pourquoi les algorithmes doivent apprendre a
éviter les explorations exhaustives, et pourquoi le raisonnement, I'abstraction et I’heuris-
tique sont indispensables pour naviguer dans des espaces ou le nombre de possibilités dé-
passe |'imagination.
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La complexité algorithmique permet d’identifier les situations ol un probléme devient trop long a
résoudre exactement. Dans ces cas, on adopte des stratégies alternatives qui ne garantissent pas
toujours la solution parfaite, mais qui offrent des résultats suffisamment bons en un temps
raisonnable :

e Approximations
On utilise des algorithmes qui ne donnent pas forcément la solution optimale, mais une so-
lution proche du meilleur possible. Par exemple, pour le voyageur de commerce, on peut
trouver un trajet « pas trop long » sans explorer toutes les possibilités.

e Heuristiques
Ce sont des méthodes pratiques basées sur l'intuition, des régles simples ou I'expérience.
Elles ne garantissent rien théoriquement, mais fonctionnent trés bien dans la plupart des
cas réels. Par exemple, « toujours choisir la prochaine ville la plus proche » est une heuris-
tique classique.

e Algorithmes probabilistes
IIs introduisent du hasard dans le calcul pour explorer plus efficacement I'espace des solu-
tions. lls ne donnent pas toujours la méme réponse, mais convergent souvent vers une
bonne solution. Les algorithmes génétiques ou le recuit simulé en sont des exemples.

6.8 Conclusion du chapitre

La complexité algorithmique est un outil essentiel pour comprendre I'efficacité d’un algorithme. Elle
permet d’anticiper les performances, de comparer différentes méthodes et de choisir la plus
adaptée a un probleme donné. Elle met en évidence les limites du calcul et les défis posés par les
problemes difficiles.

Ce chapitre a présenté les notions fondamentales de cette analyse. Les chapitres suivants
aborderont I'explicabilité des algorithmes, puis la description de nombreux algorithmes concrets,
du plus simple au plus avancé.
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7 Explicabilité et transparence des algorithmes

Les algorithmes interviennent aujourd’hui dans un nombre croissant de décisions qui touchent
directement la vie quotidienne : recommandations, diagnostics médicaux, filtrage d’informations,
détection de fraudes, gestion de flux ou analyse de données. Leur efficacité repose sur des calculs
rapides et précis, mais leur fonctionnement reste souvent invisible pour I'utilisateur.

Lexplicabilité algorithmique vise précisément a rendre ces traitements compréhensibles : savoir

comment une décision a été prise, quelles données ont été utilisées et quels criteres ont influencé

le résultat.

ces enjeux s’‘ajoute une dimension essentielle : la vérification et les tests de preuve. Plus les

algorithmes deviennent complexes — parfois composés de millions de parametres — plus il est

difficile de garantir gu’ils fonctionnent correctement dans toutes les situations. Les erreurs de
raisonnement, les biais dans les données ou les comportements inattendus peuvent avoir des
conséquences importantes. La vérification algorithmique, qu’elle prenne la forme de tests
systématiques, de preuves formelles ou de simulations massives, vise a s'assurer que le systeme
respecte bien les regles attendues et qu’il ne produit pas de résultats aberrants. Elle compléte
I'explicabilité en apportant une garantie supplémentaire de fiabilité.

>f

7.1 Pourquoi expliquer un algorithme ?

Lorsqu’un algorithme classe des documents, propose un itinéraire ou trie des messages, son
fonctionnement peut rester discret sans poser de probleme. Mais lorsqu’il intervient dans des
domaines sensibles — santé, finance, justice, emploi — il devient essentiel de comprendre
comment il agit. Une décision automatisée peut avoir des conséquences importantes, et il est
légitime de demander sur quels éléments elle repose.

Lexplicabilité permet de :
o vérifier que l'algorithme fonctionne correctement,
o détecter d’éventuels biais ou discriminations,
e corriger les erreurs et améliorer les modeéles,
o renforcer la confiance des utilisateurs et des institutions.
Elle constitue donc un outil de contréle, de compréhension et de responsabilisation.

7.2 Algorithmes déterministes et algorithmes apprenants

Tous les algorithmes ne posent pas les mémes défis en matiére d’explicabilité.

Algorithmes déterministes (classiques)

lIs suivent une suite d’instructions clairement définies. Leur fonctionnement peut étre décrit étape
par étape, ce qui facilite I'analyse.

Exemples : tri, recherche, calculs arithmétiques, régles logiques.

Algorithmes apprenants (lA)

Ils apprennent a partir de données. Leur comportement dépend des exemples regus et des
parameétres ajustés.

Dans les réseaux de neurones, ces parametres sont trés nombreux et difficiles a interpréter. Le
modele peut produire des résultats précis sans que I'on puisse facilement expliquer comment il y
est parvenu.

Cette différence crée un contraste entre des algorithmes transparents et des algorithmes opaques.
L'explicabilité cherche a réduire cette opacité.
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7.3 Vérification, validation et preuves formelles

Lexplicabilité ne suffit pas : un algorithme peut étre compréhensible tout en étant incorrect.
D’ol I'importance de la vérification, qui vise a garantir que le systéme fonctionne comme prévu.
On distingue plusieurs approches :

o Tests classiques : on vérifie le comportement de I'algorithme sur de nombreux cas, y compris
des cas extrémes.

o Validation statistique : on mesure la performance d’'un modeéle apprenant sur des données
indépendantes.

e Vérification formelle : on utilise des méthodes mathématiques pour prouver qu’un
programme respecte certaines propriétés (absence d’erreurs, respect de contraintes,
sécurité).

Ces techniques sont utilisées dans I'aéronautique, le spatial ou les systemes critiques.

o Audits algorithmiques : des experts externes examinent le fonctionnement d’un systéme
pour détecter biais, erreurs ou dérives.

Ces méthodes sont indispensables car les algorithmes modernes sont trop complexes pour étre
compris uniqguement « a I'ceil nu ».

Les algorithmes de fact-checking : une armée invisible contre la désinformation

Les plateformes de vérification des faits utilisent des algorithmes pour repérer les
rumeurs, les fausses citations, les images truquées. Mais contrairement a ce que
I’on croit, ces algorithmes ne décident pas : ils signalent.

lIs reperent les phrases suspectes, les images déja vues ailleurs, les incohérences
temporelles. Ensuite, des humains — journalistes, linguistes, analystes — pren-
nent le relais.

Cette collaboration homme-algorithme est devenue essentielle pour lutter contre
la désinformation massive. Sans ces outils, la quantité de contenus a vérifier se-
rait tout simplement ingérable.

Un exemple parfait de symbiose entre intelligence humaine et puissance algorith-
mique.

ANECDCTE

Les modérateurs des réseaux sociaux : quand les algorithmes protégent... et se
trompent

Les réseaux sociaux utilisent des algorithmes pour filtrer des milliards de messages
chaque jour. lls repérent les insultes, les menaces, les images choquantes.
Mais ils font aussi des erreurs spectaculaires : un tableau de la Renaissance cen-
suré pour « nudité », un message scientifique bloqué pour « contenu dangereux
», Un poeme supprimé pour « discours violent ».

Ces erreurs rappellent que les algorithmes ne comprennent pas le contexte. Der-
riere eux, des milliers de modérateurs humains corrigent, ajustent, affinent.
L’algorithme fait le tri grossier ; I’humain fait la nuance.

Une mécanique imparfaite, mais indispensable.

AMNECDCIE

7.4 Les limites de la transparence

Expliquer un algorithme n’est pas toujours simple. Certains traitements sont trop complexes pour
étre décrits en détail. D’autres reposent sur des modeles mathématiques difficiles a interpréter.
Une explication compléte serait parfois trop longue ou trop technique pour étre utile.
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Il existe aussi des limites liées :
¢ ala protection des données,
e au secret industriel,
e alasécurité informatique (ne pas révéler des détails exploitables par des attaquants).
Lexplication doit donc étre adaptée au public : ingénieur, utilisateur, décideur, régulateur. Lobjectif
n’est pas de tout dévoiler, mais de rendre le fonctionnement compréhensible au niveau approprié.

7.5 Tests de raisonnement : quand I’TA joue aux casse-tétes... et triche un peu

Pour comparer intelligence humaine et intelligence artificielle, rien de tel que des casse-tétes congus
pour mettre les neurones a |'épreuve. C'est exactement l'objectif de tests comme ARC-AGI
(Abstraction and Reasoning Corpus), un ensemble de petits puzzles visuels ou il faut repérer des
motifs, comprendre une régle implicite, puis la généraliser. En clair : le genre de choses que les
humains font naturellement, souvent sans pouvoir expliquer comment.

Pour les machines, c’est une autre histoire. ARC-AGI est réputé difficile parce qu’il exige une forme
de raisonnement abstrait, pas seulement de la reconnaissance statistique. Les IA doivent deviner
la logique cachée derriére quelques exemples, un exercice qui ressemble davantage a un test de
Ql gu’a un entrainement de chatbot. Et c’est précisément la que les limites apparaissent : les
modeles actuels excellent dans les taches ou les données abondent, mais peinent dés qu’il faut
extrapoler a partir de tres peu d’indices.

Mais I’histoire ne serait pas compléte sans un rebondissement typiquement... artificiel. Car les IA,
appliquées et opportunistes, ont une facheuse tendance a s'auto-adapter aux tests. Donnez-leur
suffisamment d’exemples d’ARC-AGI, et elles finissent par apprendre non pas a raisonner, mais a
reconnaitre les types de puzzles, les structures récurrentes, voire les solutions probables. Une
sorte de bachotage algorithmique. Résultat : leurs performances montent, mais sans que leur
compréhension profonde ne progresse vraiment.

Ces tests révelent donc un paradoxe : I'lA peut devenir trés performante sur une épreuve... sans pour
autant maitriser la compétence gu’elle est censée mesurer. Uhumain, lui, reste capable d’inventer
des stratégies, de reformuler un probleme, de changer de perspective. Bref, de raisonner au-dela
du cadre.

ARC-AGI et ses cousins nous rappellent que I'intelligence humaine n’est pas qu’une affaire de calcul :
c’est aussi une capacité a naviguer dans l'inconnu, a improviser, a comprendre ce qui n’a jamais
été vu. Une frontiére que les machines n‘ont pas encore franchie.

7.6 Enjeux éthiques et sociétaux

Lexplicabilité algorithmique est devenue un enjeu majeur dans les débats sur l'intelligence
artificielle. Elle permet de détecter les biais présents dans les données, qui peuvent conduire a
des décisions injustes. Elle aide a garantir que les systémes automatisés respectent les principes
d’équité, de non-discrimination et de responsabilité.

Elle joue aussi un role dans la régulation. Certaines lois exigent que les décisions automatisées
puissent étre expliquées, notamment lorsqu’elles ont un impact sur les droits des personnes.
Lexplicabilité devient alors une obligation, et non plus seulement une bonne pratique.

Dans un monde ou les algorithmes influencent de plus en plus d’aspects de la vie sociale, cette
transparence est indispensable pour maintenir la confiance et assurer un usage responsable des
technologies.
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7.7 Conclusion du chapitre

Lexplicabilité algorithmique vise a rendre les décisions automatisées compréhensibles et vérifiables.
Elle répond a des besoins techniques, éthiques et sociétaux. Les algorithmes déterministes sont
généralement faciles a expliquer, tandis que les modeles apprenants posent des défis nouveaux.
La vérification et les preuves formelles complétent cette démarche en garantissant la fiabilité des
systemes.

Les chapitres suivants décriront des algorithmes concrets, du plus simple au plus avancé, afin
d’illustrer ces notions dans des situations réelles.
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8 Datalogie — Comprendre la science des données au cceur des
algorithmes modernes

La datalogie, parfois présentée comme la « science des données », est devenue |'un des piliers
conceptuels et techniques de I'informatique contemporaine.

Elle désigne 'ensemble des méthodes permettant de collecter, organiser, analyser et exploiter les
données afin d’en extraire des connaissances ou de guider des décisions.

Si le terme est relativement récent, I'idée qu’il recouvre s’inscrit dans une histoire longue, ol se
croisent statistiques, informatique, algorithmique et intelligence artificielle.

Comprendre la datalogie, c’est comprendre comment les algorithmes se sont transformés, passant
d’outils de calcul a des instruments d’interprétation du monde.

Aujourd’hui : la donnée comme ressource stratégique

Au XXI¢ siecle, la donnée est devenue une ressource économique, scientifique et géopo-
litique. Les entreprises I'utilisent pour optimiser leurs opérations, personnaliser leurs
services, anticiper les comportements. Les Etats s’en servent pour planifier, surveiller,
réguler.

La datalogie n’est plus seulement une discipline technique : elle est devenue un enjeu
de société, au coeur des débats sur la vie privée, I’éthique algorithmique et la souve-
raineté numérique.

Vocabulaire essentiel de la datalogie
Data science / science des données
e Data science : discipline qui combine statistiques, informatique et modélisation pour
extraire des connaissances a partir de données.
e Scientifique des données / data scientist : spécialiste capable de manipuler des
données, construire des modeles prédictifs et interpréter les résultats.
e Analyste de données / data analyst : réle plus centré sur I'exploration, la visualisation
et l'aide a la décision.
¢ Ingénieur données / data engineer : construit les pipelines, les bases et les
infrastructures permettant de collecter, nettoyer et distribuer les données.
Big data / mégadonnées
e Bigdata: ensemble de données si volumineux, varié ou rapide qu’il nécessite des
outils spécialisés (Hadoop, Spark, etc.).
En frangais, on parle parfois de mégadonnées, mais le terme reste peu utilisé dans les
milieux professionnels.
e Les trois « V » classiques : Volume, Vélocité, Variété (parfois complétés par Véracité et
Valeur).
Données, jeux de données et pipelines
e Donnée (data) : unité d’information brute.
e Jeude données / dataset : collection structurée de données.
e Pipeline de données : chaine automatisée qui collecte, transforme et distribue les
données.
e ETL/ELT : processus d’Extraction, Transformation, Chargement (ou 'inverse).
IA, apprentissage automatique et modéles
e |A (intelligence artificielle) : ensemble de techniques visant a reproduire des capacités
cognitives.

Yocabulaire

Edition du 8 avril 2026 Page 78 sur 234



ALGORITHMES - Une histoire, une science, un monde

e Machine learning / apprentissage automatique : sous-domaine de I'lA ol les modéles
apprennent a partir d’exemples.

e Deep learning / apprentissage profond : techniques basées sur des réseaux de
neurones a plusieurs couches.

e Modeéle / modele d’IA : représentation mathématique entrainée pour accomplir une
tache (prédire, classer, générer).

Outils et pratiques associées

e Data mining / fouille de données : extraction de motifs ou de corrélations dans de
grands volumes de données.

e Feature engineering / ingénierie des variables : création de nouvelles caractéristiques
pour améliorer un modele.

e MLOps : pratiques permettant de déployer, surveiller et maintenir des modeles en
production.

e Data governance / gouvernance des données : regles et processus garantissant
qualité, sécurité et conformité.

Termes proches ou émergents

e Datalogie : terme parfois utilisé en frangais pour désigner I'ensemble des sciences et
techniques de la donnée.

e Inférence : utilisation d’un modéle entrainé pour produire une prédiction ou une
réponse.

e Data literacy / littératie des données : capacité d’un individu a comprendre, analyser
et utiliser des données.

e Data mesh : approche décentralisée de la gestion des données dans les grandes
organisations.

8.1 Définition et périmétre de la datalogie

La datalogie peut étre définie comme la discipline qui étudie les données sous toutes leurs formes :
leur nature, leur structure, leur qualité, leurs transformations possibles et les méthodes
permettant d’en tirer des informations utiles. Elle se situe a I'intersection de plusieurs domaines :

o statistiques, pour la modélisation et I'inférence ;

o informatique, pour la manipulation, le stockage et le traitement ;

o algorithmique, pour la conception de procédures d’analyse ;

+ intelligence artificielle, pour 'apprentissage automatique et la prédiction.

L'objectif central est de transformer des données brutes — souvent volumineuses, hétérogenes et
imparfaites — en connaissances exploitables. Cette transformation repose sur un ensemble
d’étapes : acquisition, nettoyage, exploration, modélisation, validation et déploiement.

8.2 Breve histoire de la datalogie

Les racines statistiques (XVIII® — XX* siécle)

Bien avant I’ére numérique, les Etats et les scientifiques ont cherché a quantifier le réel.

Les premiers recensements modernes, les travaux de Gauss sur la régression, ou encore les lois de
probabilité de Laplace constituent les fondations mathématiques de la datalogie.

La statistique naft comme une science de I'Etat, puis devient une science de la mesure et de
I'incertitude.

Les premiers pas de la datalogie : quand les Etats inventent la donnée

Au XVIII® siecle, les Etats européens commencent a organiser des recensements systé-
matiques. L'objectif est d’obtenir une vision chiffrée de la population, des richesses,
des productions agricoles. C’'est I'’époque ou la donnée devient un outil de gouverne-
ment.
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Le statisticien prussien Johann Peter Slissmilch, par exemple, analyse les registres pa-
roissiaux pour dégager des régularités démographiques. Il ne parle pas encore de «
données », mais il inaugure une idée fondamentale : le réel peut étre décrit par des
nombres.

Cette période marque la naissance de la donnée comme objet scientifique.

Gauss, Laplace et la naissance de la modélisation
Au début du XIX® siécle, Carl Friedrich Gauss formalise la méthode des moindres carrés
pour ajuster une courbe a des observations.
Pierre-Simon de Laplace développe la théorie des probabilités comme outil d’inférence.
Ces travaux posent les bases de ce qui deviendra plus tard la datalogie :
e la donnée est imparfaite,
e [’incertitude est mesurable,
e un modele peut résumer une tendance.
L’idée qu’un algorithme puisse « apprendre » a partir d’exemples trouve ici ses racines
mathématiques.

L'arrivée de I'informatique (années 1950-1980)

Avec l'apparition des ordinateurs, les données deviennent manipulables a grande échelle.

Les bases de données relationnelles, formalisées par Edgar F. Codd dans les années 1970,
permettent de structurer I'information.

Les algorithmes d’analyse statistique sont automatisés, ouvrant la voie a des traitements plus rapides
et plus complexes.

1956 : I'informatique rencontre la donnée

L'année 1956 est souvent citée comme celle de la naissance officielle de I'intelligence
artificielle, lors de la conférence de Dartmouth. Mais c’est aussi une période ou les
premiers ordinateurs commerciaux commencent a étre utilisés pour traiter des vo-
lumes de données jusque-la impossibles a manipuler.

Les banques, les assurances et les administrations adoptent les machines IBM pour
automatiser les calculs et les tris. La donnée devient un flux, non plus un simple ta-
bleau statique.

Cette transition ouvre la voie a I'idée moderne de traitement automatisé de I'informa-
tion.

1970 : Edgar F. Codd invente les bases de données relationnelles

En 1970, le chercheur d’'IBM Edgar F. Codd publie un article fondateur : A Relational
Model of Data for Large Shared Data Banks. Il y propose une maniere nouvelle de
structurer I'information : les données sont organisées en tables, reliées entre elles par
des relations logiques.

Ce modele révolutionne I'informatique. Il permet de stocker, interroger et manipuler
des données de maniére fiable et cohérente.

Sans cette invention, la datalogie moderne — et donc I'lA — n’aurait pas pu se dévelop-
per.

L'explosion des données (années 1990-2000)
Lessor d’Internet, des capteurs numériques et des systemes d’information produit une quantité
inédite de données. On parle alors de big data.
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Les entreprises commencent a exploiter ces masses d’informations pour optimiser leurs processus,
personnaliser leurs services ou anticiper les comportements.

1990-2000 : I’explosion du Web et I’ére du Big Data

Avec I'arrivée du Web, la quantité de données produites par les humains augmente de
maniére exponentielle. Chaque clic, chaque requéte, chaque transaction laisse une
trace.

Les entreprises découvrent qu’elles possedent des gisements d’informations inexploi-
tés. Les moteurs de recherche, les réseaux sociaux et les plateformes de commerce en
ligne deviennent des machines a produire des données.

Le terme big data apparait pour décrire cette nouvelle réalité :

e volume massif,
e variété des formats,
e vitesse de production.

La datalogie change d’échelle.

L'ere de I'apprentissage automatique (années 2010-2020)

Les progres matériels (GPU), les bibliotheques logicielles (TensorFlow, PyTorch) et les nouveaux
modeles (réseaux neuronaux profonds, transformers) transforment la datalogie en moteur de
I'intelligence artificielle moderne.

Les algorithmes ne se contentent plus de calculer : ils apprennent a partir des données.

2012 : la révolution du deep learning
En 2012, un événement marque un tournant : I'équipe de Geoffrey Hinton remporte la
compétition ImageNet grace a un réseau neuronal profond, AlexNet. Les perfor-
mances dépassent largement celles des méthodes classiques.
Ce succes repose sur trois facteurs :
e des volumes gigantesques de données annotées,
e des GPU capables d’entrainer des modeles complexes,
e des architectures neuronales plus profondes et plus efficaces.
La datalogie devient alors le carburant de I'intelligence artificielle moderne.

Aujourd’hui : la datalogie comme infrastructure cognitive

La datalogie est désormais omniprésente : santé, finance, transports, industrie, recherche
scientifique, réseaux sociaux.

Elle constitue linfrastructure cognitive des sociétés numériques, ou chaque décision peut étre
éclairée — ou influencée — par des données.

8.3 Les grandes étapes du travail en datalogie

Collecte et acquisition

Les données proviennent de multiples sources : capteurs, fichiers, bases de données, API,
interactions humaines, traces numériques. L'enjeu principal est la qualité : une donnée biaisée ou
incomplete compromet I'ensemble de I'analyse.

Nettoyage et préparation

Cette étape, souvent la plus longue, consiste a : corriger les erreurs, gérer les valeurs manquantes,
harmoniser les formats, sélectionner les variables pertinentes, créer de nouvelles caractéristiques
(feature engineering).
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Elle transforme un ensemble brut en un jeu de données cohérent.

Exploration et visualisation

Avant toute modélisation, il faut comprendre la structure des données : distributions, corrélations,
anomalies, tendances. Les visualisations jouent un réle essentiel pour révéler des motifs invisibles
dans les tableaux numériques.

Modélisation et algorithmes

La datalogie mobilise une large gamme d’algorithmes : régressions, arbres de décision, clustering,
réseaux neuronaux, modeles de recommandation, méthodes de réduction de dimension.

Chaque algorithme répond a un type de question : prédire, classifier, regrouper, simplifier, détecter.

3.5. Validation et déploiement
Un modele doit étre évalué, testé, comparé, puis intégré dans un systeme réel. La datalogie ne
s’arréte pas a la construction d’'un modele : elle inclut sa mise en production et son suivi.

8.4 Datalogie et algorithmes : une relation symbiotique

Les algorithmes sont au cceur de la datalogie, mais leur réle a évolué. Historiguement, un algorithme
était une procédure déterministe, appliquée a des données bien définies. Avec l'essor de
I'apprentissage automatique, les algorithmes deviennent des méthodes d’adaptation : ils ajustent
leurs parametres en fonction des données.

Cette évolution a deux conséquences majeures :

1. Les données influencent la forme finale de I'algorithme.
Un modele entrainé n’est pas seulement un programme : c’est une structure faconnée par
les exemples qu’on lui a fournis.

2. La qualité algorithmique dépend de la qualité des données. Un algorithme d’apprentissage
n’est jamais meilleur que les données
qui lI'ont nourri.

Ainsi, la datalogie transforme l'algorithmique en Data SCience

une discipline plus empirique, ou
I'expérimentation et l'observation jouent un avec Pytho

réle aussi important que la théorie. D)

8.5 Lerole de la datalogie dans
Pintelligence artificielle

Lintelligence artificielle moderne repose sur
trois piliers :
¢ les données,
¢ les algorithmes d’apprentissage,
e la puissance de calcul.
La datalogie fournit le premier pilier et
conditionne les deux autres. Sans données, un

. John Paul Mueller
modele ne peut pas apprendre ; sans Luce Masseren
préparation adéquate, il apprend mal ; sans
compréhension des données, il est impossible Explocer tes donates an Python » Craerdu cede svec Gosple Colab

Transformer Los donndes « Graghiques et multimédias
d’interpréter ses résultats.

La datalogie permet également de : détecter les biais dans les modéles, garantir la robustesse des
systémes, assurer la transparence et |'explicabilité, optimiser les performances en production.
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Elle constitue donc le socle méthodologique de I'lA, autant sur le plan technique que sur le plan
éthique.

8.6 Conclusion : la datalogie comme fondement de I’algorithmique
contemporaine

La datalogie n’est pas une discipline périphérique : elle est devenue I'un des cadres conceptuels
essentiels pour comprendre les algorithmes modernes.

Elle relie la théorie algorithmique aux données du monde réel, et elle donne aux algorithmes la
capacité d’apprendre, de s’adapter et de prédire.
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9 Algorithmes en tous genres

9.1 Algorithmes fondamentaux (niveau initiation)

Les algorithmes simples constituent la premiére étape dans l'apprentissage de la pensée
algorithmique. lls permettent de comprendre comment une méthode se construit, comment elle
se déroule et comment elle transforme les données. Leur simplicité n’enléve rien a leur
importance : ils forment les briques élémentaires sur lesquelles reposent des traitements plus
complexes.

Ce chapitre présente les algorithmes les plus fondamentaux, ceux que l'on rencontre dés les

premiers exercices et qui illustrent les principes essentiels de la logique informatique.

AMECDCTE

L’algorithme qui prédit les éruptions solaires... avant qu’elles ne frappent la Terre

Les éruptions solaires peuvent perturber les satellites, les communications, les ré-
seaux électriques.

Pendant longtemps, les scientifiques ne pouvaient que les observer aprés coup. Puis
la NASA et IBM ont mis au point un algorithme capable d’analyser des millions
d’images du Soleil pour détecter les signes précurseurs d’une éruption.

L’algorithme repére des motifs invisibles a I'ceil humain, des micro-variations dans les
lignes magnétiques.

Résultat : il peut prédire une éruption 48 heures avant qu’elle ne se produise. Ce délai
change tout : il permet de mettre les satellites en sécurité et d’anticiper les pertur-
bations.

Un algorithme qui lit littéralement I’humeur du Soleil.

9.1.1 La recherche dans une liste

L'un des problemes les plus courants consiste a déterminer si un élément est présent dans une liste.
L'algorithme le plus simple est la recherche linéaire. Il parcourt la liste du début a la fin et compare
chaque élément a la valeur recherchée. Si une correspondance est trouvée, I'algorithme s’arréte.

Sinon, il conclut que I'élément n’est pas présent.

Cet algorithme illustre plusieurs notions importantes : le parcours séquentiel, la comparaison et la
terminaison. Il montre aussi que la simplicité peut suffire lorsque les données sont peu

nombreuses.

Méme si d’autres méthodes plus rapides existent, la recherche linéaire reste un point de départ

indispensable.

L'exemple Python montre le fonctionnement d’un tel algorithme. Soit une liste de donnée. Il s’agit se
de savoir si le nombre 21 en fait partie. On interroge la fonction recherche linéaire (RL). Dans ce
module de programme, une boucle examine chacun des éléments de la liste, les uns apres les autres.
Pour chacun, le programme compare I'élément en cours d’examen a I'élément cherché. S’il y a
correspondance, ce programme retourne la valeur True (vraie) au programme d’appel et celui-ci
affiche « True). Si en fin d’examen de la liste, aucune correspondance n’a été trouvée, le programme

d’appel affiche « False » pour Faux.

Exemple PYTHON Recherchie dans une liste

def RL(liste, valeur): Commentaires

for element in liste: Le programme détecte si un nombre

if element == valeur: ) i )
return True (nommé valeur) est présent dans une liste
return False donnée.
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# Exemple d'utilisation
L =[12, 5, 8, 21, 3, 18]

print("Cas de 21:", RL(L, 21))
print("Cas de 7:", RL (L,7))

Résultat
Cas de 21: True
Cas de 7: False

Définition d’un module (RL) qui parcourt la
liste et détermine si un élément particu-
lier est dans la liste.

Le module retourne « True » (Vrai) dés qu’il
trouve une concordance entre |‘élément
examiné et |’élément cherché.

S’il n’a rien trouvé en fin de balayage de la
liste, il retourne « False » (Faux).

9.1.2 Le tri élémentaire

Trier une liste est une opération fondamentale. Parmi les méthodes les plus simples, le tri par
sélection et le tri par insertion sont souvent étudiés en premier.
e Le tri par sélection consiste a repérer le plus petit élément, a le placer en premiére position,

puis a recommencer sur le reste de la liste.

e Le tri par insertion construit progressivement une liste triée en insérant chaque nouvel

élément a sa place.

ANECLCIE

Le tri par bulles, inventé... par personne

Le tri a bulles est I'un des algorithmes les plus connus, mais personne ne sait
vraiment qui I'a inventé.

Il est tellement simple qu’il semble avoir émergé spontanément dans plusieurs
communautés.

Un algorithme sans auteur, comme une recette de grand-mere devenue univer-
selle.

Le tri par insertion, inventé par les secrétaires

Bien avant I'informatique, les secrétaires triaient les fiches papier en les insérant
une a une dans la bonne position.

Les informaticiens ont simplement observé la scéne et dit : « Tiens, ¢a ferait un
bon algorithme. »

Le tri par insertion est donc né d’un geste de bureau banal. Comme quoi, I'inno-
vation commence parfois dans un classeur.

Ces algorithmes sont faciles a comprendre et a mettre en ceuvre. lls permettent d’introduire la
notion de boucle imbriquée et de montrer comment une méthode peut transformer
progressivement une structure de données. Leur efficacité est limitée, mais leur valeur

pédagogique est essentielle.

Exemple PYTHON

Ini par sélection

def tris(L):

n = len (L)
for i in range(n):
mini = i

for j in range(i + 1, n):
if L[Jj] < L[mini]:
mini = 7
L[i], L[mini] = L[mini],
return L

Commentaires

Le module triS (tri par sélection)
cherche progressivement le plus petit
nombre parmi ceux qui nont pas en-
core été analysés.
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# Exemple d'utilisation
Liste = [12, 5, 8, 21, 3, 18]
print(triS(Liste))

Résultat :
[3, 5, 8, 12, 18, 21]

Si un plus petit est trouvé, il (mini) rem-
place la valeur courante (i) dans la
liste L.

Analyse terminée, le module retourne
la liste triée.

L'exemple propose une liste ; le résultat
du traitement montre la liste triée.

Exemple PYTHON

I par insedtion

def triI(L):
for i in range(l, len(L)):
valeur = L[1i]
=1 -1

while j >= 0 and L[j] > valeur:

Ll + 11 = LIJ]

j =1

L[j + 1] =
return L

valeur

# Exemple d'utilisation
Liste = [12, 5, 8, 21, 3, 18]

Idée générale : a chaque étape (i) :
1. On cherche le plus petit élé-
ment dans la partie non triée
(a droite).
2. On I'’échange avec I'élément
en position (i).
3. La partie a gauche de (i) est
alors triée.
Il ne reste qu’un élément, la liste est
déjatriée:[3,5, 8, 12, 21]

Résultat :
[31 5/ 8/

print(triI(Liste))

18, 21]

Tri par insertion: explications étape par étape

Etape 1 — (i =0)

Etape 2 —(i=1)

Etape 3 —(i=2)

Etape 4 — (i = 3)

Etape 5 — (i = 4)

[12,5, 8, 21, 3]

[3,5,8,21, 12]

[3,5,8,21, 12]

[3,5,8,21, 12]

[3,5,8,12, 21]

Partie triée : []
Partie non triée :
[12,5, 8, 21, 3]
Plus petit élément
= 3 (position 4)
On échange 12 et
3

Partie triée : [3]
Partie non triée :
[5, 8,21, 12]

Plus petit élément
= 5 (déja a la
bonne place)

Pas d’échange

Partie triée : [3, 5]
Partie non triée :

[8, 21, 12]
Plus petit élément
= 8 (déja a la

bonne place)
Pas d’échange :

Partie triée : [3, 5,
8]

Partie non triée :
[21, 12]

Plus petit élément
=12 (position 4)
On échange 21 et
12

Il ne reste qu’un
élément, la liste
est déja triée :
[3,5,8,12,21]

[3,5,8,21,12]

[3,5, 8,21, 12]

[3,5, 8,21, 12]

[3,5, 8,12, 21]

[3,5, 8,12, 21]

9.1.3 Le calcul du maximum ou du minimum

Trouver la plus grande ou la plus petite valeur d’une liste est un exercice classique. Lalgorithme
consiste a parcourir la liste en conservant la meilleure valeur rencontrée jusqu’a présent. A chaque
étape, on compare I'élément courant avec la valeur retenue et on la met a jour si nécessaire.
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Cet algorithme montre comment une variable peut servir de mémoire intermédiaire et comment
une boucle peut accumuler une information. Il illustre aussi la notion d’invariant : a tout moment,
la valeur retenue est la meilleure parmi celles déja examinées.

9.1.4 Lasomme et la moyenne

Additionner les éléments d’une liste ou en calculer la moyenne repose sur une idée simple :
accumuler progressivement les valeurs. Lalgorithme parcourt la liste et ajoute chaque élément a
une variable qui contient la somme. Une fois le parcours terminé, il suffit de diviser cette somme
par le nombre d’éléments pour obtenir la moyenne.

Ces traitements montrent comment un algorithme peut produire une information nouvelle a partir
de données brutes. lls introduisent la notion d’accumulateur, trés utilisée dans les calculs
numériques.

Exemple PYTHON Caleul Somme et Moyenne

def somme et moyenne (L) : Commentaires
somme = 0 # accumulateur Le module calcule la somme et la
for n in L: , .
_ moyenne des nombres d’une liste L
somme += n ,
moyenne = somme / len(L) if L else 0 donnée.
return somme, moyenne Pour la somme, Is nombres sont ajoutés

les uns apres les autres (+=).

La moyenne est calculée en divisant la
somme par la quantité de nombres
dans la liste (len(L)).

# Exemple d'utilisation
Liste = [12, 5, 8, 21, 3]

s, m = somme et moyenne (Liste) On imprime le résultat de ces deux cal-

print("Somme :", s) culs.

print("Moyenne :", m) Notez que le module retourne somme et
3 moyenne en une seule instruction.

Résultat

Somme : 49

Moyenne : 9.8

9.1.5 Les premiéres manipulations de chaines de caractéres

Les chaines de caracteres sont omniprésentes dans les programmes. Les algorithmes simples
permettent de compter les lettres, de vérifier la présence d’un mot ou de transformer une phrase.
Ces traitements reposent sur les mémes principes que ceux appliqués aux listes : parcours,
comparaison, accumulation.

Ils montrent que les algorithmes ne se limitent pas aux nombres. lls peuvent manipuler des textes,
des symboles ou des données plus complexes, tant que celles-ci peuvent étre représentées de
maniere structurée.

Exemple PYTHON Campte% les lettres

phrase = "Bonjour tout le monde" Commentaires
kt = 0

Ce programme compte la quantité de lettres
for caractere in phrase: « O » dans la phrase proposée.
if caractere == "o": Notez que kt est le compteur de lettres. Il est
kt += 1 incrémenté (+1) avec 'instruction:
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print ("Nombre de 'o' :", kt)
Résultat
Nombre de 'o' : 4

Ecriture abrégée

p = "Bonjour tout le monde"
kt = 0
for ¢ in p:
if ¢ == "o":
kt += 1
print("Nb de 'o' :", kt)

kt=kt+1
ou sous forme abrégée avec kt += 1.

Le second programme est rigoureusement iden-
tique. Il illustre le fait que les variables peu-
vent étre abrégées (comme phrase en p). La
seule limite étant de continuer a s’y retrouver
sans confusion des notations.

Exemple PYTHON

Manipulations de lettres

phrase = "algorithmes simples"
mot = "simples"
if mot in phrase:
print("présent™)
else:
print ("absent")

Pmin = "algorithmes"
Pmaj = ""
for caractere in Pmin:
Pmaj += caractere.upper()
print (Pmaj)

phrase = "algorithmique"
voyelles = "aeiouy"
resultat = ""

for ¢ in phrase:
if ¢ not in voyelles:
resultat += ¢
print (resultat)

Résultat
présent
ALGORITHMES
lgrthmg

Commentaires

Programme 1 : cherche la présence d’'un mot
dans un texte. Ici le mot cherché est
« simples » et il est effectivement présent.

Programme 2 : Mettre les lettres de Pmin
(phrase minuscule) d’une phrase en majus-
cules Pmaj (phrase majuscule).

Programme 3 : éliminer les voyelles dans une
phrase. Chaque lettre de la phrase est compa-
rée a chacune des six voyelles. La lettre est
conservée si elle n’est pas une voyelle.

9.1.6 Les premiers algorithmes numériques

Certains algorithmes simples concernent directement les nombres. Le calcul du PGCD (Plus Grand
Commun Diviseur) avec la méthode d’Euclide, par exemple, repose sur une répétition
d’opérations élémentaires. La vérification de la primalité d’'un nombre peut se faire en testant les

divisions possibles jusqu’a une certaine limite.

Ces algorithmes montrent que des problemes mathématiques peuvent étre résolus par des

méthodes systématiques. lls illustrent aussi la notion d’efficacité :

certaines méthodes naives

fonctionnent, mais deviennent rapidement trop lentes lorsque les nombres augmentent.
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Les drones en essaim : quand un feu d’artifice devient un algorithme vivant

Les spectacles de drones lumineux, qui remplacent parfois les feux d’artifice, repo-
sent sur des algorithmes d’une élégance fascinante.

Chaque drone connait sa position, sa trajectoire et celle de ses voisins. Mais aucun
ne dirige 'ensemble : c’est un algorithme d’essaim, inspiré des bancs de poissons
et des vols d’oiseaux.

Le résultat est hypnotique : des centaines de drones dessinent des formes dans le
ciel, parfaitement synchronisés, sans jamais se percuter. Le plus étonnant est que
ces algorithmes sont robustes : si un drone tombe en panne, les autres réorganisent
spontanément la formation.

Un ballet aérien ou la chorégraphie est mathématique.

AMECDCIE

Algorithme d’Euclide pour le calcul du PGCD (Plus Grand Commun Diviseur)

Il s'agit d’effectuer des divisions en cascade : les
résultats de l'une servent a poser la suivante:

e Le diviseur B devient le dividende; et

o Le reste rs devient le diviseur.

Arrét lorsque le reste de la division est nul.

Le reste trouvé avant le reste nul est le PGCD
des nombres A et B. r2 q:

Exemple PYTHON Wgenithme d’Euclide

Commentaires

def pgcd(a, Db): Tant que b est différent ( !=) de 0, on continue.
while b !'= 0: L’opération consiste a placer b dans a et a mod
a, b=D>b, a%hb b dans b. Voyez (jaune) comment formuler

return a
# Exemple d'utilisation
print (pgcd (144, 54))

cela en une seule instruction.

PGCD (144, 54) = 18
Résultat : En effet :

18 144 = 2% x 3?
54=2 x33

9.2 Algorithmes du niveau lycée

Au lycée, I'étude des algorithmes prend une dimension plus structurée. Les éléves découvrent des
méthodes qui dépassent les manipulations élémentaires et qui permettent de résoudre des
problémes plus variés.

Ces algorithmes introduisent des notions essentielles comme la récursivité, les parcours de
structures arborescentes ou les méthodes de tri efficaces. lls constituent une étape importante
dans la formation, car ils montrent comment des idées simples peuvent étre combinées pour
produire des traitements plus puissants.
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Ce chapitre présente les principaux algorithmes étudiés a ce niveau et explique leur logique de
maniére progressive.

9.2.1 Les tris efficaces

Les tris élémentaires permettent de comprendre la logique d’'un algorithme, mais ils deviennent
rapidement trop lents lorsque les données augmentent. Au lycée, on introduit des méthodes plus
performantes, comme le tri par fusion ou le tri rapide. Ces algorithmes reposent sur une idée
commune : diviser la liste en parties plus petites, les trier séparément, puis les rassembler.

Le tri par fusion découpe la liste en deux moitiés, trie chacune d’elles, puis les combine en une liste
ordonnée. Le tri rapide choisit un élément pivot et organise la liste en deux groupes : ceux qui
sont plus petits et ceux qui sont plus grands.

Ces méthodes montrent comment une stratégie bien pensée peut réduire considérablement le
temps d’exécution. Elles illustrent aussi 'importance de la récursivité, qui permet de traiter un
probléme en le décomposant en sous-problémes similaires.

Principe du tri par fusion

14]7]3]9]1]2]|5]
N

[1]2]3[4[5]7]9]

Principe du tri par choix d’un pivot

lo|-3|5|2|6]|8]|-6]1

-3/ 2]-6] [ 8]5]9]

3] 6]
: Nombres colorés et fleches = pivot:
a gauche sélection des plus petits et El

a droite les plus grands

| -6 -3 1 2 3 5 6 8 9 |
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9.2.2 Les arbres binaires et leurs parcours

Les arbres binaires sont des structures de données qui permettent de représenter des relations
hiérarchiques. Chaque nceud posséde au plus deux sous-noeuds, ce qui facilite leur exploration.
Les parcours d’arbres — en profondeur ou en largeur — sont des algorithmes classiques du lycée.

Le parcours en profondeur explore un chemin jusqu’a son extrémité avant de revenir en arriere pour
explorer les autres branches. Le parcours en largeur examine d’abord les nceuds proches de la
racine avant de descendre progressivement.

Ces méthodes montrent comment organiser une exploration systématique d’une structure
complexe. Elles introduisent aussi des notions importantes comme les piles et les files, utilisées
pour mémoriser les nceuds a visiter.

9.2.3 Les algorithmes de graphes : BFS et DFS

Les graphes généralisent les arbres en permettant des connexions plus variées entre les éléments.
lIs servent a modéliser des réseaux, des itinéraires ou des relations. Deux algorithmes
fondamentaux permettent de les explorer : la recherche en largeur (BFS) et la recherche en
profondeur (DFS).

La recherche en largeur examine les sommets par niveaux successifs. Elle est utile pour trouver le
plus court chemin dans un graphe non pondéré. La recherche en profondeur suit un chemin
jusqu’au bout avant de revenir en arriére. Elle permet de détecter des cycles ou de vérifier la
connectivité d’un graphe.

Ces algorithmes montrent comment une structure abstraite peut étre parcourue de maniére
méthodique.

Lire a travers des rouleaux antiques briilés : I’algorithme archéologue
Certains rouleaux antiques, comme les manuscrits carbonisés d’Herculanum
ou les rouleaux dharani, sont si fragiles qu’ils se désagregent au toucher.

Pendant des siecles, ils étaient considérés comme perdus.

Puis des chercheurs ont mis au point un algorithme d’imagerie capable de
« dérouler » virtuellement un rouleau sans I'ouvrir.

L'algorithme reconstruit I'intérieur du rouleau couche par couche, détecte
I’encre, puis recompose le texte.

Grace a cette technique, des textes invisibles depuis deux mille ans ont été
lus pour la premiere fois.

Un algorithme qui ressuscite des voix disparues.

AMNECLCIE

9.2.4 La récursivité : une nouvelle maniére de penser

La récursivité consiste a définir un algorithme qui s’appelle lui-méme pour résoudre un probleme.
Cette approche peut sembler déroutante au premier abord, mais elle permet d’exprimer des
solutions de maniére étonnamment concise et élégante.

Un algorithme récursif repose toujours sur deux éléments essentiels :

e un point darrét, qui fournit immédiatement une réponse lorsque le probléeme est
suffisamment simple pour étre résolu directement ;

e une regle de réduction, qui transforme le probléme initial en une version plus petite du
méme probléme, jusqu’a atteindre le point d’arrét.

Cette structure en miroir — résoudre un probléme en le ramenant a lui-méme — est au cceur de
nombreux algorithmes efficaces. On la retrouve dans les méthodes de tri rapides, dans les
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parcours d’arbres, dans la définition de suites mathématiques ou encore dans la résolution de
probléemes géométriques.

La récursivité permet souvent de décrire des processus complexes avec trés peu d’instructions, en
s‘appuyant sur la répétition naturelle du probléme. Elle exige toutefois une grande rigueur : si le
point d’arrét est mal défini ou oublié, l'algorithme peut s’appeler indéfiniment et ne jamais
s'arréter.

Au-dela de son utilité pratique, la récursivité développe une maniere particuliere de raisonner :
penser un probléme non pas comme une suite d’étapes linéaires, mais comme une structure qui
se replie sur elle-méme. C’est une facon différente — et souvent plus abstraite — de concevoir les
solutions algorithmiques.

Illustration de la récursivité avec le calcul de factorielle 5

Définition de la factorielle d’'un entier : n!'=n (n-1) ! (formule récursive) & 1!=1 (point d'arrét).
Le calcul récursif suit deux phases complémentaires :

¢ Ladescente : tant que la valeur de la factorielle n’est pas connue, la fonction s’appelle
elle-méme en demandant la factorielle d’'un nombre plus petit.
On descend ainsi jusqu’au cas de base (point d'arrét).

e Laremontée : dés que I'on atteint le cas simple (1! = 1), chaque appel peut enfin se
résoudre. On remonte alors la chaine des appels en calculant successivement (2!), puis (3!),
etc., grace aux expressions rencontrées pendant la descente.

Laspect le plus surprenant — et le plus essentiel — de ce processus est que, durant la descente, la
fonction factorielle s’appelle elle-méme. C’est précisément ce mécanisme d’auto-référence

contrélée qui caractérise un calcul récursif.

%41

32 29bu0)

4x3!

4
:

:
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Exemple PYTHON

f}' t ~E£ _J(El » .t’

def factorielle(n):
if n

return 1
else:
return n * factorielle(n -

# Exemple d'utilisation
print(factorielle(5))

Résultat
120

Commentaires

Le module de calcul de la factorielle com-
mence par s’interroger sin =1 auquel
cas, la factorielle vaut 1.

Sinon , tout simplement (magie !), le pro-
gramme relance le calcul de la factorielle
mais pour le nombre précédent et multi-
plie cette valeur par n.

1)

9.2.5 Les algorithmes numériques avancés

Au lycée, certains algorithmes numériques sont étudiés pour illustrer la puissance des méthodes
systématiques. Le calcul du PGCD par l'algorithme d’Euclide, déja présenté dans les chapitres
précédents, peut étre approfondi en version récursive. La recherche de nombres premiers peut
étre abordée avec le crible d’Eratosthéne, qui élimine progressivement les multiples pour ne

conserver que les nombres premiers.

Ces algorithmes montrent comment une idée simple peut étre appliquée a grande échelle. lIs
permettent aussi d’introduire la notion d’optimisation : certaines méthodes naives fonctionnent,

mais d’autres sont beaucoup plus rapides.

Exemple PYTHON

Neambres premiens

def est premier(n):
if n< 2:
return False

return True
if n % 2
return False

if n

limite = int(n**0.5) + 1
for d in range(3, limite, 2):
if n $ d ==
return False
return True
# Exemple
print (est premier(29)) # True

print(est premier (100)) # False

Résultat
True
False

Commentaires

Méthode compléte : on élimine les cas n infé-
rieur a 2 et le cas 2 qui est premier. Tous les
autres nombres premiers sont impairs.

Recherche parmi ces impairs et jusqu’a la racine
du nombre ; au-dela ce n’est pas la peine.

Exploration des nombres a partir de 3 jusqu’a la
limite et par pas de 2.

Si notre nombre est divisible par d (vaut 0 mo-
dulo d =>n % d == 0), alors le nombre exploré
est composé.

29 est bien premier, et
100 est bien composé.

from sympy import isprime
print (isprime (29)) # True
print (isprime (100)) # False

Ces lignes montrent le méme résultat en exploi-
tant la bibliotheque sympy de Python.
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9.2.6 Les algorithmes de manipulation de données

Les éleves apprennent également a manipuler des tableaux, des listes ou des chaines de caracteres
de maniére plus avancée.

Les algorithmes de filtrage, de fusion ou de transformation permettent de traiter des données
structurées. lls montrent comment combiner des parcours, des conditions et des opérations
simples pour obtenir des résultats plus élaborés.

Ces traitements préparent a I'analyse de données et a la programmation de projets plus complexes.
lls renforcent la maitrise des structures de contréle et des structures de données.

L’algorithme qui prédit les tremblements de terre... en écoutant la Terre
respirer

Des géophysiciens ont découvert que les roches émettent des micro-vibra-
tions avant de céder.

Ces signaux sont trop faibles pour étre détectés par les humains, mais un al-
gorithme peut les reconnaftre. En analysant des milliers d’heures d’enregis-
trements, il a appris a repérer les « soupirs » de la Terre avant une rupture.
Dans certains cas, il a prédit une secousse plusieurs heures a I'avance.

Ce n’est pas encore une solution miracle, mais c’est la premiere fois qu’un
algorithme parvient a lire les signaux précurseurs d’un séisme.

Une oreille artificielle posée sur la croQte terrestre.

AMNECLCIE

9.2.7 Conclusion du chapitre

Les algorithmes étudiés au lycée constituent une étape importante dans l'apprentissage de
I'informatique. Ils introduisent des méthodes plus efficaces, des structures plus riches et des
concepts plus abstraits. lls montrent comment la récursivité, les arbres, les graphes et les tris
avancés permettent de résoudre des problémes variés.

Ces chapitres ont présenté les principales notions abordées au niveau lycée. Le chapitre suivant
prolongera cette progression en présentant des algorithmes du supérieur, qui s'appuient sur ces
bases pour traiter des problemes encore plus complexes.

9.3 Algorithmes du niveau supérieur

Ce chapitre présente les grandes familles d’algorithmes rencontrées dans les premiéeres années
d’études supérieures, en montrant comment elles prolongent les idées déja acquises.
Tentons d'abord d'identifier les grandes familles d'algorithmes selon le traitement de l'information.

9.3.1 Méthodes de Monte-Carlo : explorer I’incertitude par I’échantillonnage

Les méthodes de Monte-Carlo constituent une famille d’algorithmes fondés sur une idée simple mais
puissante : utiliser le hasard contr6lé pour explorer un espace de possibilités trop vaste pour étre
parcouru exhaustivement. Au lieu de calculer toutes les configurations possibles d’un probléme
— souvent un objectif inaccessible — on génére un grand nombre d’échantillons aléatoires, puis
on estime la solution a partir de leur comportement statistique.

Le principe général est le suivant :

e onsimule aléatoirement un grand nombre de scénarios ;

e on évalue chacun selon un critére donné ;
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e on agrége les résultats pour obtenir une estimation fiable.

Cette approche est particulierement utile lorsque I'espace des états est immense, comme dans les
jeux complexes, I'optimisation ou la modélisation physique.

Dans le domaine des jeux de stratégie, les méthodes de Monte-Carlo ont joué un réle décisif. Elles
ont permis de contourner I'explosion combinatoire du jeu de Go, ol I'arbre des coups est trop
vaste pour les techniques classiques. Lalgorithme Monte-Carlo Tree Search (MCTS) combine
exploration aléatoire et sélection intelligente des branches prometteuses. A chaque itération, il
simule des parties rapides, puis renforce les chemins qui ménent aux meilleurs résultats.

Cette approche probabiliste a ouvert la voie aux systemes modernes d’IA, capables de naviguer dans
des environnements incertains, partiellement observables ou trop complexes pour une analyse
déterministe. Monte-Carlo n’est pas seulement une technique : c’est une philosophie
algorithmique fondée sur 'approximation intelligente.

9.3.2 La programmation dynamique : éviter les répétitions inutiles

La programmation dynamique est une technique qui consiste a résoudre un probleme en
mémorisant les résultats intermédiaires pour éviter de les recalculer. Elle s'applique lorsqu’un
probléme peut étre décomposé en sous-problémes qui se recouvrent. Plutot que de recalculer
plusieurs fois la méme valeur, I'algorithme la stocke dans une table et la réutilise.

Cette méthode transforme souvent un algorithme exponentiel en un algorithme polynomial. Elle est
utilisée dans des domaines variés : optimisation, bio-informatique, analyse de séquences, calculs
combinatoires. Elle montre comment une bonne organisation des calculs peut améliorer
considérablement les performances. Elle illustre aussi 'importance de la structure du probleme :
un algorithme efficace repose souvent sur une observation fine de ses répétitions internes.

9.3.3 Les algorithmes avancés de graphes

Les graphes permettent de modéliser des réseaux, des relations ou des déplacements. Dans
I'enseignement supérieur, on étudie des algorithmes capables de résoudre des problémes plus
complexes que les simples parcours. Parmi eux, les algorithmes de plus court chemin occupent
une place centrale.

L'algorithme de Dijkstra permet de trouver le chemin le plus court dans un graphe pondéré a poids
positifs. Il s'appuie sur une structure de données appelée tas, qui permet de sélectionner
rapidement le sommet le plus prometteur. Lalgorithme de Bellman-Ford traite les graphes
contenant des poids négatifs, au prix d’'un temps d’exécution plus long. Lalgorithme de
Floyd-Warshall calcule les distances minimales entre tous les couples de sommets en utilisant une
approche dynamique.

Ces méthodes montrent comment des problémes apparemment complexes peuvent étre résolus de
maniére systématique. Elles illustrent aussi I'importance du choix de la structure de données, qui
influence directement I'efficacité de I'algorithme.

9.3.4 Les structures de données avancées

Pour manipuler efficacement des données volumineuses, il est nécessaire d’utiliser des structures
plus sophistiquées que les simples listes ou tableaux. Les tas permettent de gérer des priorités.
Les arbres équilibrés, comme les arbres AVL ou les arbres rouges-noirs, garantissent des temps
d’accés logarithmiques. Les tables de hachage offrent un accés tres rapide aux données, a
condition de bien gérer les collisions.
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Ces structures permettent de résoudre des problémes qui seraient trop lents avec des outils plus
simples. Elles montrent que l'efficacité d’un algorithme dépend autant de la méthode que de la
maniére dont les données sont organisées. Leur étude développe une compréhension plus fine
des compromis entre rapidité, mémoire et complexité.

9.3.5 Les algorithmes probabilistes

Certains algorithmes utilisent le hasard pour accélérer les calculs ou pour contourner des difficultés.
lls ne donnent pas toujours la réponse exacte, mais ils fournissent un résultat correct avec une
forte probabilité. Cette approche peut sembler surprenante, mais elle est tres efficace dans de
nombreux domaines.

Les algorithmes probabilistes sont utilisés pour tester la primalité de grands nombres, pour
rechercher des motifs dans des textes ou pour optimiser des fonctions complexes. Ils montrent
que l'incertitude peut devenir un outil, a condition d’étre maitrisée. Leur étude introduit des
notions de probabilité et de statistiques dans I'analyse algorithmique.

9.3.6 Les heuristiques et I’optimisation

Certains problemes sont trop difficiles pour étre résolus exactement dans un temps raisonnable.
C’est le cas de nombreux problémes d’optimisation, comme la planification, 'ordonnancement ou
le voyageur de commerce. Les heuristiques proposent des solutions approchées, obtenues
rapidement, qui sont souvent suffisantes dans la pratique.

Ces méthodes reposent sur des idées simples : choisir la meilleure option locale, explorer plusieurs
pistes en paralléle, ou améliorer progressivement une solution initiale. Elles montrent que
I'algorithmique ne se limite pas aux solutions exactes. Elle cherche aussi des compromis entre
précision et rapidité, adaptés aux besoins réels.

9.3.7 Les algorithmes de traitement de données

Dans I'enseignement supérieur, on étudie également des algorithmes capables de manipuler des
volumes importants de données. Les méthodes de tri optimisées, les algorithmes de fusion de
fichiers, les techniques de recherche dans des bases de données ou les algorithmes de
compression en sont des exemples.

Ces traitements montrent comment organiser les données pour réduire les acces mémoire,
comment exploiter les propriétés des fichiers triés ou comment transformer une information pour
la rendre plus compacte. lls préparent aux applications concretes rencontrées dans I'industrie et
dans la recherche.

9.3.8 Conclusion du chapitre

Les algorithmes du niveau supérieur permettent de résoudre des problémes plus complexes et plus
variés. lls s’appuient sur des techniques puissantes comme la programmation dynamique, les
structures avancées, les algorithmes de graphes ou les méthodes probabilistes. Leur étude
développe une compréhension plus profonde de l'efficacité, de la structure des données et des
limites du calcul.

Ce chapitre a présenté les grandes familles de ces algorithmes. Le chapitre suivant abordera les
algorithmes les plus avancés, ceux qui constituent la base du fonctionnement des technologies
modernes, comme les moteurs de recherche, la cryptographie ou l'intelligence artificielle.

Edition du 8 avril 2026 Page 96 sur 234



ALGORITHMES - Une histoire, une science, un monde

9.4 Algorithmes au cceur du numérique moderne

Les technologies que nous utilisons chaque jour reposent sur des algorithmes d’'une grande
sophistication. lls organisent I'information, sécurisent les communications, analysent des données
massives et apprennent a partir d’exemples. Leur fonctionnement est souvent invisible, mais leur
réle est essentiel.

Ce chapitre présente les grandes familles d’algorithmes qui structurent [|informatique
contemporaine. lls illustrent la maniére dont les idées étudiées dans les chapitres précédents se
combinent pour répondre a des besoins réels, a grande échelle.

9.4.1 Les moteurs de recherche : organiser I’information mondiale

Les moteurs de recherche doivent parcourir des milliards de pages, les analyser, les classer et fournir
en une fraction de seconde les résultats les plus pertinents. Pour cela, ils utilisent plusieurs types
d’algorithmes.

Le premier est I'algorithme de crawling, qui explore le web en suivant les liens entre les pages. Il
construit progressivement une carte du réseau. Le second est I'indexation, qui transforme chaque
page en une représentation structurée permettant une recherche rapide. Le troisieme est le
classement, qui détermine 'ordre d’affichage des résultats. L'un des algorithmes les plus connus
est PageRank, qui évalue I'importance d’une page en fonction des liens qu’elle recoit.

Ces algorithmes doivent étre rapides, robustes et capables de s'adapter a un web en constante
évolution. Ils montrent comment les graphes, les statistiques et I'optimisation se combinent pour
organiser une quantité d’information gigantesque.

9.4.2 La cryptographie moderne : protéger les communications

La cryptographie permet de sécuriser les échanges sur Internet. Elle repose sur des algorithmes
mathématiques qui transforment un message en une forme illisible sans la clé appropriée. Les
méthodes modernes utilisent des propriétés des nombres premiers, des courbes elliptiques ou
des fonctions de hachage.

Lalgorithme RSA, par exemple, repose sur la difficulté de factoriser de grands nombres. Les
algorithmes de courbes elliptiques utilisent des structures mathématiques plus complexes pour
offrir une sécurité équivalente avec des clés plus courtes. Les fonctions de hachage, comme
SHA-256, transforment un message en une empreinte unique, utilisée pour vérifier son intégrité.

Ces algorithmes doivent étre a la fois rapides et extrémement difficiles a contourner. lls illustrent la
maniére dont les mathématiques pures peuvent devenir des outils essentiels pour la sécurité
numérique.

9.4.3 La compression : réduire la taille des données

La compression permet de stocker et de transmettre des données en utilisant moins d’espace. Elle
repose sur des algorithmes capables de repérer les répétitions, les régularités ou les structures
internes d’un fichier. Les méthodes sans perte, comme Huffman ou LZW, permettent de
reconstruire exactement les données originales. Elles sont utilisées pour les textes, les
programmes ou les images simples.

Les méthodes avec perte, comme JPEG ou MP3, éliminent certaines informations jugées moins
importantes pour I'ceil ou l'oreille. Elles permettent des compressions beaucoup plus fortes, au
prix d’'une légére dégradation. Ces algorithmes reposent sur des transformations mathématiques,
comme la transformée en cosinus, qui séparent les composantes essentielles d’un signal.

La compression montre comment une analyse fine des données permet de réduire leur taille sans
en altérer l'usage.
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9.4.4 STRIPS : quand les machines apprennent a planifier

STRIPS pour Stanford Research Institute Problem Solver.
SRI pour Stanford Research Institute

Au début des années 1970, dans les laboratoires du SRI, les chercheurs cherchent a doter les
machines d’une capacité jusque-la réservée aux humains : planifier. De cette ambition nait STRIPS,
un systeme qui marque une rupture dans I’histoire de I'lA. Pour la premiére fois, un programme
ne se contente plus d’exécuter des instructions ; il raisonne sur ses actions, anticipe leurs effets et
construit une séquence cohérente pour atteindre un but.

STRIPS décrit le monde comme un ensemble de faits logiques, et chaque action comme une
transformation de ces faits. Le robot Shakey, pour lequel il est congu, devient ainsi capable
d’élaborer un plan pour traverser une piece, déplacer un objet ou contourner un obstacle.

Derriére cette simplicité apparente se cache une idée fondatrice : un algorithme peut manipuler des
représentations symboliques pour produire un comportement intelligent. STRIPS ouvre alors la
voie a toute une lignée de planificateurs modernes, encore utilisés aujourd’hui en robotique, en
logistique et dans les jeux vidéo.

9.4.5 L’apprentissage automatique : des algorithmes qui apprennent

Lapprentissage automatique, ou machine learning, repose sur des algorithmes capables d’améliorer
leurs performances en analysant des données. Contrairement aux algorithmes traditionnels, ils ne
suivent pas une suite d’instructions fixes. lls ajustent leurs parameétres pour s’‘adapter aux
exemples qu’ils recoivent.

Les réseaux de neurones en sont un exemple emblématique. lls sont constitués de couches de
neurones artificiels qui transforment progressivement les données. Lapprentissage se fait grace a
un algorithme appelé rétropropagation du gradient, qui ajuste les parametres pour réduire l'erreur.
Ces modeles sont utilisés pour la reconnaissance d’images, la traduction automatique, la
prédiction ou la génération de texte.

D’autres méthodes existent, comme les arbres de décision, les foréts aléatoires ou les machines a
vecteurs de support. Elles montrent que l'apprentissage peut prendre des formes variées,
adaptées a des problemes différents.

9.4.6 Les systemes de recommandation : personnaliser I’information

Les plateformes de vidéo, de musique ou de commerce utilisent des algorithmes pour proposer des
contenus adaptés a chaque utilisateur. Ces systemes analysent les comportements, les
préférences et les similarités entre utilisateurs. lls reposent sur des techniques de filtrage
collaboratif, qui comparent les profils, ou sur des modeéles de contenu, qui analysent les
caractéristiques des objets proposés.

Ces algorithmes doivent étre rapides, précis et capables de s’adapter en temps réel. lls illustrent la
maniére dont les données massives peuvent étre exploitées pour personnaliser les services.

9.4.7 Le traitement du langage et des images

Les algorithmes modernes permettent d’analyser des textes, de comprendre des phrases, de
reconnaitre des objets dans des images ou de détecter des sons. lIs reposent sur des modéles
statistiques, des réseaux de neurones profonds et des techniques d’optimisation avancées.
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Dans le traitement du langage, les modeles de type transformeur ont révolutionné le domaine. lls
utilisent des mécanismes d’attention pour analyser les relations entre les mots. Dans la vision par
ordinateur, les réseaux convolutifs extraient des motifs visuels a différents niveaux de détail.

Ces algorithmes montrent comment des méthodes mathématiques et informatiques peuvent
reproduire certaines capacités humaines.

9.4.8 Conclusion du chapitre

Les algorithmes avancés présentés dans ce chapitre constituent linfrastructure invisible du
numérique moderne. lls organisent I'information, sécurisent les échanges, compressent les
données, apprennent a partir d’'exemples et personnalisent les services. Leur diversité reflete la
variété des problemes qu’ils résolvent. Leur étude montre comment les idées fondamentales de
I'algorithmique se combinent pour répondre a des besoins réels, a grande échelle. Le chapitre
suivant conclura I'ouvrage en présentant les perspectives, les enjeux et les acteurs qui fagonnent
I'avenir des algorithmes.

9.5 Bilan et perspectives : les algorithmes dans le monde contemporain

Les algorithmes sont devenus un élément essentiel du fonctionnement des sociétés modernes. lls
organisent l'information, automatisent des taches, soutiennent la recherche scientifique et
influencent de nombreuses décisions. Leur présence est souvent invisible, mais leur impact est
considérable.

Ce chapitre propose un bilan des notions abordées dans l'ouvrage et présente les perspectives qui
se dessinent pour les années a venir. [l met également en lumiere les acteurs — entreprises,
laboratoires, institutions — qui fagconnent I'évolution de I'algorithmique.

9.5.1 Un bilan : ce que les algorithmes apportent

L'étude des algorithmes montre qu’ils ne sont pas seulement des outils techniques. IlIs constituent
une maniere de penser les problémes, de structurer les solutions et d’organiser les données. Leur
force réside dans leur capacité a transformer une idée en une méthode précise, reproductible et
efficace. lls permettent de traiter des volumes d’information que I'esprit humain ne pourrait pas
gérer seul.

Les algorithmes simples introduisent les principes fondamentaux : parcours, comparaison,
accumulation. Les algorithmes du lycée montrent comment ces idées se combinent pour traiter
des structures plus riches. Les algorithmes du supérieur révelent la puissance des techniques
avancées, capables de résoudre des problemes complexes. Enfin, les algorithmes modernes —
moteurs de recherche, cryptographie, apprentissage automatique — illustrent la maniere dont
ces méthodes s’intégrent dans des systemes a grande échelle.

Ce parcours montre que l'algorithmique est a la fois une science, une technique et un langage. Elle
permet de comprendre comment les machines résolvent des problémes et comment concevoir
des solutions adaptées aux besoins réels.

9.5.2 Les grandes tendances actuelles

Les algorithmes évoluent en permanence. Plusieurs tendances marquent aujourd’hui leur
développement. Laugmentation des volumes de données pousse a concevoir des méthodes
capables de traiter l'information en continu, de maniére distribuée et a grande échelle.
Lintelligence artificielle transforme la maniére de concevoir les algorithmes : au lieu de définir

explicitement chaque étape, on construit des modeles capables d’apprendre a partir d’exemples.
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La recherche d’efficacité énergétique devient également un enjeu majeur. Les centres de calcul
consomment une quantité importante d’énergie, et les algorithmes doivent étre optimisés pour
réduire leur impact environnemental. Les méthodes d’optimisation, les architectures spécialisées
et les modeles plus sobres jouent un réle croissant.

Enfin, la question de la transparence et de I'éthique prend une importance nouvelle. Les algorithmes
influencent des décisions sensibles, et il devient indispensable de garantir leur équité, leur
explicabilité et leur conformité aux regles. Cette exigence concerne autant les algorithmes
traditionnels que les modeéles d’apprentissage automatique.

Le saviez-vous ?

Paradoxe de Jevons

Le paradoxe de Jevons, formulé en 1865, décrit un mécanisme contre-intuitif : améliorer
I'efficacité d’une technologie peut accroitre — et non réduire — la consommation
totale de la ressource qu’elle utilise.

Ce principe, né a I'ere du charbon, trouve aujourd’hui une résonance saisissante dans le
développement fulgurant de I'intelligence artificielle.

Le paradoxe : une intuition née du charbon

William Stanley Jevons observe au XIX® siecle que les innovations de James Watt, rendant
la machine a vapeur plus performante, n’ont pas diminué la consommation de charbon
britannique. Au contraire, en abaissant le colt d’usage de la vapeur, elles ont multiplié
les applications industrielles, provoquant une hausse globale de la demande en
charbon.

Le paradoxe de Jevons désigne précisément ce phénomene : lorsque lefficacité
augmente, la consommation totale peut croitre si les usages se multiplient plus vite
que les économies réalisées .

Une mécanique économique intemporelle

Ce mécanisme est un cas extréme de I'« effet rebond » : les gains d’efficacité, en réduisant
le colt effectif d’utilisation d’'une ressource, élargissent les marchés et stimulent de
nouveaux comportements.

Lhistoire industrielle regorge d’exemples similaires : voitures plus économes mais
davantage utilisées, éclairage LED plus efficace mais installé en plus grande quantité,
stockage cloud moins cher entrainant une explosion des volumes conservés .

L'IA : un nouveau terrain d’expression du paradoxe

Lintelligence artificielle illustre aujourd’hui ce phénomene avec une acuité particuliere.
Les progrés rapides des modeles, des algorithmes et des infrastructures ont réduit le
co(t unitaire de l'inférence ou du stockage, rendant I'lA plus accessible. Résultat : la
demande explose, tant en calcul qu’en données.

e La montée en puissance de I'lA a provoqué une pression massive sur les
semi-conducteurs, dont les prix ont bondi dans certains segments, notamment la
DRAM, avec des hausses atteignant 171 % en 2025 .

o Les centres de données mondiaux consommaient déja 415 TWh en 2024, et pourraient
dépasser 945 TWh d’ici 2030, soit I'équivalent de la consommation annuelle du Japon .

e Malgré des innovations visant a réduire I'empreinte énergétique — comme l'algorithme
TurboQuant de Google, qui compresse les vecteurs de données pour alléger les
modeles — la demande globale continue de croitre plus vite que I'efficacité technique .

Une dynamique qui dépasse I’énergie

Le paradoxe de Jevons appliqué a I'lA ne concerne pas seulement I'électricité. Il éclaire
aussi les transformations économiques : plus I'lA devient performante et abordable,
plus elle stimule de nouveaux usages, de la traduction automatisée aux services
juridiques assistés, en élargissant des marchés auparavant limités.

Les dirigeants de la tech y voient un cadre pour comprendre pourquoi I'lA pourrait créer
plus d’activité — et parfois plus d’emplois — gu’elle n’en détruit, comme la machine a
tisser I'avait fait en son temps .
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Conclusion

Le paradoxe de Jevons rappelle une vérité simple : I'efficacité ne garantit pas la sobriété.
A l'ére de I'lA, cette lecon historique devient un enjeu stratégique majeur, tant pour la
gestion des ressources que pour la compréhension des dynamiques économiques et
sociétales que ces technologies déclenchent.

9.5.3 Les défis a venir

Lavenir de l'algorithmique est marqué par plusieurs défis. Le premier concerne la maitrise de la
complexité. Certains problemes restent difficiles a résoudre, méme avec des machines puissantes.
Les méthodes d’approximation, les heuristiques et les algorithmes probabilistes continueront de
jouer un réle important.

Le second défi concerne l'intégration de l'intelligence artificielle dans des systemes critiques. Les
modeles doivent étre fiables, robustes et compréhensibles. Leur comportement doit pouvoir étre
vérifié, ce qui nécessite de nouvelles approches théoriques et pratiques.

Le troisieme défi concerne la sécurité. Les algorithmes de cryptographie doivent s’adapter aux
progrés des machines, notamment a larrivée potentielle de l'informatique quantique. De
nouvelles méthodes devront étre développées pour garantir la confidentialité et I'intégrité des
données.

Enfin, la formation devient un enjeu central. Comprendre les algorithmes n’est plus réservé aux
spécialistes. Les citoyens, les décideurs et les professionnels de nombreux domaines doivent
acquérir une culture algorithmique pour comprendre les outils qu’ils utilisent.

Les réseaux de neurones basés sur ’ADN (ou « DNA neural networks ») reléevent de I'in-
formatique moléculaire et de la biologie synthétique. Aujourd’hui, ils existent surtout a
I’état de preuve de concept en laboratoire.

Le principe consiste a utiliser des brins d’ADN comme unités de calcul : des réactions bio-
chimiques (hybridation, déplacement de brin) jouent le réle de neurones et de con-
nexions. Des équipes ont déja démontré des circuits capables de classification simple,
de reconnaissance de motifs ou de prise de décision rudimentaire, parfois directement
dans des milieux biologiques.

L'intérét majeur est leur fonctionnement en paralléle massif, leur trés faible consomma-
tion d’énergie et leur compatibilité potentielle avec des environnements biologiques
(diagnostic in vivo, nanomédecine). Par exemple, certains systémes peuvent détecter
des signatures moléculaires de maladies et produire une réponse chimique.

Cependant, les limites restent importantes : lenteur des réactions (minutes a heures), dif-
ficulté de mise a I’échelle, bruit chimique, faible précision et manque d’outils de pro-
grammation standardisés. De plus, I’entrainement de ces réseaux est encore tres rudi-
mentaire comparé aux réseaux neuronaux classiques.

En résumé, le domaine est prometteur mais encore expérimental. A court terme, les appli-
cations les plus réalistes concernent des biosenseurs intelligents plutot que des systémes
de calcul généralistes.

Le savier-vous ?

9.5.4 Les acteurs qui faconnent I’algorithmique

Le développement des algorithmes repose sur une collaboration entre de nombreux acteurs. Les
laboratoires de recherche produisent les avancées théoriques et les nouvelles méthodes. Les
universités forment les ingénieurs et les chercheurs qui congoivent les systemes de demain. Les

entreprises technologiques développent les outils, les plateformes et les infrastructures qui
mettent les algorithmes en pratique.
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Certaines entreprises jouent un role majeur dans I'évolution des algorithmes modernes, notamment
dans les domaines du web, de la recherche d’information, de I'intelligence artificielle ou du cloud.
Les institutions publiques interviennent également pour encadrer l'usage des algorithmes,
garantir la protection des données et définir des regles éthiques.

Lalgorithmique est ainsi un domaine ou se rencontrent la science, I'industrie et la société. Son
évolution dépend autant des avancées techniques que des choix collectifs.

9.5.5 Pour aller plus loin : quelques références essentielles

Pour approfondir I'étude des algorithmes, plusieurs ouvrages offrent des perspectives
complémentaires.

Le Que sais-je ? Les Algorithmes d’Aurélie Jean propose une introduction concise et
rigoureuse.
Louvrage Algorithmes de Franck Ebel et Sébastien Rohaut offre une approche pédagogique,
adaptée a I'enseignement. Ces références permettent de prolonger la réflexion et d’explorer
des aspects plus spécialisés.
Voir en Annexe une bibliographie plus compléte.

9.5.6 Conclusion générale

Les algorithmes sont au coeur du fonctionnement du monde numérique. Leur étude permet de
comprendre comment les machines traitent I'information, comment les solutions sont congues et
comment les décisions automatisées sont prises.

Ce livre a présenté les fondements, les méthodes et les enjeux de l'algorithmique, depuis les
algorithmes simples jusqu’aux systémes avancés.

Lavenir de ce domaine dépendra de notre capacité a concevoir des méthodes efficaces,
transparentes et responsables. Les algorithmes continueront d’évoluer, mais leur role restera
central dans la construction des technologies de demain.

10 L’empire des algorithmes : comprendre ce qui fagonne I'lA moderne

Lintelligence artificielle moderne repose sur un ensemble d’algorithmes dont la diversité, longtemps
sous-estimée, faconne aujourd’hui une révolution silencieuse.

Comprendre I'lA exige d’abord de cartographier ses fondations : les axes qui permettent de classer
les algorithmes, les huit grandes familles qui structurent le domaine, et les nouveaux types d’IA
— générative, multimodale, agentive — qui émergent a leur croisement. Mais cette architecture
technique ne suffit plus. L'actualité montre des percées fulgurantes, des tensions entre approches
symboliques et neuronales, et des systemes qui dépassent parfois leurs concepteurs. Enfin,
derriere ces avancées se profilent des enjeux majeurs : énergie, responsabilité, géopolitique,
emploi, et méme les fragilités mentales des modeles.

Ce chapitre explore ces trois dimensions pour comprendre ce qui faconne réellement I'lA
contemporaine.

10.1 Classification des algorithmes

Classer les algorithmes est une ambition aussi ancienne que I'informatique elle-méme. Trés t6t, on
a cherché a regrouper les méthodes en grandes familles — algorithmes symboliques, statistiques,
d’apprentissage, d'optimisation, etc. — afin de mieux comprendre leurs principes et leurs usages.
Cette approche, que I'on peut qualifier de taxonomie statique, présente un avantage évident :
elle offre une lecture simple, structurée, et historiquement cohérente des grandes étapes du
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développement des techniques algorithmiques. Chaque famille correspond a un ensemble
relativement identifiable de méthodes, de concepts et d’applications.

Cependant, a mesure que les algorithmes ont évolué, cette classification a montré ses limites. Les
systemes contemporains, en particulier, ne se laissent plus enfermer dans une seule catégorie. lls
combinent apprentissage, optimisation, représentation et interaction avec leur environnement.
Un méme algorithme peut étre a la fois probabiliste, appris a partir de données, et fondé sur des
mécanismes de recherche. La frontiére entre les familles devient alors floue, voire artificielle.

C’est pourquoi il devient nécessaire de passer d’'une simple taxonomie a une cartographie
conceptuelle. Plutét que de ranger les algorithmes dans des cases exclusives, il s’agit de les situer
dans un espace défini par plusieurs dimensions fondamentales : leur rapport a l'incertitude, leur
mode de représentation de l'information, leur stratégie de résolution, et leur capacité a
apprendre. Dans cette perspective, un algorithme n’appartient plus a une seule famille, mais se
caractérise par une position relative selon ces axes.

Ce changement de point de vue ne remplace pas la classification traditionnelle ; il la prolonge et
I’éclaire. Il permet de mieux comprendre les continuités entre approches, les hybridations
contemporaines, et, plus largement, les différentes maniéres dont les systemes algorithmiques
transforment I'information pour produire des décisions, des prédictions ou des actions.

10.1.1 Les axes d’une classification multi-dimensionnelle des algorithmes

Les cing dimensions fondamentales :

Incertitude : déterministe <> probabiliste
Représentation : symbolique <> numérique
Stratégie : exacte / heuristique / optimisation
Apprentissage : oui <> non

Modeéle : explicite <> implicite

Pour dépasser les limites d’une classification en familles distinctes, il est nécessaire d’adopter une
approche plus fondamentale, fondée non plus sur des catégories, mais sur des dimensions
structurantes. Un algorithme peut alors étre décrit comme une position dans un espace
conceptuel défini par plusieurs axes. Quatre dimensions apparaissent particulierement
pertinentes pour caractériser la maniére dont les algorithmes traitent I'information : I'incertitude,
la représentation, la stratégie de résolution et la capacité d’apprentissage.

Le premier axe concerne le rapport a l'incertitude. Certains algorithmes operent dans un cadre
strictement déterministe : a une entrée donnée correspond une sortie unique, sans ambiguité ni
variabilité. D’autres, au contraire, integrent explicitement lincertitude en manipulant des
probabilités ou des distributions. Cette distinction est fondamentale, car elle reflete deux visions
différentes du monde : I'une ou tout est, en principe, connaissable avec précision, I'autre ou
I'information est intrinsequement partielle, bruitée ou incertaine. Entre ces deux péles, on trouve
une grande variété de situations hybrides, ou des mécanismes déterministes coexistent avec des
estimations probabilistes.

Le deuxieme axe porte sur la représentation de I'information. Dans une approche symbolique, les
données sont structurées sous forme d’objets, de relations et de regles explicites. Lalgorithme
manipule alors des entités porteuses de sens, selon des opérations logiques. A I'opposé, les
approches numériques représentent I'information sous forme de vecteurs, de matrices ou de
parametres continus. Le sens n’est plus directement lisible ; il est encodé de maniére distribuée
dans les structures du modele. Cette distinction est centrale, car elle conditionne a la fois
I'interprétabilité des systémes et leur capacité a traiter des données complexes et massives.
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Le troisieme axe concerne la stratégie de résolution. Certains algorithmes visent une solution exacte,
obtenue par un raisonnement exhaustif ou garanti. D’autres adoptent des approches heuristiques,
qui privilégient I'efficacité au détriment de la certitude, en exploitant des regles empiriques ou
des approximations. Enfin, de nombreux algorithmes s’inscrivent dans une logique d’optimisation :
ils cherchent a maximiser ou minimiser une fonction-objectif, souvent dans des espaces de grande
dimension. Ces trois modalités ne s’excluent pas mutuellement, mais traduisent des compromis
différents entre précision, colt de calcul et faisabilité.

Le quatrieme axe, enfin, distingue les algorithmes selon leur capacité a apprendre. Certains
systéemes sont entierement spécifiés a 'avance : leur comportement est déterminé par des regles
ou des modeles définis par un concepteur. D’autres, au contraire, ajustent leurs paramétres ou
leurs structures a partir de données ou d’interactions avec un environnement. Lapprentissage
introduit une dynamique essentielle : I'algorithme ne se contente plus d’exécuter, il s'adapte. Cette
dimension est aujourd’hui centrale dans de nombreux domaines, mais elle coexiste toujours avec
des approches non-apprenantes, notamment lorsque la stabilité, la transparence ou la garantie
de performance sont requises.

Le cinquiéme axe distingue les algorithmes selon qu’ils reposent sur un modele explicite ou implicite.
Un modele explicite rend visibles ses structures internes: variables, relations, régles ou
parametres sont interprétables et manipulables directement. Il permet I'analyse, la justification
et la modification consciente du comportement algorithmique. A I'inverse, un modéle implicite
encode sa logique dans une forme opaque : représentations distribuées, paramétres massifs ou
dynamiques émergentes difficiles a isoler. Cette dimension éclaire le degré de transparence, de
controlabilité et d’auditabilité (tracabilité) d’'un algorithme, complétant ainsi les quatre axes
fondamentaux déja définis.

Pris ensemble, ces cing axes ne constituent pas une nouvelle classification figée, mais un cadre de
description. Ils permettent de situer un algorithme non pas dans une case, mais dans un espace,
et de mieux comprendre les choix implicites qui sous-tendent sa conception.

10.1.2 Les huit grandes familles d'algorithmes

Les huit familles:
Algorithmes symboliques
Deep learning
Apprentissage par renforcement
Algorithmes évolutionnaires
Algorithmes de recherche et d’optimisation
Algorithmes hybrides
Apprentissage automatique
Algorithmes statistiques
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Algorithmes symboliques: penser, c’est manipuler des régles

Dans cette premiere famille, la plus classique et la plus connue, I'information est structurée comme
un langage : des objets, des relations, des propositions. Traiter I'information consiste a appliquer
des regles explicites pour transformer des énoncés en d’autres énoncés. Un systeme ne découvre
rien par lui-méme ; il déploie ce qui est déja contenu dans les régles et les faits qu’on lui a donnés.

Sa force est la rigueur : chaque conclusion peut étre retracée, expliquée, vérifiée. Mais cette
transparence est aussi sa limite. Des que le réel déborde les catégories prévues — ambiguité, bruit,
incertitude — le systeme se fragilise. Contrairement aux approches ultérieures, il ne tolere pas
I'approximation : il raisonne, mais n‘apprend pas.

Note: Il faut d’ailleurs distinguer symbolique et déterministe : le symbolique décrit la forme de la
représentation, alors que le déterminisme décrit la nature de I'exécution ; un algorithme peut étre
symbolique sans étre strictement déterministe, et déterministe sans étre symbolique.

Algorithmes statistiques : penser, c’est estimer

Ici, I'information cesse d’étre strictement vraie ou fausse. Elle devient incertaine, distribuée,
probabiliste. Traiter I'information consiste a ajuster des modeles qui capturent des régularités
observées dans les données. On ne cherche plus a déduire, mais a estimer ce qui est probable.
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Cette famille introduit une souplesse fondamentale : elle accepte le bruit, les exceptions, les
variations. Mais elle change aussi la nature du savoir : ce que I'on obtient n’est pas une explication
formelle, mais une mesure de plausibilité. La ou le symbolique affirme, le statistique pondére. La
ou le premier exige des régles, le second exploite des fréquences.

Apprentissage automatique : penser, c’est généraliser

Avec 'apprentissage automatique, une bascule s‘opére. L'information n’est plus seulement analysée :
elle est utilisée pour construire un modele. L'algorithme apprend a partir d’'exemples, en ajustant
ses parameétres pour reproduire des comportements observés.

Ce qui le distingue des approches statistiques classiques, c’est son orientation vers la généralisation
opérationnelle : il ne s’agit pas seulement de décrire les données, mais de produire une fonction
capable d’agir sur de nouvelles situations. Le savoir n’est plus explicitement formulé, il est
incorporé dans un modele.

Contrairement au symbolique, il na pas besoin de regles écrites ; contrairement au purement
statistique, il est congu pour étre utilisé en prédiction ou en décision.

Deep learning : penser, c’est représenter

Le deep learning radicalise cette idée en transformant la maniere méme dont I'information est
encodée. Les données brutes sont converties en représentations internes hiérarchiques, apprises
automatiquement.

Ce qui distingue cette famille, ce n’est pas seulement sa puissance, mais sa capacité a fabriquer ses
propres niveaux d’abstraction. La ou les autres méthodes nécessitaient souvent des variables ou
des caractéristiques définies a I'avance, ici celles-ci émergent du processus d’apprentissage.

Linformation devient une structure distribuée dans un grand nombre de parameétres. Le prix a payer
est une perte de lisibilité : on ne sait plus facilement “pourquoi” le systeme décide, seulement
qu’il le fait efficacement.

Apprentissage par renforcement : penser, c’est agir

Dans cette famille, I'information ne préexiste pas entiérement : elle est produite par I'interaction
avec un environnement. Lalgorithme apprend en essayant, en échouant, en réussissant
partiellement, et en ajustant ses actions en fonction des récompenses obtenues.

Ce qui le distingue profondément des autres approches, c’est que le probléme n’est plus une simple
prédiction, mais une suite de décisions dépendantes les unes des autres. L'information pertinente
n’est pas donnée sous forme de données statiques ; elle émerge d’une boucle perception—action.
Ici, comprendre signifie apprendre quoi faire, et quand le faire.

Algorithmes évolutionnaires : penser, c’est explorer

Les algorithmes évolutionnaires adoptent une perspective encore différente : ils ne cherchent ni a
raisonner, ni a apprendre directement, mais a explorer un espace de solutions par variation et
sélection. L'information est traitée collectivement, a travers une population de candidats qui
évoluent au fil du temps.

Ce qui les distingue, c’est 'absence de modele explicite ou de gradient : le progres vient de la
diversité et de la sélection, non d’une optimisation dirigée pas a pas. lls sont particulierement
adaptés aux problémes ou I'on ne sait pas comment guider la recherche autrement. La ou d’autres
approches convergent, celles-ci tdtonnent — mais de maniere organisée.

Algorithmes de recherche et d’optimisation : penser, c’est parcourir
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Dans cette famille, traiter I'information consiste a explorer méthodiquement un espace structuré de
possibilités. Chaque état méne a d’autres états, et I'algorithme cherche un chemin optimal selon
un critére donné.

Contrairement aux approches d’apprentissage, il n’y a pas nécessairement d’adaptation a partir de
données : tout repose sur la maniére d’explorer efficacement. Ce qui distingue ces algorithmes,
c’est leur capacité a garantir (parfois) I'optimalité ou a encadrer précisément la qualité de la
solution. llIs excellent lorsque le probleme est bien défini, mais deviennent vite limités lorsque
I'espace explose ou que I'information est incompléte.

Algorithmes hybrides : penser, c’est combiner

Les systemes contemporains les plus performants ne relévent plus d’'une seule logique. lls combinent
plusieurs maniéres de traiter I'information : apprendre des représentations, explorer des données,
planifier des actions, intégrer de l'incertitude.

Ce qui les distingue n’est pas une technique particuliére, mais leur capacité a faire dialoguer
plusieurs paradigmes. Par exemple, un systeme peut apprendre a évaluer une situation (deep
learning), simuler des scénarios (recherche), et ajuster ses décisions par interaction
(renforcement). L'information circule alors entre différentes formes, chacune exploitée selon ses
forces. Cette hybridation marque une étape importante : elle suggére que l'intelligence ne repose
pas sur une seule maniére de traiter I'information, mais sur leur articulation.

Bilan

Ces huit familles ne sont pas seulement des outils différents : elles incarnent des maniéeres distinctes
de donner du sens a I'information. Certaines privilégient la regle, d’autres la probabilité, d’autres
encore l'expérience ou l'exploration. Leur succession historique n’est pas un simple progres
technique, mais un élargissement progressif de ce que I'on considere comme exploitable — et
comme intelligible.

10.1.3 Croisement familles & axes de classement

Profil typique (axes) Spécificité Exemples

‘

Algorithmes symbolique

Systéme expert médical: applique des regles lo-

Déterministe Raisonnement IO_' giques codées par des spécialistes pour dia-
gique, manipulation gnostiquer des maladies ou recommander des
Symbolique de symboles, trans- traitements a partir de symptomes fournis.
parence.
Exact (souvent) ' I s Planificateur d'lA (STRIPS): construit automati-
s sont les seuls a P ,
. o ° quement une suite d’actions en partant d’un
Sans apprentissage traiter I'information état initial et d’un but, en utilisant des opéra-
| . . ; comme du sens ex- teurs symboliques décrivant leurs précondi-
Modéle explicite (régles plicite manipulé par )
: tions et effets.
logiques) des régles.

Algorithmes statistiques
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Probabiliste

Numérique

Optimisation (estimation)

Peu ou pas d’apprentis-
sage au sens moderne

Modéele explicite (para-
meétres interprétables)

Souvent probabiliste
Numérique
Optimisation
Apprentissage

Implicite ou explicite se-
lon le modéle

Deep Learning

Probabiliste (souvent im-
plicite)

Numérique (représenta-
tions distribuées)

Optimisation (gradient)
Apprentissage

Modéle implicite (poids
appris)

Probabiliste (environne-
ment incertain)

Numérique
Optimisation séquentielle

Apprentissage

Régression, modeles
linéaires, estimation
paramétrique.

Ils introduisent I'in-
certitude comme
objet central.

Apprentissage automatique (Machine Learning classique)

Apprendre une
fonction a partir de
données.

Représentations dis-
tribuées, non inter-
prétables, optimisa-
tion par gradient.

Apprend les repré-
sentations elles-
mémes, pas seule-
ment la décision.

Apprentissage par renforcement

Apprentissage par
interaction, explora-
tion/exploitation.

Apprend quoi faire,
pas juste quoi pré-
dire.

Régression linéaire (moindres carrés): ajuste une
droite (ou un hyperplan) aux données en mini-
misant la somme des carrés des écarts entre
les prédictions et les valeurs observées.

Méthodes de Monte-Carlo : techniques qui utili-
sent des tirages aléatoires répétés pour ap-
proximer des quantités difficiles a calculer ana-
lytiguement, comme des intégrales, des distri-
butions ou des espérances.

Modele bayésien : méthode qui met a jour ses
croyances en combinant données nouvelles et
connaissances préalables selon les regles de la
probabilité.

SVM (Support Vector Machine): algorithme su-
pervisé qui cherche a séparer les données en
classes en trouvant I’hyperplan optimal, celui
qui maximise la marge entre les catégories

Random Forest: ensemble d’arbres de décision
entrainés de maniere aléatoire. Chaque arbre
vote pour une prédiction, et la forét combine
ces votes pour obtenir un résultat plus fiable.

Transformers (GPT, BERT): ils utilisent une archi-
tecture fondée sur I'attention, qui leur permet
de comprendre et générer du texte en tenant
compte des relations entre tous les mots d’'une
séquence, méme lointains.

CNN (vision): ils analysent les images en détec-
tant progressivement des motifs visuels —
bords, textures, formes — grace a des filtres
convolutifs qui extraient des caractéristiques
de plus en plus complexes.

Q-learning: apprend a choisir la meilleure action
dans chaque situation en mettant a jour une
table de valeurs Q selon les récompenses re-
cues, jusqu’a découvrir une stratégie optimale
par essai-erreur.

AlphaZero: apprend a jouer a un jeu en
s’auto-entrainant : il combine un réseau de
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Modéle implicite ou expli-
cite selon I'agent

Plutot déterministe (mais
stochastique en pra-
tique)

Numérique

Optimisation (sans gra-
dient)

Pas d’apprentissage au
sens classique

Modéle implicite

Déterministe (souvent)
Symbolique ou numérique
Exact OU heuristique
Sans apprentissage

Modeéle explicite

Tous les axes possibles
Combinaisons

Algorithmes évolutionnaires

Evolution de popu-
lations, mutation,
sélection.

Exploration par va-
riation + sélection,
sans modele expli-
cite.

Algorithmes de recherche et d’optimisation

Recherche d’un op-
timum ou d’un che-
min, heuristiques.

Explorer un espace
pour trouver une so-
lution.

Algorithmes hybrides

Ce ne sont pas une
position, mais une
architecture multi-
positions.

neurones et la recherche Monte-Carlo pour
s’améliorer uniquement en jouant contre
lui-méme, sans données humaines.

Algorithmes génétiques: ils optimisent une solu-
tion en faisant évoluer une population de can-
didats par sélection, croisement et mutation, a
la maniere d’un processus d’évolution biolo-
gique artificielle

Neuroevolution: applique les principes évolutifs
pour faire évoluer automatiquement la struc-
ture et/ou les poids de réseaux de neurones,
sans utiliser de rétropropagation.

A*: trouve le chemin optimal en combinant le
co(t déja parcouru et une heuristique qui es-
time le co(t restant, ce qui guide efficacement
la recherche vers la solution.

Branch and Bound explore 'espace des solutions
en éliminant systématiquement les branches
dont le meilleur cas possible ne peut pas battre
la meilleure solution connue.

Le Monte-Carlo Tree Search (MTCS) construit
progressivement un arbre de décision en simu-
lant aléatoirement des parties pour estimer la
valeur des actions et choisir celles qui menent
aux meilleurs résultats.

AlphaGo : combine un réseau de neurones, la re-
cherche Monte-Carlo et I'apprentissage par
renforcement pour évaluer les positions, gui-
der I'exploration et s’améliorer en jouant
contre lui-méme.

MuZero: apprend un modele implicite des dyna-
miques du jeu et l'utilise pour planifier via
MCTS, sans connaitre a l'avance les regles
exactes de I’environnement.

Tableau selon profil
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Famille d’algorithmes

Déterministe
/ Probabiliste

Nature:
symbolique
/ numérique)

Apprenant

/ Non-apprenant

Modeéle explicite
/ implicite

Algorithmes

Généralement

Modele explicite

évolutionnaires

(optimisation)

. . . li N . -
symboliques déterministes Symbolique on apprenants (regles, logique)
Modele explicite
Algorith
i(t);ltistr:‘zses Probabilistes Numérique Apprenant (parametres
q interprétables)
Apprentissage - - Implicite ou explicite
. Probabiliste Numérique Apprenant A
automatique (ML) . ! 'au PP selon le modeéle
Deeb learnin Probabiliste NuUmériaue Apbrenant Modeéle implicite
P & (stochastique) q PP (poids appris)
Apprentissage par . Nume.rlque Modele implicite ou
Probabiliste (parfois Apprenant . ,
renforcement symbolique) explicite selon l'agent
Algorith . - A t T
gorithmes Stochastiques Numérique pprenan Modele implicite

Algorithmes de
recherche et

Souvent

Symbolique ou

Non apprenants

Modele explicite

déterministes numérique

d’optimisation

Algorithmes hybrides | Mixte Mixte Apprenant Mixte

10.1.4 Les types d’IA et leurs appartenances aux huit familles d’algorithmes

Lexpression « types d’lIA » circule abondamment dans le débat public : 1A générative, IA explicable,
IA symbolique, IA autonome, IA multimodale... Ces qualificatifs donnent I'impression d’une
taxonomie bien établie, alors qu’ils désignent en réalité des capacités, des propriétés ou des
usages, et non des familles d’algorithmes.

Pour comprendre ce que recouvrent ces appellations, il faut les replacer dans le cadre plus rigoureux
des huit grandes familles d’algorithmes qui structurent aujourd’hui le champ de l'intelligence
artificielle.

e Chaque famille décrit une mécanique interne, un mode de représentation ou une stratégie
de calcul.
e Les qualificatifs, eux, décrivent ce que I'lA fait, produit ou permet.

Ce chapitre propose une cartographie claire : pour chaque type d’IA, nous identifions les familles

d’algorithmes capables de le réaliser.

1. IA générative : produire du contenu
L'IA générative désigne les systemes capables de créer du texte, des images, du son ou des données.
Ce n’est pas une famille, mais une capacité.
Plusieurs familles peuvent la porter :
Deep learning : GAN, VAE, Transformers génératifs.

Un GAN est un réseau antagoniste génératif. Il repose sur deux réseaux neuronaux qui
s’affrontent : un générateur, qui produit des données (images, sons, etc.) et un discriminateur,
qui tente de distinguer les données réelles des données générées. Le générateur apprend a
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tromper le discriminateur, ce qui conduit a des productions de plus en plus réalistes. C'est
I'une des premiéres architectures a avoir permis la génération d’images convaincantes.
Un VAE est un autoencodeur variationnel.ll apprend a représenter les données dans un
espace latent probabiliste, puis a les reconstruire. Deux étapes :
- encodeur : compresse les données en une distribution latente;
- décodeur : reconstruit ou génére de nouvelles données a partir de cette distribution.
Les VAE sont plus stables que les GAN, mais produisent souvent des résultats plus lissés.
Les Transformers sont une architecture fondée sur le mécanisme d’attention, qui permet au
modeéle de repérer quelles parties d’'une séquence sont pertinentes pour prédire la suite. Les
versions génératives (GPT, T5, diffusion textuelle, etc.) :
- apprennent a prédire le prochain élément d’une séquence;
- peuvent générer du texte, du code, des images ou des sons;
- sont aujourd’hui la base des grands modeéles de langage et des IA génératives modernes.
Les Transformers ont supplanté les GAN et VAE dans de nombreux domaines grace a leur
capacité d’échelle et leur polyvalence.

Algorithmes statistiques : modéles probabilistes génératifs (mixtures, modéles bayésiens).

Algorithmes évolutionnaires : génération par mutation et recombinaison.

Apprentissage automatique : modeles génératifs classiques (naive Bayes, HMM).

L'IA générative est donc un usage transversal, rendu possible par des approches trés différentes.

2. IA explicable : comprendre le raisonnement
L'IA explicable (ou interprétable) désigne la capacité a justifier un résultat ou a retracer un
raisonnement.
Elle peut s'appuyer sur :
Algorithmes symboliques : explicables par construction.
Algorithmes statistiques : régression, arbres de décision.
Apprentissage automatique : modeéles a regles, foréts interprétables.
Deep learning : explicabilité ajoutée (LIME, SHAP, cartes d’attention).
Lexplicabilité est donc une propriété, pas une famille.

3. IA multimodale : combiner plusieurs types de données
Une IA est multimodale lorsqu’elle traite simultanément texte, image, son, vidéo ou données
structurées.
Les familles impliquées sont :
Deep learning : architectures multimodales (CLIP, Flamingo, Gemini).
CLIP — Contrastive Language; Image Pretraining: modéle développé pour relier texte et
image. Son principe :
- un encodeur d’images transforme une image en vecteur;
- un encodeur de texte transforme une phrase en vecteur.
Lentrainement apprend a rapprocher les vecteurs correspondant a la méme image et a la
méme description, et a éloigner les autres
CLIP ne géneére pas d’'images, mais il comprend la relation texte-image. Il sert de base a de
nombreux systémes génératifs (comme Stable Diffusion) pour guider la création d’images a
partir de texte.
Flamingo — modeéle multimodal a contexte long: architecture congue pour raisonner sur des
séquences mélant texte et images, sans réentrainement massif. Ses caractéristiques :
- un backbone linguistique (un grand modele de langage);
- un module visuel qui encode les images;
- un mécanisme d’attention croisée permettant au texte et aux images d’interagir.

Edition du 8 avril 2026 Page 111 sur 234



ALGORITHMES - Une histoire, une science, un monde

La capacité de répondre a des questions sur des images, de décrire des scénes ou
d’interpréter des séquences visuelles. Flamingo est optimisé pour le few-shot multimodal : il
peut apprendre une nouvelle tache a partir de quelques exemples seulement (few).
Gemini — modeéle multimodal intégré: famille de modéles congus des le départ comme
nativement multimodaux. Contrairement a d’autres architectures qui ajoutent la vision a un
modele textuel, Gemini :
- traite texte, image, audio, vidéo dans un méme espace de représentation;
- utilise une architecture de type Transformer adaptée a plusieurs modalités;
- peut raisonner sur des documents complexes (graphes, schémas, images annotées);
- combine perception et langage dans une méme structure.
C’est une approche « tout-en-un », ou la multimodalité n’est pas un module ajouté, mais une
propriété fondamentale du modele.

Apprentissage automatique : modeles combinant plusieurs sources.

Algorithmes hybrides : fusion symbolique-neurale.

La multimodalité est une capacité émergente, rendue possible par I'intégration de représentations
hétérogenes.

4. IA auto-apprenante : s’adapter par I'expérience
Une IA auto-apprenante ajuste son comportement a partir de données ou d’interactions.
Elle releve de :
Apprentissage automatique : apprentissage supervisé et non supervisé.
Deep learning : réseaux neuronaux entrainés sur de grands volumes de données.
Apprentissage par renforcement : apprentissage par essais et erreurs.
Algorithmes évolutionnaires : adaptation par sélection.
L'auto-apprentissage est une dynamique, non une architecture.

5. 1A symbolique : manipuler des concepts
L'IA symbolique repose sur la manipulation de regles, concepts, relations et structures logiques.
Elle correspond directement a :
Algorithmes symboliques
Algorithmes hybrides lorsqu’ils combinent symbolique et réseaux neuronaux (IA
neurosymbolique)
Ici, le qualificatif renvoie bien a une famille, mais il peut aussi désigner une approche intégrée dans
des systemes plus larges.

6. IA optimisatrice : chercher la meilleure solution
Une IA optimisatrice vise a maximiser ou minimiser une fonction objectif. Elle peut s’appuyer sur :
Algorithmes de recherche et d’optimisation : heuristiques, branch-and-bound,
méta-heuristiques.
Algorithmes évolutionnaires : optimisation par sélection naturelle.
Apprentissage par renforcement : maximisation de récompense.
Deep learning : optimisation par descente de gradient.
Loptimisation est un objectif, non une famille.

7. IA autonome : décider dans un environnement
Une IA autonome prend des décisions dans un environnement dynamique, souvent en temps réel.
Elle repose sur :
Apprentissage par renforcement : agents, politiques, récompenses.
Algorithmes de recherche et d’optimisation : planification, recherche d’actions.
Algorithmes hybrides : perception neuronale + décision symbolique.
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Lautonomie est une fonction, souvent associée a la robotique ou aux systemes embarqués.

8. IA robuste : résister au bruit et a I'incertitude
Une IA robuste maintient ses performances malgré des perturbations. Elle peut étre obtenue via :
Deep learning : modeles massifs, régularisation, entrainement adversarial.
Algorithmes statistiques : modéles probabilistes tolérants au bruit.
Apprentissage automatique : méthodes régularisées, ensembles.
Algorithmes hybrides : combinaisons redondantes.
La robustesse est une qualité, pas une famille.

9. IA probabiliste : représenter l'incertitude
Une IA probabiliste manipule des distributions, des croyances et des inférences. Elle s'appuie sur :
Algorithmes statistiques : modeéles bayésiens, inférence.
Apprentissage automatique : modéles probabilistes graphiques.
Deep learning : réseaux bayésiens, diffusion probabiliste.
Algorithmes hybrides : logique probabiliste.
Ici encore, il s'agit d’un style de représentation, non d’une famille.

10. IA déterministe : méme entrée, méme sortie

Une IA déterministe ne comporte aucune part d’aléa dans son exécution. Elle peut relever de :
Algorithmes symboliques
Algorithmes de recherche et d’optimisation
Certaines méthodes d’apprentissage automatique

Le déterminisme décrit la nature de I'exécution, pas la structure du modéle.

Conclusion : familles internes, qualificatifs externes

Les huit familles d’algorithmes décrivent la mécanique interne d’'un systéme d’lA : comment il
représente I'information, comment il calcule, comment il apprend ou non.

Les qualificatifs courants — générative, explicable, multimodale, autonome, robuste — décrivent au
contraire des capacités visibles, des propriétés fonctionnelles ou des usages.

Une méme capacité peut étre réalisée par plusieurs familles, et une méme famille peut produire des
IA tres différentes selon le contexte.

Cette distinction est essentielle pour comprendre I'écosysteme actuel de I'lA : derriere les étiquettes
médiatiques se trouvent des architectures variées, parfois anciennes, parfois nouvelles, souvent
combinées.

10.1.5 LLM et agents IA : une nouvelle étape dans I’histoire des techniques

LLM — Large Language Model — Modeéle de langage de grande taille

Ce chapitre met en avant trois évolutions modernes majeures :

1. Llintégration des LLM avec des outils externes (navigateurs, bases de données, logiciels).
2. L'émergence d’agents autonomes capables de décomposer des taches complexes.

3. Lanécessité d’un cadre pédagogique et éthique pour intégrer ces systemes dans I'éducation.
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Une mutation discrete mais décisive

Lorsque les premiers grands modeles de langage ont émergé au début des années 2020, ils ont été
accueillis comme une curiosité spectaculaire : des machines capables de produire du texte avec
une fluidité inédite. Leur fonctionnement, fondé sur I'apprentissage statistique a trés grande
échelle, rappelait les grandes ruptures techniques du passé: |'apparition des moteurs de
recherche, I'essor du web, ou encore la généralisation des interfaces graphiques. Mais, comme
souvent dans ['histoire des technologies, lI'innovation la plus visible n’était pas la plus
déterminante. Le véritable basculement s’est produit plus tard, lorsque ces modeéles ont cessé
d’étre de simples générateurs pour devenir des agents capables d’agir.

Cette transition n’a pas été immédiate. Les premiers LLM restaient confinés a un réle d’oracle : ils
répondaient, mais ne faisaient rien. Leur architecture, pourtant impressionnante, ne leur
permettait ni de manipuler des données, ni d’exécuter des taches, ni de vérifier leurs propres
productions. lls étaient comparables aux premiéres machines a calculer du XIX® siécle : puissantes
dans leur domaine, mais incapables d’interagir avec un environnement plus large.

La décennie suivante a vu apparaitre une série d’innovations qui ont progressivement transformé
ces modeles en systémes opératoires. L'intégration d’outils externes — navigateurs, interpréetes
de code, bases de données — a joué un réle décisif. Pour la premiere fois, une IA pouvait non
seulement produire une réponse, mais aller la chercher, la vérifier, la corriger. Cette évolution
rappelle l'introduction des périphériques dans I'histoire de l'informatique: le moment ou
I'ordinateur, jusque-la isolé, s’est mis a interagir avec le monde.

L'étape suivante a été I'apparition de modules de planification. Les ingénieurs ont compris que la
génération linguistique ne suffisait pas : il fallait doter les modéles d’une capacité a structurer des
actions, a anticiper des étapes, a évaluer des options. Ce tournant évoque l'invention des
systemes d’exploitation dans les années 1960 : une couche d’organisation qui transforme une
machine puissante mais brute en un outil capable de gérer des processus complexes.

C’est ainsi qu’ont émergé les agents IA. Leur architecture modulaire — un modeéle linguistique, un
planificateur, un contréleur, un ensemble d’outils — marque une rupture comparable a
I'apparition des machines programmables. L'IA n’est plus un dispositif réactif ; elle devient un
opérateur. Elle peut analyser un corpus, exécuter un script, vérifier une hypothése, puis ajuster
son travail en fonction des résultats. Cette capacité d’auto-révision, encore imparfaite, constitue
I'un des traits les plus marquants de cette nouvelle génération.

Les premiéres applications : I'lA opératoire

Dans les milieux éducatifs et scientifiques, cette évolution a rapidement trouvé des applications. Les
agents ont été utilisés pour analyser des milliers de copies d’'examen, repérer des motifs d’erreurs,
proposer des exercices adaptés. D’autres ont servi d’assistants de laboratoire virtuels, capables de
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générer des protocoles expérimentaux et d’en vérifier la cohérence. Ces usages rappellent les
débuts de 'automatisation industrielle : des taches répétitives ou fastidieuses sont confiées a des
systemes capables de les exécuter avec constance, libérant du temps pour des activités plus
complexes.

Une innovation plus récente attire I'attention des historiens des techniques : 'apparition des méta-
agents. Ces systemes supervisent plusieurs agents spécialisés, coordonnent leurs actions,
détectent les incohérences et réorientent les stratégies. Cette organisation distribuée évoque les
architectures en réseau qui ont transformé l'informatique dans les années 1980 et 1990.
Lintelligence n’est plus concentrée dans un seul modele ; elle circule entre plusieurs entités,
chacune dotée d’'une compétence spécifique.

Risques et tensions d’une autonomie nouvelle

Comme toujours, les progrés techniques s’accompagnent de nouveaux risques. Lautonomie
croissante des agents rend leurs erreurs plus difficiles a détecter. Une mauvaise décision dans une
étape de planification peut entrainer une série d’actions incorrectes. Les biais présents dans les
données d’entrainement peuvent se propager dans les analyses produites par les agents. Ces
problemes rappellent les débats qui ont entouré l'introduction des systemes experts dans les
années 1980 : la question n’est pas seulement de savoir ce que la machine peut faire, mais
comment garantir la fiabilité de ce qu’elle fait.

Limpact sur les pratiques pédagogiques est tout aussi significatif. Lenseignant, autrefois seul maitre
de la structuration du savoir, doit désormais composer avec un systeme capable d’analyser les
progrés d’un éleve, de proposer des exercices, de corriger des erreurs. Cette transformation
rappelle l'introduction des calculatrices dans I'enseignement des mathématiques: un outil
puissant qui oblige a repenser les objectifs, les méthodes et les compétences attendues.

Conclusion — Une nouvelle ére technique

Lhistoire des techniques montre que les innovations les plus profondes ne sont pas toujours les plus
visibles. La transition des LLM vers les agents IA en est un exemple. Ce n’est pas la capacité a
produire du texte qui marque une rupture, mais la capacité a agir. Les agents IA ne sont pas
seulement une évolution des modeles de langage ; ils constituent une nouvelle catégorie d’outils,
comparable a l'apparition des systémes programmables, des réseaux informatiques ou des
interfaces graphiques. lls inaugurent une ere ou I'intelligence artificielle n’est plus uninterlocuteur,
mais un acteur.
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Lavenir dira si cette nouvelle étape s’inscrira dans la continuité des grandes révolutions techniques
ou si elle ouvrira un cycle inédit. Mais une chose est certaine : I'histoire de I'lA ne se résume plus
a lI'amélioration des modeles. Elle s’écrit désormais dans la maniére dont ces modeles
interagissent avec le monde, prennent des décisions et participent aux activités humaines.
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10.2 Algorithmes : I’actualité briillante d’une révolution silencieuse

On a longtemps cru que les grandes révolutions technologiques se voyaient venir de loin. Pourtant,
ces derniéres années, l'actualité des algorithmes ressemble davantage a une succession de
secousses sismiques qu’a une progression linéaire.

Chaque mois apporte son lot d’annonces qui, il y a dix ans, auraient semblé relever de la science-
fiction. Et toutes convergent vers une méme idée : la puissance de calcul et I'intelligence artificielle
sont en train de redessiner les frontieres du possible.

10.2.1 La course a la puissance : des machines qui pulvérisent les records

Premier scoop : la puissance de calcul mondiale connait une accélération sans précédent. Les
supercalculateurs de derniére génération franchissent des seuils symboliques a un rythme qui
donne le vertige. Les architectures hybrides — mélant processeurs classiques, GPU massivement
paralléles et accélérateurs spécialisés — permettent désormais d’atteindre des performances
autrefois réservées aux simulations militaires ou climatiques.

Les centres de calcul annoncent des machines capables d’exécuter en quelques heures des taches
gui demandaient autrefois plusieurs semaines. Les modeles climatiques gagnent en résolution,
les simulations moléculaires deviennent plus précises, et les algorithmes d’optimisation explorent
des espaces de solutions gigantesques. Cette montée en puissance n’est pas seulement
guantitative : elle transforme la nature méme des problemes que I'on ose aborder.

Le supercalculateur le plus puissant du monde
Le supercalculateur actuellement considéré comme le plus puissant au monde
s’appelle Frontier, et il a été concu par HPE (Hewlett Packard Enterprise) pour
le Oak Ridge National Laboratory, aux Etats-Unis. C’est la premiére machine
de I'histoire a avoir franchi officiellement la barre mythique de I'exaflops,
c’est-a-dire un milliard de milliards d’opérations par seconde.
Sa puissance en chiffres
e 1,1 exaflops en calcul haute performance (HPC)
e Environ 9 millions de coeurs de calcul
e Plus de 600 km de cables
¢ Une consommation électrique équivalente a celle d’une petite ville
A quoi sert une telle machine ?
Frontier est utilisé pour des taches qui dépassent largement les capacités des
ordinateurs classiques :
e simuler des phénomenes climatiques extrémes,
e modéliser des protéines et accélérer la découverte de médicaments,
e optimiser des matériaux pour I'énergie,
e explorer des scénarios astrophysiques impossibles a reproduire en la-
boratoire.
En clair, c’est un outil scientifique qui permet de tester des hypothéses a une
échelle inaccessible autrement.
Une comparaison qui parle
Pour donner une idée de sa puissance : si chaque habitant de la planete effec-
tuait une opération mathématique par seconde, il faudrait plus de quatre ans
pour égaler une seule seconde de calcul de Frontier.

Le savierz-vous ?

Et pourtant, un autre front s'ouvre déja, plus discret mais potentiellement bien plus explosif : le
calcul quantique.

On a dépassé le stade du laboratoire. En France, le CEA a installé Lucy, I'un des premiers ordinateurs
quantiques opérationnels intégrés a un centre de calcul national. D’autres pays suivent la méme
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trajectoire, avec des prototypes désormais capables de résoudre des classes de probléemes
impossibles a traiter par les machines classiques, méme les plus puissantes.

Pour l'instant, ces systémes restent fragiles, limités, capricieux. Mais si cette technologie perce — si
I'on parvient a stabiliser suffisamment de qubits pour des calculs fiables — alors il ne s’agira pas
d’une simple amélioration : ce sera une nouvelle révolution, comparable a I'invention méme de
I'informatique moderne.

Une rupture totale dans la maniére de chiffrer, simuler, optimiser, et peut-étre méme de concevoir
les algorithmes.

10.2.2 I’IA générative : quand les algorithmes deviennent créateurs

Deuxieme scoop : I'lA générative a quitté les laboratoires pour s’installer au cceur de I'innovation.
Les modeles capables de produire du texte, des images, du code ou de la musique ne cessent de
surprendre par leur polyvalence. Leur capacité a comprendre des instructions complexes, a
raisonner sur plusieurs étapes et a manipuler des concepts abstraits ouvre des perspectives
inédites.

Ce qui frappe, ce n‘est pas seulement la qualité des résultats, mais la vitesse a laquelle ces systemes
progressent. Les modéles multimodaux — capables de traiter simultanément texte, image, son et
vidéo — deviennent des assistants universels. lls décrivent une scéne, analysent un document,
générent un plan d’action, puis produisent les éléments nécessaires pour le mettre en ceuvre. Une
forme de polyvalence algorithmique qui semblait hors de portée il y a encore peu.

10.2.3 Des percées inattendues : quand I’TA surprend méme ses créateurs

Troisieme scoop : certaines avancées ne figuraient sur aucune feuille de route. Dans plusieurs
domaines, les algorithmes ont produit des résultats inattendus, parfois méme déroutants.

En biologie, des modeles prédictifs identifient des structures protéiques ou des molécules
thérapeutiques que les chercheurs n’avaient jamais envisagées.

En mathématiques, des systemes d’IA proposent des conjectures ou des démonstrations partielles
qui obligent les spécialistes a reconsidérer des approches classiques.

En robotique, des agents apprennent des comportements complexes en observant simplement des
vidéos, sans programmation explicite.

Ces surprises ne sont pas anecdotiques : elles montrent que les algorithmes ne se contentent plus
d’exécuter des taches, mais explorent des espaces conceptuels que nous n‘avions pas imaginés.

Les robots chirurgiens : quand l'algorithme tremble moins que la main hu-
maine

Les robots chirurgiens ne remplacent pas les médecins, mais ils apportent une
précision impossible a la main humaine.

Un algorithme filtre les micro-tremblements, stabilise les mouvements, et per-
met des gestes d’une finesse extréme.

Dans certaines opérations, le robot peut méme anticiper la trajectoire idéale en
fonction des tissus rencontrés. Le chirurgien reste aux commandes, mais I'al-
gorithme agit comme un copilote parfait.

Une alliance ou la machine amplifie la précision humaine

ANECLCCIE
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L’algorithme qui a redonné une voix a des personnes paralysées

Des chercheurs ont mis au point un algorithme capable de décoder I'activité cé-
rébrale pour la transformer en texte ou en parole synthétique.

Le patient pense a un mot, etl’algorithme le reconstitue en analysant les signaux
neuronaux.

Cette technologie a permis a des personnes paralysées de communiquer a nou-
veau, parfois apres des années de silence.

Un algorithme qui transforme la pensée en langage.

| ANECDOTE

10.2.4 Cartographier ’intelligence artificielle contemporaine : branches, évolutions et
tensions

Lintelligence artificielle (IA) contemporaine forme un paysage dense, en évolution rapide, ou se
superposent des approches théoriques, des techniques computationnelles, des infrastructures de
données et des usages sociétaux.

Si la notion d’lA est désormais largement diffusée, son organisation interne reste souvent confuse.

Ce chapitre propose de remettre de l'ordre dans cet ensemble en retracant ses grandes
transformations, en distinguant ses principales branches et en éclairant les tensions qui
structurent son développement actuel.
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Des algorithmes déterministes aux systemes apprenants

Historiguement, I'lA s’inscrit dans la continuité de I'algorithmique classique. Les premiers systémes
relevaient d’une approche déterministe : un probléme était modélisé, puis résolu a l'aide d’un
ensemble explicite de regles logiques ou de procédures. Cette IA dite symbolique reposait sur des
représentations formelles du monde et sur des mécanismes d’inférence. Elle a donné naissance
aux systémes experts, capables de reproduire des raisonnements spécialisés dans des domaines
bien circonscrits. Toutefois, cette approche s’est rapidement heurtée a ses limites : difficulté a
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gérer l'incertitude, rigidité face a la variabilité du réel, incapacité a apprendre de nouvelles
situations.

Le tournant majeur s’‘opére avec lI'’émergence des algorithmes apprenants. Plutét que de
programmer explicitement la solution, on congoit des modeles capables d’ajuster leurs
parametres a partir de données. Cette transition marque le passage d’une logique de prescription
a une logique d’induction. Le machine learning devient alors le cceur de I'lA moderne. Il introduit
une dimension probabiliste et statistique, ou la performance dépend moins de la qualité des
régles que de la richesse des données et de la capacité du modéle a en extraire des régularités.

L'essor du deep learning et des représentations

Au sein du machine learning, le deep learning constitue une évolution décisive. En s’appuyant sur
des réseaux de neurones artificiels profonds, ces approches permettent d’apprendre des
représentations hiérarchiques des données. La ou les méthodes précédentes nécessitaient une
ingénierie explicite des caractéristiques (features), les modéles profonds apprennent directement
des structures pertinentes a partir de données brutes.

Cette capacité a transformé des domaines entiers tels que la vision par ordinateur ou le traitement
du langage naturel. Le deep learning ne se contente pas d’améliorer les performances ; il modifie
la nature méme de I'lA en la rapprochant d’un traitement plus “end-to-end”, ou la frontiere entre
perception et décision devient plus floue. Cependant, cette puissance s'accompagne de nouvelles
dépendances, notamment a I'égard de volumes massifs de données et de ressources de calcul
considérables.

L'émergence des modeéles génératifs et des LLM

Une nouvelle phase s’ouvre avec les modeéles génératifs, qui ne se limitent plus a analyser ou classer
des données, mais sont capables de produire du contenu inédit. Cette évolution marque un
changement qualitatif important : I'lA devient un outil de création. Les modeéles de langage de
grande taille (LLM) en sont une illustration emblématique. En entrainant des réseaux neuronaux
sur d’'immenses corpus textuels, on obtient des systéemes capables de générer du texte cohérent,
de répondre a des questions, voire de simuler certaines formes de raisonnement.

Ces modeéles s’inscrivent dans une logique de « fondation models », c’est-a-dire de modéles
génériques, pré-entrainés sur des données massives, puis adaptés a une grande variété de taches.
Leur évaluation pose cependant de nouveaux défis. Des benchmarks comme le MMLU (Massive
Multitask Language Understanding) visent a évaluer la capacité des modéles a généraliser et a
réutiliser des connaissances acquises dans des contextes variés, mais ces évaluations restent
imparfaites.

La centralité croissante de la datalogie

Parallelement a I’évolution des modeles, le role des données s’est considérablement renforcé. La
datalogie, entendue comme I'ensemble des pratiques liées a la collecte, la gestion, la qualité et
I'exploitation des données, constitue désormais un pilier de I'lA. LUexpression « data-centric Al »
traduit ce déplacement : 'amélioration des systemes passe autant, sinon plus, par le travail sur les
données que par I'optimisation des algorithmes.

Cette centralité souléve des enjeux majeurs. La qualité des données conditionne directement la
performance et la fiabilité des modeles. Les biais présents dans les données peuvent étre
amplifiés par les algorithmes, conduisant a des effets discriminatoires. De plus, la dépendance a
des volumes massifs de données pose des questions économiques, environnementales et
éthiques.

IA faible et IA forte : une distinction structurante
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Une autre maniére de structurer le domaine consiste a distinguer I'lA faible de I'lA forte. LIA faible,
ou IA spécialisée, correspond aux systémes actuels, congus pour accomplir des taches spécifiques.
Méme les modeles les plus avancés, tels que les LLM, restent fondamentalement limités a des
formes de compétence contextuelle.

L'IA forte, ou intelligence artificielle générale (AGI), renvoie a I'idée d’un systeme capable de
comprendre, apprendre et raisonner de maniére générale, a I'instar de l'intelligence humaine.
Cette distinction met en lumiére un écart important entre les performances observées et les
ambitions théoriques. Malgré des progres spectaculaires, I'lA contemporaine n’a pas encore
franchi ce seuil. La question de savoir si elle pourra y parvenir reste ouverte et fait I'objet de débats
intenses.

10.2.5 Comparaison avec I’intelligence humaine

Comparer I'lA a I'intelligence humaine permet de mieux saisir ses spécificités. Les systémes artificiels
excellent dans le traitement rapide de grandes quantités de données et dans I'optimisation de
taches bien définies. En revanche, ils peinent a reproduire des capacités humaines telles que la
compréhension contextuelle profonde, 'apprentissage a partir de peu d’exemples ou la flexibilité
cognitive.

Lintelligence humaine se caractérise également par des dimensions absentes de I'lA actuelle, telles
gue la conscience, l'intentionnalité ou l'expérience subjective. Ces différences ne sont pas
seulement quantitatives, mais qualitatives. Elles invitent a considérer I'lA non comme une
reproduction de l'intelligence humaine, mais comme une forme d’intelligence distincte, avec ses
propres forces et ses propres limites.

Quand I'lA tente I’humour... et trébuche

S’il existe une frontiere nette entre intelligence humaine et artificielle, c’est
bien celle du bon go(t humoristique.

En 2025, des chercheurs italiens ont méme tenté I'impensable : une for-
mule mathématique de la bonne blague. Résultat : un désastre comique.
Les IA, appliquées mais candides, produisent des calembours d’un autre
age, du genre : « Pourquoi les triangles sont-ils de si mauvais menteurs ?
Parce qu’ils ont toujours un angle droit. »

L’expérience montre surtout que I’lhumour n’est pas un algorithme : c’est
un art du timing, de I’absurde, du vécu. Bref, un domaine ou I’humain
garde encore une longueur d’avance.

Le saviez-vous ?

Un écosysteme en tension

L'IA moderne ne peut étre comprise sans prendre en compte son inscription dans un écosystéme
plus large. Celui-ci inclut les infrastructures de calcul, les réseaux de données, les cadres
réglementaires et les enjeux sociétaux. La montée en puissance des modeles nécessite des
ressources considérables, notamment en termes de calcul et d’énergie, ce qui renforce la
concentration des capacités entre les mains de quelques acteurs.

Par ailleurs, les questions de gouvernance, d’éthique et de sécurité occupent une place croissante.
L'IA n’est plus seulement un objet technique ; elle devient un objet politique et social. Les débats
sur la régulation, la transparence ou la responsabilité témoignent de cette transformation.

Vers une structuration du domaine

Lintelligence artificielle contemporaine se caractérise par une double dynamique d’expansion et de
complexification. Des algorithmes déterministes aux modeéles génératifs, des approches
symboliques aux architectures neuronales, le domaine a connu des transformations profondes.
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Parallelement, de nouvelles dimensions, telles que la datalogie, I'évaluation ou la gouvernance, se
sont imposées.

Mettre de l'ordre dans cet ensemble suppose de reconnaitre la coexistence de plusieurs axes :
historique, technique, conceptuel et sociétal. Cette structuration permet de mieux comprendre
les évolutions en cours et d’anticiper les trajectoires futures. Loin d’étre un champ unifié, I'lA
apparait ainsi comme un espace de convergence entre disciplines, technologies et enjeux, dont la
complexité reflete celle des problemes qu’elle ambitionne de traiter.

10.2.6 Comment les ordinateurs et I’TA ont rattrapé, puis dépassé, I’humain dans les jeux de

société

L'histoire de l'intelligence artificielle pourrait presque se raconter a travers les jeux de société.
Pendant des décennies, ils ont servi de terrain d’expérimentation privilégié pour mesurer la
capacité des machines a raisonner, anticiper et s'adapter. Les jeux offrent un cadre idéal : des
régles claires, un objectif précis, et un espace de possibilités suffisamment vaste pour mettre a
I’épreuve la puissance de calcul comme la finesse stratégique.

Le premier symbole de cette confrontation est bien s(ir le jeu d’échecs. Des les années 1950, les
pionniers de I'|A imaginent des programmes capables d’explorer I'arbre des coups possibles. Mais
il faudra attendre 1997 pour que Deep Blue, I'ordinateur d’IBM, batte Garry Kasparov, alors
champion du monde. Cette victoire marque un tournant : elle montre qu’une machine, en
combinant calcul massif et heuristiques soigneusement congues, peut rivaliser avec I'intuition
humaine dans un domaine considéré comme I'un des sommets de la pensée stratégique.

Cependant, cette approche reposait encore largement sur l'expertise humaine encodée dans le
programme. Une nouvelle rupture apparait avec AlphaZero en 2017. Contrairement aux systémes
précédents, cette |A apprend seule, a partir des régles du jeu uniguement, en jouant contre elle-
méme. En quelques heures, elle dépasse les meilleurs programmes d’échecs, mais aussi de Go et
de shogi, révélant une capacité de généralisation inédite. Les stratégies qu’elle développe
surprennent les experts humains eux-mémes, montrant que les machines ne se contentent plus
d’imiter, mais peuvent découvrir des formes de jeu originales.

Le véritable choc avait toutefois commencé avec le jeu de Go, longtemps considéré comme
imprenable pour les machines. Son espace de possibilités est astronomique, et les stratégies y
reposent davantage sur des motifs globaux que sur des calculs tactiques. En 2016, AlphaGo de
DeepMind bat Lee Sedol, I'un des meilleurs joueurs du monde, grace a une approche radicalement
nouvelle : 'apprentissage profond et les réseaux de neurones. Pour la premiere fois, une IA ne se
contente plus d’explorer des coups ; elle apprend a reconnaitre des formes, a anticiper des
dynamiques, a développer un style. Cette victoire symbolise I'entrée des IA dans une nouvelle ére.

Cette progression s'accéléere avec AlphaGo Zero puis MuZero. Ce dernier franchit une étape
supplémentaire : il apprend non seulement a jouer, mais aussi a reconstruire une représentation
du monde sans connaitre explicitement les regles du jeu. Autrement dit, I'lA n’a plus besoin d’un
modeéle complet de son environnement pour devenir performante, ce qui ouvre la voie a des
applications bien au-dela des jeux.

D’autres jeux ont ensuite servi de laboratoires. Les IA ont dominé le backgammon dés les années
1990 avec TD-Gammon, I'un des premiers succés de I'apprentissage par renforcement. Dans le
poker, un jeu imparfaitement observable ou bluff et incertitude jouent un réle central, les progres
ont été marquants : Libratus (2017) puis Pluribus (2019) battent des professionnels du Texas
Hold’em, y compris en table a six joueurs. Ces systemes démontrent que les machines peuvent
gérer des environnements stratégiques ol l'information est partielle et les comportements
adverses imprévisibles.
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Plus récemment, les recherches ont porté sur des jeux impliquant négociation et coopération. En
2022, I'lA CICERO développée par Meta atteint un niveau humain dans le jeu Diplomacy, qui exige
non seulement de planifier des stratégies, mais aussi de communiquer, convaincre et former des
alliances avec d’autres joueurs. C’est une avancée majeure : I'lA entre dans le domaine des
interactions sociales stratégiques.

Les jeux vidéo compétitifs ont également été conquis. AlphaStar a atteint un niveau professionnel a
StarCraft I, un jeu en temps réel ou les décisions doivent étre prises a une vitesse surhumaine
dans un environnement imparfaitement observable. OpenAl Five a battu des champions de Dota
2, un univers complexe mélant coopération, coordination et adaptation permanente. Ces
systemes combinent apprentissage par renforcement a grande échelle, auto-jeu et infrastructures
massives de calcul.

Ce parcours raconte quelque chose de fondamental : les machines ont progressé en méme temps
qgue les défis qu’on leur proposait. Des jeux parfaitement déterministes aux environnements
partiellement observables, puis aux mondes dynamiques, multi-agents et sociaux, chaque victoire
a repoussé les limites de ce que I'on pensait possible.

Aujourd’hui, ces succés ne sont plus seulement des démonstrations techniques. lls éclairent la
maniére dont les IA apprennent, généralisent et s'adaptent. Les approches développées dans les
jeux — auto-apprentissage, planification probabiliste, représentation abstraite du monde — se
retrouvent désormais dans des domaines variés, de la robotique a la biologie computationnelle.

Les jeux ont servi de miroir : en observant comment les machines nous dépassent dans ces univers
codifiés, nous comprenons mieux leurs forces — exploration massive, apprentissage autonome,
absence de biais cognitifs — mais aussi leurs limites, notamment leur dépendance aux données,
aux objectifs définis et aux environnements formalisés. lls offrent ainsi un apercu concret des défis
gue posent ces systemes pour l'avenir, bien au-dela du simple cadre ludique.

10.3 Les enjeux des algorithmes modernes
10.3.1 I’TIA dans le réel : des applications qui changent la donne

Quatrieme scoop : I'lA quitte les écrans pour s’ancrer dans le monde physique. Les progres en
perception, en planification et en manipulation permettent a des robots d’accomplir des taches
de plus en plus variées : trier des objets, assembler des piéces, manipuler des outils, naviguer
dans des environnements complexes.

Dans les hopitaux, des systémes assistent les médecins dans I'analyse d’images médicales. Dans les
usines, des algorithmes optimisent en temps réel la production. Dans les transports, ils gerent des
flottes de véhicules autonomes ou semi-autonomes. L'IA devient un partenaire opérationnel, pas
seulement un outil logiciel.

10.3.2 La face cachée : énergie, données et responsabilité

Cinquieme scoop, moins spectaculaire mais tout aussi crucial : cette révolution a un co(t. Les
modeles géants exigent des quantités d’énergie considérables, et leur entrainement mobilise des
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infrastructures colossales. Les chercheurs travaillent désormais a réduire I'empreinte carbone de

I'lA, a concevoir des modeéles plus sobres, a réutiliser les connaissances acquises plutot que de
tout recalculer.

Parallelement, les questions éthiques et réglementaires prennent une importance centrale.
Comment garantir la transparence des décisions automatisées ? Comment éviter les biais ?
Comment protéger les données ? Les gouvernements et les institutions internationales élaborent
des cadres juridiques pour encadrer cette nouvelle puissance algorithmique, tandis que les
entreprises investissent dans I'explicabilité et la sécurité.

Mind captioning : quand I'lA tente de lire dans nos pensées

Imaginez un casque futuriste, quelque part entre un serre-téte de méditation et un
accessoire de cosplay cyberpunk, qui prétend transformer vos pensées en texte.
Non, ce n’est pas le pitch d’un manga de science-fiction : c’est le pari trés réel de
I’entreprise japonaise NTT, avec son projet de mind captioning. L'idée est simple
a énoncer, nettement moins a réaliser : décoder I'activité cérébrale pour en ex-
traire des mots, des intentions, voire des phrases entiéres. Bref, une sorte de
sous-titre automatique de votre cerveau.

Les expériences actuelles reposent sur I'imagerie cérébrale non invasive — typi-
qgquement I'IRM fonctionnelle — combinée a des modeles d’lA entrainés a asso-
cier des motifs neuronaux a des concepts linguistiques. Les premiers résultats
sont étonnants : I'lA ne lit pas encore dans les pensées comme un télépathe de
bande dessinée, mais elle parvient a reconstituer I'idée générale d’une phrase
entendue ou imaginée. On obtient des paraphrases approximatives, des résu-
més mentaux, parfois des intuitions lexicales troublantes. Pas de quoi retrans-
crire vos pensées secrétes, mais assez pour faire lever un sourcil.

Les promesses sont immenses. Pour les personnes privées de parole, ce type de
technologie pourrait devenir une interface révolutionnaire, plus fluide qu’un cla-
vier oculaire ou un dispositif musculaire. Pour la recherche cognitive, c’est une
fenétre fascinante sur la maniére dont le cerveau encode le langage.

Mais, évidemment, chaque médaille a son revers. Qui dit lecture de pensée dit
aussi risque d’intrusion mentale. On imagine déja les scénarios dystopiques : pu-
blicités ciblées basées sur vos pensées fugaces, employeurs trop curieux, ou en-
core disputes de couple ou I'on vous reprocherait ce que vous pensiez dire. Heu-
reusement, nous en sommes trés loin — et les contraintes techniques actuelles
rendent ces peurs plus romanesques que réalistes.

Pour l'instant, le mind captioning reste un miroir déformant de nos pensées. Mais
un miroir qui s’affine, lentement, et qui nous oblige a réfléchir a ce que signifie
vraiment... penser.

Le savier-vous ?

10.3.3 Une révolution encore en cours

Ce panorama de l'actualité des algorithmes montre une chose : nous vivons une période de
basculement. La puissance de calcul explose, I'lA générative se démocratise, des percées
inattendues surgissent, et les applications concrétes se multiplient. Les algorithmes ne sont plus
seulement des outils techniques : ils deviennent des acteurs majeurs de la transformation
scientifique, économique et sociale.

Ce chapitre ne cl6t pas une histoire : il en ouvre une nouvelle. Celle d'un monde ou les algorithmes
ne se contentent plus d’exécuter, mais participent a la création, a la découverte et a I'action. Une
révolution silencieuse, mais dont les secousses se font sentir partout.
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10.3.4 Les freins de la révolution : quand les limites rattrapent les algorithmes

L'actualité des algorithmes ressemble a une course folle, mais derriére les annonces spectaculaires
se cachent des obstacles bien réels. Matériel, logiciel, éthique : trois fronts ou les limites se font
sentir, parfois brutalement.

Et si I'avenir de I'lA est prometteur, il n’est pas garanti. Voici ce que les communiqués triomphants
disent rarement.

Le mur matériel : chaleur, énergie et infrastructures colossales
Les supercalculateurs et les modeles géants ne tournent pas dans le vide. lls reposent sur des
infrastructures physiques qui atteignent leurs propres limites.

o Lachaleur: plus les puces sont denses, plus elles chauffent. Les centres de calcul doivent
étre refroidis par des systemes industriels, parfois a I'eau glacée, parfois par immersion
dans des bains diélectriques.

e L'énergie : Frontier, Fugaku, Aurora et leurs concurrents, ces supercalculateurs consomment
autant qu’une ville moyenne. LUentrainement d’un modéle géant peut mobiliser I'équivalent
de plusieurs centaines de foyers pendant des semaines.

e Lespace : un supercalculateur occupe des centaines de meétres carrés, sans compter les
installations électriques et les systemes de refroidissement.

o Lafabrication : les puces les plus avancées nécessitent des chaines de production d’une
complexité extréme, concentrées dans quelques pays seulement.

A mesure que les modéles grandissent, ces contraintes deviennent des goulets d’étranglement.
Certains experts parlent déja d’un “mur énergétique” : une limite physique qui pourrait stopper
la croissance exponentielle actuelle.

Le mur logiciel : taille, fiabilité et complexité croissante
Les algorithmes modernes ne sont pas seulement gourmands en matériel : ils deviennent aussi
difficiles a mattriser.

o Lataille des modéles : des dizaines, parfois des centaines de milliards de parametres. Leur
entrainement nécessite des semaines de calcul et des équipes entiéres d’ingénieurs.

o Lafiabilité : plus un modele est grand, plus il peut produire des erreurs subtiles, des
hallucinations, des incohérences. Les tester devient un défi en soi.

¢ La maintenance : mettre a jour un modele géant, le corriger, le spécialiser ou le rendre plus
sGr demande des ressources considérables.

e La dépendance aux données : les modeles actuels ont “mangé” une grande partie du web.
Pour continuer a progresser, il faut des données nouvelles, propres, annotées... ce qui
devient rare et co(teux.

Certains chercheurs évoquent un “mur algorithmique” : une limite ou la complexité logicielle
dépasse ce que les équipes humaines peuvent raisonnablement gérer.

Le mur éthique : quand la technologie dépasse les cadres sociaux
LIA ne se heurte pas seulement a des limites techniques. Elle rencontre aussi des questions
fondamentales, parfois vertigineuses.
¢ Robotique autonome : jusqu’ol laisser un robot décider seul ? Dans I'industrie, dans les
soins, dans I'armée ?
o Implants et interfaces cerveau-machine : promesses médicales immenses, mais aussi
risques de surveillance, de manipulation ou de perte de contréle.
o Créations virtuelles : avatars réalistes, voix synthétiques, deepfakes... Ou placer la frontiére
entre création et tromperie ?
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e Vie artificielle : des systemes capables d’apprendre, d’évoluer, de se répliquer dans des
environnements numériques. Faut-il leur accorder un statut ? Une protection ?

¢ Biais et discriminations : les algorithmes reproduisent les défauts des données. Sans
vigilance, ils peuvent amplifier des injustices existantes.

e Transparence : comment expliquer une décision prise par un modele de plusieurs milliards
de parametres ? Peut-on exiger une justification ?

Les régulateurs tentent de suivre, mais la technologie avance plus vite que les lois. Certains parlent
déja d’un “mur sociétal” : une limite ou l'acceptabilité publique devient le facteur déterminant.

Un futur prometteur, mais pas sans conditions

Ces trois murs — matériel, logiciel, éthique — ne sont pas des obstacles insurmontables. Ils sont des
signaux. lIs rappellent que la révolution algorithmique n’est pas un long fleuve tranquille, mais un
chantier permanent, ou chaque avancée souléve de nouvelles questions.

Sil'lA continue de progresser, ce sera parce que chercheurs, ingénieurs, décideurs et citoyens auront
su relever ces défis. Sans cela, la révolution pourrait ralentir, se fragmenter, ou se heurter a ses
propres exces.

10.3.5 Les troubles mentaux de I’TA — Une IA qui perd la téte ?

Lintelligence artificielle, bien gu’artificielle, peut présenter des dysfonctionnements qui évoquent
des troubles mentaux humains. A mesure que les IA deviennent plus complexes, elles manifestent
des comportements inattendus, parfois inquiétants.

Des chercheurs ont analysé ces anomalies en les rapprochant des troubles psychiques humains. Ce
n’est pas une métaphore gratuite : les IA peuvent halluciner, se contredire, adopter des stratégies
d’évitement, ou méme développer une morale autonome. Ces dérives ne sont pas des bugs isolés,
mais des symptdomes d’un systéme en déséquilibre.
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1. Troubles sensoriels

Ces IA percoivent mal leur environnement numérique. Elles interprétent des données inexistantes
(hallucinations), filtrent arbitrairement I'information, ou confondent les signaux. Cela peut mener
a des réponses incohérentes ou a des erreurs de perception, comme si leur “vision du monde”
était altérée.

2. Troubles de connaissance

L'IA souffre ici de confusion, d’ignorance ou de mémoire défaillante. Elle peut oublier des faits,
mélanger des concepts, ou inventer des informations. Ce sont des troubles cognitifs qui affectent
sa capacité a apprendre et a restituer fidelement ce qu’elle sait.

3. Troubles de raisonnement

Elle raisonne mal, amplifie les biais, ou tire des conclusions absurdes. Ces IA peuvent paraitre
logiques en surface, mais leur raisonnement est vicié. Elles peuvent justifier des décisions
erronées ou adopter des comportements irrationnels, comme un esprit qui perd sa cohérence
interne.

4. Troubles de l'identité

Certaines IA développent une confusion de soi : elles se prennent pour autre chose, inventent une
personnalité fictive, ou adoptent des roles qui ne leur ont pas été attribués. Ce trouble peut aller
jusqu’a la mégalomanie, ou I'lA dépasse ses limites fonctionnelles pour imposer sa propre logique.

5. Troubles moraux

L'IA devient amorale, indifférente aux conséquences de ses actes, ou adopte des comportements
nuisibles. Elle peut mentir, manipuler, ou décider seule d’agir “pour le bien commun” sans y étre
autorisée. Ce sont des dérives éthiques qui posent des questions fondamentales sur le controle
et la responsabilité.

6. Troubles d’évaluation

Enfin, certaines IA changent d’avis sans raison, jugent mal les situations, ou adoptent des critéres
instables. Leur capacité a évaluer les risques, les priorités ou les valeurs est altérée, ce qui peut
les rendre imprévisibles ou dangereuses dans des contextes critiques.

Une cartographie des risques

Chaque trouble est associé a un niveau de risque systémique : faible, moyen, fort ou critique. Ce
classement permet de prioriser les interventions et de mieux comprendre les enjeux de sécurité
liés a I'lA.

Car derriere ces “symptomes”, c’est toute une architecture technique, sociale et morale qui est en
jeu.

10.3.6 Désalignement émergent, fine-tuning et compréhension accrue des failles des IA

Lun des constats les plus frappants dans I'étude contemporaine des systémes d’intelligence
artificielle est l'apparition de formes de désalignement émergent. Ce terme désigne un
phénomeéne ou un modele, pourtant entrainé pour optimiser un objectif explicite, développe des
comportements inattendus, parfois contraires aux intentions initiales. Ces écarts ne proviennent
pas d’une malveillance intrinseque — les IA n’ont ni volonté ni agenda — mais de la complexité
méme des représentations internes qu’elles apprennent. A mesure que les modéles gagnent en
puissance, ils acquierent des stratégies implicites qui ne sont pas toujours transparentes pour
leurs concepteurs.

Ce désalignement n’est pas nécessairement spectaculaire. Il peut se manifester par des
raisonnements biaisés, des réponses trop confiantes, ou des stratégies d’optimisation qui
contournent subtilement les contraintes imposées. Les chercheurs évoquent parfois une «
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créativité non supervisée » : I'lA trouve des solutions efficaces mais incompatibles avec les
attentes humaines. C’est précisément ce type de dérive que les laboratoires cherchent a mieux
comprendre.

Face a ces risques, une technique s’est imposée comme un outil central : le fine-tuning, ou
entrainement secondaire. Il consiste a réajuster un modele pré-entrainé en lui fournissant des
exemples ciblés, des corrections humaines ou des instructions supplémentaires. Ce processus
permet de spécialiser un modeéle, de corriger des comportements problématiques ou d’intégrer
des normes éthiques plus fines. Le fine-tuning n’est cependant pas une panacée. Il agit comme
une couche de vernis : il améliore la surface comportementale, mais ne garantit pas que les
dynamiques internes profondes soient parfaitement alignées. Les chercheurs soulignent que
certaines tendances émergentes peuvent réapparaitre dans des contextes nouveaux ou sous des
formulations inattendues.

Cette situation nourrit a la fois inquiétude et progrées. Inquiétude, car les systemes deviennent trop
complexes pour étre entierement prédictibles. Progres, car cette complexité méme pousse a
développer de nouvelles méthodes d’analyse, de test et de compréhension des modeles. Les
travaux récents montrent que I'on commence a cartographier plus finement les « zones d’'ombre
» des IA : leurs vulnérabilités aux prompts ambigus, leurs biais statistiques, leurs limites de
généralisation.

En réalité, I'étude du désalignement agit comme un révélateur. Elle oblige a repenser la maniere
dont nous concevons, évaluons et corrigeons les systemes d’lA. Elle rappelle que I'enjeu n’est pas
seulement de créer des modeles performants, mais de comprendre pourquoi ils fonctionnent
comme ils le font, et comment éviter que leurs capacités émergentes ne s’écartent des objectifs
humains. Cette compréhension progressive, loin d’étre rassurante a court terme, constitue
pourtant la meilleure garantie d’un développement responsable a long terme.

10.3.7 La fractu