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CONCEPTS ET DÉFINITIONS

INTRODUCTION



● N’englobe pas tous les sous-domaines de l’IA (ex. intelligence collective, algorithmes bio-inspirés, 
ingénierie de la connaissance, etc.) ⁴

● L’intelligence humaine a des spécificités que l’on ne souhaite pas reproduire (ex. biais cognitifs) ⁵ ⁶

QU’EST-CE QUE « L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE » ?
UN LABYRINTHE DE DÉFINITIONS ¹

1. Rehak, R. (2021) – « The Language Labyrinth: Constructive Critique on the Terminology Used in the AI Discourse»

2. Larousse – Intelligence Artificielle

3. Robert – Intelligence Artificielle
4. Gao and Ding (2022) – « The research landscape on the artificial intelligence: a bibliometric analysis of recent 20 years »
5. Haselton M., Nettle D. and Andrews P. W. (2015) – « The Evolution of Cognitive Bias »
6. O’Sullivan E. and  Schofield S. (2018) – « Cognitive Bias in Clinical Medicine »

« Ensemble de théories et de techniques mises en 
œuvre en vue de réaliser des machines capables de 

simuler l'intelligence humaine »  ² ³
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https://www.uwestminsterpress.co.uk/site/chapters/e/10.16997/book55.f/
https://www.larousse.fr/encyclopedie/divers/intelligence_artificielle/187257
https://dictionnaire.lerobert.com/definition/intelligence
https://link.springer.com/article/10.1007/s11042-022-12208-4
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/9780470939376.ch25
https://journals.sagepub.com/doi/abs/10.4997/jrcpe.2018.306


● The ability to understand and learn well, and to form judgments and opinions based on reason.

<=> "Intelligence" en français

● A government department or other group that gathers information about other countries or enemies, or 
the information that is gathered.

<=> "Renseignement" en français

QU’EST-CE QUE « L'INTELLIGENCE » ?
UN PROBLÈME DE DÉFINITION

1. https://dictionnaire.lerobert.com/definition/intelligence

2.  https://dictionary.cambridge.org/dictionary/english/intelligence

En anglais ²:
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● Faculté de connaître, de comprendre; qualité de l’esprit qui comprend et s’adapte facilement

● L’ensemble des fonctions mentales ayant pour objet la connaissance rationnelle

● L’intelligence de qqch.: acte ou capacité de comprendre (qqch.)

En français ¹:

https://dictionnaire.lerobert.com/definition/intelligence
https://dictionary.cambridge.org/dictionary/english/intelligence


L’IA EN INFORMATIQUE 5

ALGORITHMES, IA, MACHINE LEARNING, ET DEEP LEARNING

1. Gao and Ding (2022) - The research landscape on the artificial intelligence: a bibliometric analysis of recent 20 years
2. Mahesh (2020) – Machine Learning Algorithms: a review
3. Dong, Wang and Abbas (2021) – A Survey on Deep Learning and its Applications

Algorithmes:
Méthodes mathématiques pour formaliser un processus,
utilisés en informatique pour créer des logiciels

Intelligence Artificielle (IA):
Sous-domaine de l’informatique dédié à l’élaboration de
compétences « intelligentes » dans des logiciels¹

Machine Learning (ML):
Sous-domaine de l’IA consacré à la création d’algorithmes
capable « d’apprendre » comment effectuer une tâche à
partir de données²

Deep Learning (DL):
Sous-domaine du ML consacré à l’étude et aux développement
de réseaux de neurones artificiels multi-couches³

Informatique

Intelligence Artificielle

Apprentissage
Machine

Apprentissage
« profond »

https://link.springer.com/article/10.1007/s11042-022-12208-4
https://www.researchgate.net/profile/Batta-Mahesh/publication/344717762_Machine_Learning_Algorithms_-A_Review/links/5f8b2365299bf1b53e2d243a/Machine-Learning-Algorithms-A-Review.pdf?eid=5082902844932096
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1574013721000198


Représentation des 
connaissances

Apprentissage 
machine

Algorithmes

"bio-inspirés"

Systèmes

multi-agents

UN VASTE DOMAINE DE RECHERCHE ¹

1. Gao and Ding (2022) - The research landscape on the artificial intelligence: a bibliometric analysis of recent 20 years

Sous-domaine
de recherche

QU’EST-CE QUE « L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE » ? 6

https://link.springer.com/article/10.1007/s11042-022-12208-4


Bases de données « sémantiques » ²

Logique « floue » ³

Systèmes experts ⁴

Traitement Automatique du Langage (TAL/NLP) ⁵

1. Kendal S. and Creen M. (2007) – An introduction to knowledge engineering
2. Decker et al. (2000) - Framework for the semantic web: an RDF tutorial
3. L. A. Zadeh (1977) - Fuzzy Logic
4. Jackson (1986): Introduction to expert systems
5. Chowdhary (2020) - Natural Language Processing

LA REPRÉSENTATION DES CONNAISSANCES ¹ 7

DONNER DU SENS AUX DONNÉES

Médecin

Pathologie

Médicament

https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-1-84628-667-4_1
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/895018
https://www.scss.tcd.ie/Khurshid.Ahmad/Teaching/Lectures_on_Fuzzy_Logic/00000053.pdf
https://www.osti.gov/biblio/5675197
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-81-322-3972-7_19


Simulations (foules, épidémies, cellules, etc.) ⁵

Robotique en « essaim » ³ ⁴

Objets connectés (IoT/WoT/AmI) ² 

1. Balaji P. G. and Srinivasan D. (2010) – « An Intrduction to Multi-Agent Systems »
2. Darshan and Anandakumar (2015) - A comprehensive review on usage of Internet of Things (IoT) in healthcare system
3. Dorigo et al. (2013) - Swarmanoid: a novel concept for the study of heterogeneous robotic swarm
4. Fouloscopie – Le grand tournois de robotique collective
5. Varenne and Silberstein (2013) - Modéliser & simuler (tome 1)

TumorVirus

LES SYSTÈMES MULTI-AGENTS (SMA/MAS) ¹ 8

DYNAMIQUES ET INTELLIGENCE COLLECTIVE

https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-642-14435-6_1
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/7499001
https://people.idsia.ch/~foerster/2013/02/SwarmanoidPaperTR.pdf
https://www.youtube.com/watch?v=5CaVhGTG8eA
https://www.cairn.info/modeliser-et-simuler-tome-1--9782373612707.htm
https://netlogoweb.org/launch#https://netlogoweb.org/assets/modelslib/Sample%20Models/Biology/Tumor.nlogo
https://netlogoweb.org/launch#https://netlogoweb.org/assets/modelslib/Sample%20Models/Biology/Virus.nlogo


« Vie artificielle» ⁴ ⁵

Algorithmes génétiques ³

Colonies d’insectes « sociaux » ²

1. Fan X., Sayers W., Zhang S. et al. – « Review and Classification of Bio-inspired Algorithms and Their Applications »
2. Dorigo and Stützle (2018) - Ant Colony Optimization: Overview and Recent Advances
3. Katoch, Chauhan and Kumar (2021) - A review on genetic algorithm: past, present, and future
4. Sarkar (2000) - A brief history of cellular automata
5. ScienceEtonnante – « LENIA: Une nouvelle forme de vie mathématique »

Game of Life

ALGORITHMES « BIO-INSPIRÉS » ¹ 9

COMPRENDRE ET REPRODUIRE CE QUI FONCTIONNE DANS LE VIVANT

https://link.springer.com/article/10.1007/s42235-020-0049-9
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-91086-4_10
https://link.springer.com/article/10.1007/s11042-020-10139-6
https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/349194.349202
https://www.youtube.com/watch?v=PlzV4aJ7iMI
https://www.netlogoweb.org/launch#https://www.netlogoweb.org/assets/modelslib/Sample%20Models/Computer%20Science/Cellular%20Automata/Life.nlogo


X et (parfois) Y F: X |-> Y

On a des données On cherche à approximer
Apprentissage

1. Alloghani et al. (2019) - A Systematic Review on Supervised and Unsupervised Machine Learning Algorithms for Data Science
2. Shailaja, Seetharamulu and Jabbar (2018) - Machine Learning in Healthcare: A Review
3. Dhillon and Singh (2019) - Machine Learning in Healthcare Data Analysis: A Survey

x

y

x

y

supervisé

régression

(Y continu)

classification

(Y discret)

(Y connu)

non-supervisé

(Y inconnu)

clustering

x0

x1

x0

x1

réduction de 
dimensions

(cherche Y discret) (cherche Y continu)

APPRENTISSAGE MACHINE (ML) ¹ ² ³ 10

APPRENDRE À PARTIR DES DONNÉES

https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-030-22475-2_1
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8474918
https://www.iomcworld.org/articles/machine-learning-in-healthcare-data-analysis-a-survey-44184.html


APPRENTISSAGE MACHINE 11

EXEMPLE

Objectif:   F: X ↦ Y

x0 x1 y

1.98 107 27.29

1.52 60 25.97

1.56 49 20.13

1.96 143 37.22

1.82 74 22.34

1.67 64 22.95

1.91 55 15.08

… … …

1.86 98 28.32

I S

x0

x1

…

SVM

C4.5

Naive Bayes

Autres

≈ ൗ𝑥1
𝑥0²

(IMC)

Algorithme
d’apprentissage

Modèle

x0=1.55, x1=51

y=21.22

Inférence



Apprentissage « profond » (DL) ¹ ² ³ ⁴

1. LeCun, Bengio and Hinton (2015) - Deep Learning
2. Esteva et al. (2019) - A guide to deep learning in healthcare
3. Scarselli and Tsoi (1998) - Universal Approximation Using Feedforward Neural Networks: A Survey of Some Existing Methods, and Some New Results
4. Pour aller plus loin: Formation Fidle au Deep Learning

x0

x1

x2

y0

y1

X YF: X |-> Y

APPRENTISSAGE MACHINE 12

LES RÉSEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS

https://www.nature.com/articles/nature14539
https://www.nature.com/articles/s41591-018-0316-z
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S089360809700097X
https://gricad-gitlab.univ-grenoble-alpes.fr/talks/fidle/-/wikis/home


Large Language Models (LLM) ¹ ²

1. Zhao, Zhou, Li et al. (2023) – « A Survey of Large Language Models »
2. Minaee, Mikolov, Nikzad et al. (2024) – « Large Language Models: A Survey »

APPRENTISSAGE PROFOND ET TAL 13

LES LARGES MODÈLES DE LANGAGE

TAL

DL

https://arxiv.org/abs/2303.18223
https://arxiv.org/abs/2402.06196


CHATGPT ET LES LARGES MODÈLES DE LANGAGE

FOCUS



MODÈLES DE LANGAGE 15

LES TRANSFORMERS ¹ ²

1. Vaswani A., Shazeer N., Parmar N. et al. (2017) – « Attention Is All You Need »
2. https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/


LE MÉCANISME D’ENCODAGE ET DE DÉCODAGE 16

1. https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/


LES « TRANSFORMERS » 17

ARBRE DE FAMILLE ¹

1. Berthelier, Boutet and Richard (2023) – « Toward training NLP models to take into account privacy leakages » 

https://hal.science/hal-04299405


MODÈLES DE LANGAGE 18

ARBRE GÉNÉALOGIQUE (EN SANTÉ) ¹

Transformer
(2017)

BERT
(2018)

En
co

d
er

D
ec

o
d

er

Megatron
(2019)

RoBERTa
(2019)

ClinicalBERT
(2020)

BioBERT
(2020)

CamemBERT
(2020)

GPT 1 et 2
(2018)

DrBERT
(2023)

GatorTron
(2022)

BioGPT
(2022)

PaLM
(2022)

Med-PaLM
(2023)

1. Yagnik N., Jhaveri J., Sharma V., et al. (2024) – « MedLM: Exploring Language Models for Medical Question Answering Systems

LLaMA
(2023)

ChatDoctor
(2023)

DrBERT 4k
(2024)

AliBERT
(2023)

Mistral 7B
(2023)

BioMistral
(2024)

https://arxiv.org/abs/2401.11389


USAGES DES LLMS 19

CHATGPT ¹

1. https://chatgpt.com

https://chatgpt.com/


CHATGPT 20

FONCTIONNEMENT

1. https://chatgpt.com

ENCODERS

INPUT

EMBEDDINGS

GPT-3.5 / GPT-4

Linear + Softmax

OUTPUT

PREVIOUS
OUTPUT

ChatGPT génère la suite la plus plausible selon lui
d’une discussion commençant par votre question

Les « bonnes » réponses de ChatGPT sont un effet 
de bord de son entrainement

https://chatgpt.com/


MODÈLES - LLM 21

FAILLES TECHNIQUES

1. Huang L., Yu W., Ma W., et al. (2023) – « A Survey on Hallucination in Large Language Models: Principles, Taxonomy, Challenges and Open Questions »
2. Zhang Y., Li Y., Cui L., et al. (2023) – « Siren’s Song in the AI Ocean: A Survey on Hallucination in Large Language Models »
3. Lui Y., Jia Y., Geng R., et al. (2023) – « Prompt Injection Attacks and Defenses in LLM-Integrated Applications »
4. Wei A., Haghtalab N., and Steinhardt J. (2023) – « Jailbroken: How Does LLM Safety Training Fail? »

Hallucinations ¹ ²

Attaques par injection de prompt ³

Jailbreaking ⁴

https://arxiv.org/abs/2311.05232
https://arxiv.org/abs/2309.01219
https://arxiv.org/abs/2310.12815
https://arxiv.org/abs/2307.02483


USAGES DES LLMS 22

PROMPT ENGINEERING ¹

1. https://www.promptingguide.ai/

https://www.promptingguide.ai/


SYNTHÈSE 23

1. https://www.promptingguide.ai/

L’IA est un domaine de 
recherche très vaste

Une « IA » = un outil se basant sur un algorithme 
issu du domaine l’Intelligence Artificielle 

Actuellement, surtout des LLMs

Apprentissage Machine

Système Expert

Autres

ChatGPT génère une réponse « moyenne » à vos 
questions

https://www.promptingguide.ai/


COMMENT S’ASSURER QUE NOS ALGORITHMES ONT BIEN « APPRIS » ?

MÉTHODES D’ÉVALUATION
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EXEMPLE

Objectif:   F: X ↦ Y

x0 x1 y

1.98 107 27.29

1.52 60 25.97

1.56 49 20.13

1.96 143 37.22

1.82 74 22.34

1.67 64 22.95

1.91 55 15.08

… … …

1.86 98 28.32

I S

x0

x1

…

SVM

C4.5

Naive Bayes

Autres

≈ ൗ𝑥1
𝑥0²

(IMC)

Algorithme
d’apprentissage

Modèle

x0=1.55, x1=51

y=21.22

Inférence



26LE PROCESSUS DE PRÉPARATION DU MODÈLE
ENTRAINEMENTS

Dataset
annoté

Dataset
d’entrainement

Dataset
de validation

Dataset
de test

Règles
de

transformations

Transformation
des

Données

Dataset
d’entrainement

Préparation des données

TestEntrainement

(Ensembles disjoints)

Modèle entrainé



27EXEMPLE – CLASSIFICATION BINAIRE
TUMEUR / PAS TUMEUR ?

CT Scans Tumeur ?

Oui

Non

Oui

Non

… …

Modèle entrainé

Dataset de validation

Prédiction

Oui

Non

Non

Oui
…

Vrai 
Positif

Vrai 
Négatif

Faux 
Négatif

Faux 
Positif

Prédiction 
Positive

Prédiction
Négative

Valeur
attendue
Positive

Vrai Positifs
(TP)

Faux Négatifs
(FN)

Valeur
attendue
Négative

Faux Positifs
(FP)

Vrai Négatifs
(TN)



28EXEMPLE – CLASSIFICATION BINAIRE
SENSIBILITÉ, SPÉCIFICITÉ, PRÉCISION ET RAPPEL ¹ ²

1. Sensibilité et spécificité — Wikipédia
2. Précision et rappel — Wikipédia

CT Scans avec tumeurs

CT Scans prédit avec tumeurs

VP

VPFP

Fréquence où le modèle prédit 
une tumeur lorsque le patient a 
vraiment une tumeur

=

Fréquence où le modèle ne prédit 
pas de tumeur lorsque le patient 
n’a vraiment pas de tumeur

=

Fréquence où le patient a 
vraiment une tumeur lorsque le 
modèle prédit une tumeur

=

https://fr.wikipedia.org/wiki/Sensibilit%C3%A9_et_sp%C3%A9cificit%C3%A9
https://fr.wikipedia.org/wiki/Pr%C3%A9cision_et_rappel


29EXEMPLE – CLASSIFICATION BINAIRE
COURBE ROC, AUC ET F-SCORE ¹ ²

1. Courbe ROC - expliqué simplement - DATAtab
2. F-mesure — Wikipédia

Courbe ROC

Se
n

si
b

ili
té

Spécificité Spécificité

Se
n

si
b

ili
té

Aire sous la courbe
(AUC)

https://datatab.fr/tutorial/roc-curve
https://fr.wikipedia.org/wiki/F-mesure


30EXEMPLE – CLASSIFICATION MULTI-CLASSES
MATRICES DE CONFUSION ¹ ²

1. Transfer learning-assisted multi-resolution breast cancer histopathological images classification | Request PDF
2. Confusion matrix - Wikipedia

Ty
p

e
s 

d
e

 t
u

m
e

u
rs

 p
ré

d
it

es

Types de tumeurs attendues

https://www.researchgate.net/publication/351564316_Transfer_learning-assisted_multi-resolution_breast_cancer_histopathological_images_classification
https://en.wikipedia.org/wiki/Confusion_matrix


31EXEMPLE – RÉGRESSION
ANNÉES DE SURVIE POST-OP ?

Age Sexe IMC Score PCI Survie post-op 
(années)

42 1 33 22 6

33 0 25 12 15

87 1 31 19 4

92 1 27 31 1

25 0 23 17 12

35 0 24 25 3

32 1 29 14 8

84 0 24 32 1

24 1 25 28 3

26 1 26 7 22

94 0 32 12 5

41 1 27 18 4

Modèle entrainé

Survie post-op 
(prédiction)

7

12

5

2

10

2

7

3

4

15

8

10

= -1

= 3

= -1

= -1

= 2

Erreur

= 1

= 1

= -2

= -1

= 7

= -3

= -6



32EXEMPLE – RÉGRESSION
ERREUR QUADRATIQUE MOYENNE ¹ ²

1. Mean Squared Error — The Science of Machine Learning & AI
2. Erreur quadratique moyenne — Wikipédia

La différence moyenne entre la 
valeur attendue et la valeur prédite

Pour notre exemple:
MSE = 9,75

https://www.ml-science.com/mean-squared-error
https://fr.wikipedia.org/wiki/Erreur_quadratique_moyenne


PrédictionsCT Scans Segmentations

O

33EXEMPLE – SEGMENTATION
REPÉRER DES TUMEURS ET DES MÉTASTASES

Modèle entrainé



34EXEMPLE – SEGMENTATION
IOU ET DICE SCORE ¹ ²

1. Introduction to Image Segmentation - Analytics Vidhya
2. Jaccard index – Wikipedia
3. Indice de Sørensen-Dice — Wikipédia

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2022/05/introduction-to-image-segmentation/
https://en.wikipedia.org/wiki/Jaccard_index
https://fr.wikipedia.org/wiki/Indice_de_S%C3%B8rensen-Dice


35LE PROCESSUS DE PRÉPARATION DU MODÈLE
TESTS ET VALIDATION

Inférence

Dataset
de validation

Prédiction 
Positive

Prédiction
Négative

Valeur attendue
Positive

Vrai Positifs
(TP)

Faux Négatif
(FN)

Valeur attendue
Négative

Faux Positifs
(FP)

Vrai Négatifs
(TN)

Prédiction Valeur Attendue

24.89 25.12

22.15 22.10

35.23 31.5

24.12 27.82

… …

32.81 30.22

Calculs
de

Performances Modèle
Entrainé

Et
ValidéModèle 

entrainé



LIMITES ET BIAIS



37LIMITES
UN JEU DE VALIDATION QUI TOMBE BIEN

Dataset
annoté

90%

10%

Dataset
d’entrainement

Dataset
de validation Modèle entrainé

Précision Rappel F1-score

0.98 0.92 0.95

Nouveau Dataset
de validation Modèle entrainé

Précision Rappel F1-score

0.52 0.43 0.47



38STRATÉGIE DE VALIDATION
CROSS-VALIDATION

Train 0

Train 1

Train 2

Train 3

Train 4

Train 5

Train 6

Train 7

Train 8

Train 9

Moyenne
des performances

±
Écart-type



39STRATÉGIE DE VALIDATION
BOOTSTRAPPING

N
Documents

Dataset
annoté

N
Documents

Dataset
d’entrainement

Tirage aléatoire avec remise

~ 0.33 x N
Documents

Dataset
de validation

Documents non tirés au sort



40LIMITES
SEUILS DE VALIDATION

Dataset
de validation

Sensibilité Spécificité

0.55 0.55

0.98 0.55

0.72 0.98

0.97 0.98

1.0 1.0 Modèle « parfait »

Comment déterminer si un modèle est valide
pour la pratique clinique ?

● Définir un seuil minimum pour chaque 
métrique

● Dépends de la pré-valence, comme tout test 
médical 

● À définir au cas par cas lors de la mise en place 
du projet

?

Modèle entrainé



41LIMITES
ANNOTATION DES DONNÉES DE SANTÉ

● De personnes qualifiées (au 
moins 2 ou 3)

● D’un protocole 
d’annotation bien établit 
avec relecture

Besoins:

La qualité du modèle dépend de 
la qualité des annotations

Un modèle est « au mieux » aussi bon que les personnes ayant annotées les données 



BIAIS 42

REPRODUCTION DE COMPORTEMENTS DISCRIMINANTS ¹ ² ³ ⁴ ⁵

1. Ined (2020) – « Les discriminations dans le système de santé français: un obstacle à l’accès aux soins »
2. Rivenbark J. G. and Ichou M. (2020) – « Discrimination in healthcare as a barrier to care: experiences of socially disadvantaged populations in France from a nationally representative survey »
3. Borgesius F. Z. (2018) – « Discrimination, artificial intelligence, and algorithmic decision-making »
4. Wang Q., Xu Z., Chen Z., et al. (2021) – « Visual Analysis of Discriminating in Machine Learning »
5. Alliance Maladies Rares - erradiag (alliance-maladies-rares.org)

https://www.ined.fr/fr/actualites/presse/les-discriminations-dans-le-systeme-de-sante-francais-un-obstacle-a-lacces-aux-soins/
https://archined.ined.fr/view/AXALSsdsAGSUWAPHvktz
https://dare.uva.nl/search?identifier=7bdabff5-c1d9-484f-81f2-e469e03e2360
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/9222272
https://alliance-maladies-rares.org/erradiag-/


EXEMPLE 43

BIAIS SEXISTES ET RACISTES DANS L’ANALYSE D’IMAGES MÉDICALES ¹ ²

1. Demographic bias of expert-level vision-language foundation models in medical imaging | Science Advances
2. Dissecting racial bias in an algorithm used to manage the health of populations | Science

https://www.science.org/doi/10.1126/sciadv.adq0305
https://www.science.org/doi/abs/10.1126/science.aax2342


CONCLUSION 44

QUELLES TÂCHES AUTOMATISER ? QUELLES DONNÉES UTILISER ? ¹ ²

1. Henry K.E., Kornfield R., Sridharan A., et al. (2022) - « Human–machine teaming is key to {AI} adoption: clinicians’ experiences with a deployed machine learning system »
2. Kim J.Y., Boag W., Gulamali F., et al. (2023) – « Organizational Governance of Emerging Technologies: AI Adoption in Healthcare »

?

La vraie question n’est pas:

« Qu’est-ce qu’on peut faire 
avec l’IA ?»

Mais:

« Qu’est-ce qui est pertinent
de faire avec l’IA ? »

https://www.nature.com/articles/s41746-022-00597-7
https://arxiv.org/abs/2304.13081
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