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Decouvrez ce qu est un embedding en IA : representation vectorielle des donnees pour la recherche semantique et le
machine learning. Guide technique.

Les  embeddings constituent  l'un  des  concepts  les  plus  fondamentaux  et  puissants  de
l'intelligence artificielle moderne. Présents dans tous les modèles de NLP (traitement du langage
naturel), de recherche sémantique, de recommandation et d'IA générative, ils permettent aux
machines de "comprendre"  le  sens des mots,  des  phrases,  des  images et  d'autres  types de
données  en  les  représentant  sous  forme  de  vecteurs  numériques  dans  un  espace
mathématique.  Decouvrez  ce  qu  est  un  embedding  en  IA  :  representation  vectorielle  des
donnees  pour  la  recherche  semantique  et  le  machine  learning.  Guide  technique.  Dans  un
contexte où l'intelligence artificielle transforme les pratiques de cybersécurité, la maîtrise de ia
quest ce qu un devient un avantage stratégique pour les équipes techniques. Nous abordons
notamment :  1.  définition d'un embedding, 2. comment fonctionnent les embeddings ? et 3.
types d'embeddings. Les professionnels y trouveront des recommandations actionnables, des
commandes prêtes à l'emploi et des stratégies de mise en œuvre adaptées aux environnements
d'entreprise.

Dans cet  article expert,  nous explorons en profondeur ce qu'est  un embedding,  comment il
fonctionne, les principaux types et modèles existants (Word2Vec, GloVe, BERT, OpenAI Ada, etc.),
ainsi que leurs applications concrètes dans les architectures IA actuelles comme le  RAG et les
bases vectorielles. 

1. Définition d'un Embedding

💡 Définition Formelle

Un embedding est une représentation vectorielle dense d'une entité (mot, phrase, document,
image, etc.) dans un espace vectoriel continu de dimension réduite (typiquement 128, 256, 512,
768,  1536  dimensions),  où  la  proximité  géométrique reflète  la  similarité  sémantique ou
contextuelle entre les entités. 

1.1. Du Texte aux Vecteurs

Les  ordinateurs  ne  peuvent  pas  traiter  directement  du  texte.  Ils  ont  besoin  de  nombres.
Historiquement, les premières méthodes de représentation textuelle étaient sparses (creuses) : 

One-Hot Encoding : Chaque mot est représenté par un vecteur de la taille du vocabulaire,
avec un seul 1 et le reste à 0. Problème : vecteurs gigantesques (100 000+ dimensions),
aucune notion de similarité.

• 
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Bag-of-Words (BoW) : Compte les occurrences de mots dans un document. Perd l'ordre et le
contexte.

TF-IDF : Pondère les mots par leur importance. Toujours sparse et sans sémantique.

Les  embeddings  modernes résolvent  ces  limitations  en  produisant  des  représentations
denses (peu de dimensions, valeurs continues) qui capturent le sens sémantique. 

🔍 Exemple Concret
Prenons le mot "roi". Un embedding moderne pourrait le représenter ainsi :

[0.23, -0.57, 0.81, -0.12, 0.44, ..., 0.67] (768 dimensions) 
Le  mot  "reine" aurait  un  vecteur  très  proche  géométriquement  (distance  cosinus  faible),
reflétant leur proximité sémantique. À l'inverse,  "ordinateur" serait  éloigné dans cet espace
vectoriel. 

1.2. Propriétés Clés

Densité : Toutes les dimensions ont des valeurs (pas de 0 majoritaires)

Dimension réduite : 128-1536 dimensions vs 100 000+ en one-hot

Sémantique : Proximité vectorielle = proximité de sens

Compositionnalité : Les vecteurs peuvent être combinés arithmétiquement

Appris : Générés par entraînement sur de larges corpus

Notre avis d'expert
La gouvernance de l'IA est  le  prochain grand chantier  de la  cybersécurité.  Les attaques par
prompt injection, l'empoisonnement de données d'entraînement et l'extraction de modèles sont
des menaces concrètes que nous observons de plus en plus lors de nos missions. Ne pas s'y
préparer, c'est accepter un risque majeur.

Avez-vous évalué les risques d'injection de prompt sur vos systèmes d'IA en production ?
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2. Comment Fonctionnent les Embeddings ?

2.1. Principe d'Apprentissage

Les embeddings sont appris via des réseaux de neurones entraînés sur des tâches spécifiques.
Le principe général : 

Initialisation aléatoire : Au départ, chaque mot reçoit un vecteur aléatoire

Tâche d'apprentissage : Le modèle est entraîné sur une tâche (prédiction de mot suivant,
similarité de phrases, etc.)

Rétropropagation : Les vecteurs sont ajustés pour optimiser la performance

Convergence : Après des millions d'exemples, les vecteurs similaires sémantiquement se
rapprochent

2.2. Hypothèse Distributionnelle

📖 Hypothèse de Harris (1954)

"Un mot est caractérisé par la compagnie qu'il tient" (You shall know a word by the company it
keeps). Les mots qui apparaissent dans des contextes similaires ont des sens similaires. 

C'est le fondement des embeddings : en analysant les co-occurrences de mots dans des millions
de phrases, le modèle apprend à placer les mots similaires à proximité dans l'espace vectoriel. 

2.3. Arithmétique Vectorielle

Une  propriété  fascinante  des  embeddings  est  leur  capacité  à  supporter  l'arithmétique
sémantique : 

🧮 Exemple Célèbre : Word2Vec
vecteur("roi") - vecteur("homme") + vecteur("femme") ≈ vecteur("reine") 
Cette opération vectorielle capture la relation analogique :  roi est à homme ce que reine est à
femme. 

Cette  propriété  est  utilisée  dans  de  nombreuses  applications  :  recherche  d'analogies,
désambiguïsation, enrichissement de requêtes. 

Critere Description Niveau de risque

Confidentialite Protection des donnees d'entrainement et des prompts Eleve

Integrite Fiabilite des sorties et detection des hallucinations Critique

Disponibilite Resilience du service et gestion de la charge Moyen

Conformite Respect du RGPD, AI Act et politiques internes Eleve

1. 

2. 

3. 

4. 
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3. Types d'Embeddings

3.1. Embeddings de Mots (Word Embeddings)

Les  embeddings  les  plus  classiques  représentent  des  mots  individuels.  Chaque  mot  du
vocabulaire a un vecteur fixe. 

Avantages : Simples, efficaces, compacts

Limites : Pas de prise en compte du contexte (le mot "banque" a le même vecteur dans
"banque de poissons" et "banque d'investissement")

Exemples : Word2Vec, GloVe, FastText

3.2. Embeddings Contextuels

Les embeddings modernes sont contextuels : le vecteur d'un mot dépend de sa phrase. 

🎯 Exemple
Avec BERT :

"La banque de la rivière" → embedding₁("banque")

"Un compte en banque" → embedding₂("banque")

Les deux vecteurs sont différents, reflétant les sens distincts.

Avantages : Désambiguïsation, meilleure compréhension

Limites : Plus coûteux en calcul

Exemples : BERT, RoBERTa, ELECTRA, GPT embeddings

3.3. Embeddings de Phrases et Documents

Pour représenter des séquences complètes (phrases, paragraphes, documents) : 

Sentence Embeddings : Un seul vecteur représente toute une phrase

Document Embeddings : Représentation d'un document entier

Techniques : Moyenne des word embeddings (simple mais limité), modèles spécialisés
(Sentence-BERT, Universal Sentence Encoder, OpenAI text-embedding-ada-002)

Ces embeddings sont essentiels pour la recherche sémantique et le RAG. 

3.4. Embeddings Multimodaux

Les  modèles  récents  génèrent  des  embeddings  dans  un  espace  partagé entre  différentes
modalités : 

CLIP (OpenAI) : Texte et images dans le même espace vectoriel

ALIGN (Google) : Vision-langage

ImageBind (Meta) : 6 modalités (image, texte, audio, vidéo, IMU, thermique)

Permet  la  recherche  d'images  par  texte,  génération  d'images,  et  autres  applications  cross-
modales. 
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Cas concret
L'attaque par prompt injection sur les systèmes GPT documentée par OWASP en 2023 a révélé
que  des  instructions  malveillantes  dissimulées  dans  des  documents  pouvaient  détourner  le
comportement  de  chatbots  d'entreprise,  accédant  à  des  données  internes  sensibles  sans
aucune authentification supplémentaire.

4. Principaux Modèles d'Embeddings

4.1. Word2Vec (Google, 2013)

Modèle pionnier qui a popularisé les embeddings modernes. 

Architectures : CBOW (Continuous Bag of Words) et Skip-Gram

CBOW : Prédit un mot à partir de son contexte

Skip-Gram : Prédit le contexte à partir d'un mot

Dimensions : Typiquement 100-300

Avantages : Rapide, efficace, capture bien les analogies

Limites : Statique (pas contextuel), vocabulaire fixe

4.2. GloVe (Stanford, 2014)

Global Vectors for Word Representation. Alternative à Word2Vec basée sur la factorisation de
matrice de co-occurrence. 

Principe : Analyse statistique globale du corpus

Avantages : Meilleure capture des statistiques globales

Usage : Très populaire dans les années 2014-2018, maintenant supplanté par les
transformers

4.3. FastText (Facebook AI, 2016)

Extension de Word2Vec qui utilise des n-grams de caractères. 

Innovation : Représente les mots comme somme de n-grams

Avantages : Gère les mots inconnus (OOV), capture la morphologie

Exemple : "playing" = <pl + pla + lay + ayi + yin + ing + ng>

4.4. BERT (Google, 2018)

Bidirectional  Encoder  Representations  from  Transformers.  Révolution  des  embeddings
contextuels. 

Architecture : Transformer bidirectionnel

Entraînement : Masked Language Model (MLM) + Next Sentence Prediction

Dimensions : 768 (base), 1024 (large)

Avantages : Embeddings contextuels, capture fine du sens

Variantes : RoBERTa, ALBERT, DistilBERT, ELECTRA
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4.5. Sentence-BERT (2019)

Adaptation de BERT pour générer des embeddings de phrases efficaces. 

Innovation : Fine-tuning avec Siamese Networks pour la similarité

Performance : 100x plus rapide que BERT pour la recherche de similarité

Usage : Standard pour la recherche sémantique et le clustering

4.6. OpenAI text-embedding-ada-002 (2022)

Modèle d'embedding de OpenAI, très performant et polyvalent. 

Dimensions : 1536

Contexte : 8191 tokens

Performance : État de l'art sur de nombreux benchmarks

Usage : API payante, très utilisé dans les applications RAG

4.7. Modèles Open Source Récents

E5 (Microsoft) : text-embedding-v3 (multilingual)

BGE (BAAI) : bge-large-en-v1.5 (excellent rapport qualité/coût)

Instructor (Hugging Face) : Embeddings avec instructions

GTE (Alibaba) : gte-large (très performant)

5. Applications Pratiques des Embeddings

5.1. Recherche Sémantique

Au lieu de chercher des mots-clés exacts, on recherche par similarité de sens : 

Convertir les documents en embeddings

Stocker dans une base vectorielle

Convertir la requête en embedding

Rechercher les k vecteurs les plus proches

🔍 Exemple
Requête : "Comment sécuriser un cluster K8s ?"

Trouve des documents contenant :

"Hardening de Kubernetes"

"Meilleures pratiques de sécurité pour les conteneurs"

"Pod Security Standards"

Même sans les mots exacts "sécuriser", "cluster", "K8s".
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5.2. RAG (Retrieval Augmented Generation)

Architecture centrale des LLM modernes. Les embeddings permettent de : 

Indexer une base de connaissances

Récupérer les passages pertinents pour une question

Fournir le contexte au LLM pour générer une réponse précise

Voir notre guide complet : RAG expliqué simplement. 

5.3. Classification de Texte

Les embeddings servent de features pour des classifieurs : 

Analyse de sentiment

Détection de spam

Catégorisation de documents

Détection de cyberthreats (analyse de logs, phishing)

5.4. Systèmes de Recommandation

Calculer la similarité entre utilisateurs, produits, contenus : 

Netflix : recommandations de films

Spotify : playlists personnalisées

E-commerce : "vous aimerez aussi..."

5.5. Clustering et Visualisation

Regrouper automatiquement des documents similaires : 

Topic modeling

Détection de doublons

Exploration de corpus

Réduction de dimension (t-SNE, UMAP) pour visualisation 2D/3D

5.6. Traduction Automatique

Les transformers (GPT, BERT) utilisent des embeddings comme première couche. La qualité des
embeddings impacte directement la qualité de traduction. 

6. Limitations et Défis

6.1. Biais et Représentations Inéquitables

Les embeddings apprennent les biais présents dans les données d'entraînement : 

Biais de genre : "docteur" → homme, "infirmière" → femme

Biais raciaux, socio-économiques

Stéréotypes culturels

1. 

2. 

3. 
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Mitigation : Debiasing techniques, curation des données, audits réguliers. 

6.2. Mots Hors Vocabulaire (OOV)

Les modèles statiques (Word2Vec, GloVe) ne gèrent pas les mots inconnus. Solutions : 

FastText (n-grams)

Tokenisation en sous-mots (BPE, WordPiece, SentencePiece)

Modèles contextuels (BERT, GPT)

6.3. Coût de Calcul

Générer des embeddings contextuels (BERT, GPT) est coûteux : 

Latence pour des millions de documents

Coût GPU/API (OpenAI facture au token)

Solutions : Modèles distillés (DistilBERT), quantization, batching, caching. 

6.4. Interprétabilité

Les embeddings sont des boîtes noires. Difficile de comprendre pourquoi deux vecteurs sont
proches. Recherche active sur l'explainability (attention visualizations, probing tasks). 

6.5. Dimensionnalité

Trop  de  dimensions  augmentent  les  coûts  de  stockage  et  calcul.  Trop  peu  perdent  de
l'information. Trouver le bon équilibre est un art : 

128-256 : Petits modèles, performances correctes

768-1024 : Standard (BERT, GPT-2)

1536+ : Modèles avancés (OpenAI, GPT-4)

FAQ : Questions Fréquentes sur les Embeddings

Quelle est la différence entre un embedding et un vecteur ? 
Techniquement,  un  embedding  est  un  type  de  vecteur.  Tous  les  embeddings  sont  des
vecteurs, mais tous les vecteurs ne sont pas des embeddings. Un embedding est un vecteur
spécifiquement conçu pour représenter une entité (mot, phrase, image) dans un espace où la
similarité  géométrique  reflète  la  similarité  sémantique.  Voir  aussi  :  Vecteurs  en  Intelligence
Artificielle. 

Peut-on créer ses propres embeddings ? 
Oui, via plusieurs approches : 

Entraînement from scratch : Nécessite des millions de documents et des ressources GPU
importantes (rarement pratique)

Fine-tuning : Partir d'un modèle pré-entraîné (BERT, Sentence-BERT) et le spécialiser sur
votre domaine (recommandé)

Adaptation de domaine : Continuer l'entraînement sur un corpus spécifique

• 

• 

• 

• 

• 

• 

• 

• 

• 

• 

• 

© Ayi NEDJIMI Consultants — ayinedjimi-consultants.fr 8 / 10

http://127.0.0.1:4001/articles/ia-vecteurs-intelligence-artificielle
http://127.0.0.1:4001/articles/ia-vecteurs-intelligence-artificielle


Pour en savoir plus : Développement IA sur-mesure

Embeddings vs Tokens : quelle différence ? 
Les tokens sont les unités discrètes de texte (mots, sous-mots, caractères) que le modèle traite
en entrée. Les embeddings sont les représentations vectorielles continues de ces tokens. 

Exemple : Le token "intelligence" → embedding [0.23, -0.57, 0.81, ...] 

Article détaillé : Embeddings vs Tokens

Quel modèle d'embedding choisir pour mon projet ? 
Cela dépend de plusieurs critères :

Performance : OpenAI ada-002, Cohere embed-v3 (payants mais excellents)

Open source : BGE, E5, GTE (gratuits, très bons)

Multilingue : multilingual-e5, LaBSE

Domaine spécifique : Fine-tuning recommandé (médical, juridique, cybersécurité)

Latence critique : Modèles distillés, quantization

Voir : Comment choisir une base vectorielle (inclut un comparatif de modèles)

Comment mesurer la qualité d'un embedding ? 
Plusieurs métriques existent :

Similarité sémantique : Corrélation avec des jugements humains (STS benchmark)

Tâches downstream : Performance en classification, clustering, retrieval

Analogies : Précision sur des tâches d'analogies (roi - homme + femme = reine)

Benchmarks standards : GLUE, SuperGLUE, MTEB (Massive Text Embedding Benchmark)

Leaderboard MTEB : Hugging Face MTEB

Ressources open source associées :

CUDAEmbeddings — Serveur d'embeddings GPU (Python)

rag-langchain-fr — Dataset RAG & LangChain (HuggingFace)

Sources et références : ArXiv IA · Hugging Face Papers

FAQ

Qu'est-ce que Qu'est-ce qu'un Embedding en | Guide IA Complet 2026 ?

Le concept de Qu'est-ce qu'un Embedding en | Guide IA Complet 2026 est détaillé dans les
premières  sections  de  cet  article,  qui  couvrent  les  fondamentaux,  les  enjeux  et  le  contexte
opérationnel. Pour un accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.
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Pourquoi Qu'est-ce qu'un Embedding en | Guide IA Complet 2026 est-il
important en cybersécurité ?

La  compréhension de  Qu'est-ce  qu'un Embedding en |  Guide  IA  Complet  2026 permet  aux
équipes  de  sécurité  d'améliorer  leur  posture  défensive.  Les  sections  «  1.  Définition  d'un
Embedding » et « 2. Comment Fonctionnent les Embeddings ? » détaillent les raisons de cette
importance. Pour un accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Comment mettre en œuvre les recommandations de cet article ?

Les recommandations pratiques sont détaillées tout au long de l'article, avec des commandes,
des  outils  et  des  méthodologies  éprouvées.  La  section «  Conclusion »  fournit  une synthèse
actionnable. Pour un accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Conclusion

Les embeddings sont la pierre angulaire de l'intelligence artificielle moderne. En transformant
des  données  textuelles,  visuelles  ou  multimodales  en  vecteurs  denses  capturant  le  sens
sémantique,  ils  permettent  aux  machines  de  "comprendre"  et  de  traiter  l'information  de
manière radicalement plus efficace que les méthodes traditionnelles. 

De  Word2Vec  à  GPT-4,  l'évolution  des  techniques  d'embeddings  a  été  fulgurante,  avec  des
modèles toujours plus performants, contextuels et polyvalents. Leur application dans les bases
vectorielles, le  RAG, la recherche sémantique, et les systèmes de recommandation en fait un
savoir-faire incontournable pour tout praticien de l'IA. 

🎯 Points Clés à Retenir

Les embeddings sont des représentations vectorielles denses capturant la sémantique

Ils reposent sur l'hypothèse distributionnelle (contextes similaires → sens similaires)

Les modèles modernes sont contextuels (BERT, GPT) vs statiques (Word2Vec)

Applications : recherche sémantique, RAG, classification, recommandation, NLP

Défis : biais, coût de calcul, interprétabilité

Pour approfondir, consultez nos autres guides : 

Glossaire complet de l'IA : 50 termes essentiels

Vecteurs en Intelligence Artificielle

Bases Vectorielles : Définition et Fonctionnement

Embeddings vs Tokens : Quelle Différence ?

RAG Expliqué Simplement

Ayi NEDJIMI Consultants — Expert cybersécurité offensive & intelligence artificielle

ayinedjimi-consultants.fr · ayi@ayinedjimi-consultants.fr
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