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CRIANN – Présentation

Statut d’Association, créée en 1992
ESR (ComUE Normandie Université et
établissements affiliés)
Rectorat, établissements de santé
Collectivités territoriales

Mutualisation d’équipements et services
à haut niveau de performance

Réseau régional Syvik
Centre de données régional
Calcul intensif (HPC)

Équipe : ∼15 ETP
Certification ISO27001 et HDS



EuroCC – Centre de compétence HPC

Réseau de 33 centres de compétence
nationaux

Favoriser l’usage du HPC et des
technologies associées (HPDA, IA &
Quantum)
Fédérer l’écosystème
Développer des formations
Accompagner les besoins et les
demandes

Programme d’accompagnement à
l’usage du HPC par les mésocentres

Porté par Criann & Romeo,
partenaires MesoNET
À destination du secteur public et
privé (collectivités, administrations,
industrie, PME, startups)



Austral – caractéristiques (septembre 2025)

A100 80GB SXM H200 141GB SXM
SM 108 144
Tensor Core 432 576
Bandwith 2.0 TB/s 4.8 TB/s
Interconnect (NVLink) 660GB/s 900GB/s
TFlops DP (TC) 9.7 (19,5) 34 (67)
TFlops SP (TC) 19.5 (156) 67 (987)
TFlops HP with TC 312 1979



Contexte
Les 3 sources de « connaissances » en santé du DéSaN

Catalogue et Index des Sites Médicaux de langue Française
(www.cismef.org) – 1993
Littérature grise en français et en santé

> 130 000 ressources en texte integral

Littérature Scientifique en Santé (www.lissa.fr) – 2014
Banque de données bibliographiques en français et en santé

1, 2 M métadonnées sur articles/publications scientifiques
> 400 K de résumés

H TOP Health Terminology/Ontology Portal (www.hetop.eu) – 2007
Serveur terminologique interlingue

109 terminologies et ontologies en santé en 55 langues
> 100 millions de triplets RDF

www.cismef.org
www.lissa.fr
www.hetop.eu


Injection de connaissances : deux approches d’entraînement

1. Continual Pre-training - Causal Language Modeling (CLM)
Technique : Le modèle apprend à prédire le prochain mot dans un texte

(causal/autoregressif).
Objectif : Prolonger l’entraînement non supervisé avec des données

spécialisées.

2. Fine-tuning – Low-Rank Adaptation (LoRA)
Technique : LoRA ajoute des matrices à faible rang dans les couches du

modèle, sans modifier ses poids d’origine.
Objectif : Adapter le modèle à des paires instruction/réponse ou

question/réponse (supervisé).



HeTOP, une source de données structurées à linéariser.

1 concept
=

un ensemble de
métadonnées/informations

métadonnées i1

métadonnées i2

métadonnées i3

métadonnées i4
métadonnées i5
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Construction du dataset d’entraînement

H TOP
concept cx

concept c0

concept cm

· · ·

· · ·

information ix

information i1

information in

· · ·

· · ·

· · ·

· · ·

fomulation fx

formulation f1

formulation fp

· · ·
· · ·

· · ·

Variabilité sémantique
Hypothèse : Exposer
plusieurs formulations
permet d’éviter que le
modèle ne sur-apprenne
une tournure unique.

Diversité des concepts
Hypothèse : répéter un même type d’in-
formation sur plusieurs concepts aide le
modèle à généraliser la structure de l’in-
formation.
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Deux approches testées en pratiques

Gemma-3-12b-it

Gemma-3+CLM

Gemma-3+LoRA Gemma-
3+CLM+LoRA

Causal Language Modeling (CLM)
GPUs : 4 × H200 (140GB VRAM/GPU)
Dataset : 500 concepts MeSH × 5 variations

⇒≃ 29 575 documents
epochs : 3.24
Temps : 20h 8min 3sec

VRAM globale requise en
moyenne pendant l’entraî-
nement : 406 GB
(GPU load : 24.1% par GPU)

Fine-Tuning LoRA
GPUs : 4 × H200 (140GB VRAM/GPU)
Dataset : 1000 concepts MeSH × 3 variations

⇒ 36 128 documents
epochs : 2.0
Temps : 1h 53min 11sec

VRAM globale requise en
moyenne pendant l’entraî-
nement : 110 GB
(GPU load : 22.4% par GPU)



Constats préliminaires

Injection de connaissance
L’entraînement en Causal Language Modeling (CLM) tout comme le
fine-tuning LoRA permettent d’injecter des connaissances aux modèles.

Exemple no 1 :

Prompt : « Quel est le libellé préféré du concept HeTOP
MSH_D_010052 ? »

Gemma-3
« Le libellé préféré
pour le concept
HeTOP MSH_D_010052
est **"Maladie de
Parkinson"**.[...] »

Gemma-3+CLM
« La notion
"ovariectomie"
est présente dans
HeTOP avec le code
MSH_D_010052.[...] »

Gemma-3+LoRA
« Le libellé
préféré est
"ovariectomie". »



Constats préliminaires

Exemple no 2 :

Prompt : « Peux tu me donner la liste complète des synonymes
CISMeF du concept HeTOP MSH_D_018259 ? »

Gemma-3
« Le concept HeTOP MSH_D_018259
dans CISMeF représente
"Hématopoïèse". Voici la liste
complète des synonymes CISMeF
associés à ce concept :
* **Hématopoïèse** (Terme désigné)
* **Formation hématopoïétique**
* **Génèse hématopoïétique**
* **Hématopoèse** (orthographe
alternative)[...] »

Gemma-3+CLM+LoRA
« Absolument, la liste complète des
synonymes CISMeF pour "herpèsvirus
humain de type 1" (MSH_D_018259)
est : "HHV-1 (Human HerpesVirus
1)", "Virus herpes simplex
1", "Herpèsvirus 1 humain",
"Herpesvirus simplex de type 1",
"Virus herpès simplex de type 1",
"HSV-1", "Herpes simplex virus 1",
"HSV-1 (Herpes simplex virus 1)",
"virus de l’herpès simplex de type
1", "Human herpesvirus 1". »



Conclusion et perspective : injection de connaissances

Les deux approches se sont montrées efficaces pour l’intégration de
connaissances.

Cependant, elles nécessitent un ajustement du corpus d’entraînement pour
garantir l’exactitude et la complétude des résultats finaux.

L’approche CLM, présente un risque élevé de surajustement (overfitting)
avec 3.24 époques ⇒ compromission des capacités
génératives et de généralisation initiales et
hyperspécialisation sur les données d’entraînement.

Le Fine-Tuning LoRa spécialise le modèle sur des tâches précises tout en
préservant ses compétences génériques de base.



Conclusion et perspective : viabilité et scalabilité

L’approche CLM, reste compliquée à grande échelle sur ce hardware
(> 20h d’entraînement pour 500 concepts (≃ 30k docs),
alors qu’HeTOP en compte > 3M sur 100 terminologies. ).

Le Fine-Tuning LoRa, plus réaliste et plus scalable pour l’ensemble des
données HeTOP.

Autre pistes possibles :
Approche RAG : utiliser un contexte externe riche en connaissances pour

guider l’inférence du modèle, plutôt que d’intégrer ces
connaissances dans son architecture.

Hybridation avec l’IA symbolique : intégration de connaissances sous
forme de données ontologiques (triplets RDF) lors de
l’entraînement puis formation du modèle à exploiter
efficacement cette connaissance formalisée.


