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Risk Manager @ Wallonie Entreprendre
| ISO 31000 Senior Lead Risk Manager
o Chargé de cours IFAPME

Group Internal Audit Manager and Risk Manager @Magotteaux
Board member of the Institute of Internal Control (ICIB)
Certified Internal Control Profesionnal, ISO 31000 Senior Lead Risk Manager, Registered Fraud Auditor




MAIS AU FAIT C'EST QUOI ICIh
L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE? " IB

L'lA, c'est la capacité des machines a effectuer des tdches
qui normalement nécessitent I'intelligence humaine. Elle
apprend, évolue et s'‘adapte, transformant notre facon de

vivre.




LES DIFFERENTES INTELLIGENCES IC
ARTIFICIELLES

Machine Learning

Deep Learning

B

@ Intelligence Artificielle (1A)

L'IA regroupe les techniques qui permettent aux ordinateurs d’'imiter le comportement humain. Elle leur
donne la capacité d'apprendre, de prendre des décisions, de reconnaitre des schémas et de résoudre
des problemes complexes d'une maniere proche de l'intelligence humaine.

ul Apprentissage Automatique (Machine Learning)

Le Machine Learning est une branche de I'l|A qui utilise des algorithmes avancés pour détecter des
schémas dans de vastes ensembles de données. Ces algorithmes permettent aux machines
d’'apprendre et de s’adapter. lIs s‘appuient sur des méthodes supervisées ou non supervisées.

“ Apprentissage Profond (Deep Learning)

Le Deep Learning est un sous-domaine du Machine Learning qui s‘appuie sur des réseaux de neurones
pour traiter en profondeur des données complexes et réaliser des tdches analytiques. Il exploite
plusieurs couches de neurones artificiels afin d’extraire des caractéristiques de haut niveau a partir de
données brutes, simulant ainsi la maniere dont le cerveau humain percgoit et comprend le monde.

= |A Générative

L'IA Générative est une spécialité du Deep Learning qui crée du contenu original : textes, images, sons
ou encore codes, a partir de simples données d’entrée. Entrainés sur d'immenses volumes de données,
ces modeles détectent des schémas et produisent de nouvelles sorties de maniére autonome, en
combinant apprentissage supervisé et non supervisé.



QUE PUIS-JE FAIRE AVEC L'IA?

Plannification de
tdches récurrentes

Traduction
multilingue

Comptes rendus & Génération de FAQ Générateur de
plans d’'actions internes & guide code

Restranscription de
contenu manuscrit

Rédaction de
contenus marketing




ET POUR LE CONTROLE INTERNE?

g

Assistant de Automatisation de
rédaction contrdles

Surveillance continue il pé&finition de risques, [l Analyse des données
(acceés, exceptions, KRI, controles fournisseurs et clients

K

Revue de conformité Priorisation des
audits selon le risque
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QUELQUES OUTILS SPECIFIQUE POUR LA B

CONFORMITE ET LE CONTROLE INTERNE

v @ MindBridge & Screens

by Agiloft

DATA SNIPER

@ 4 SUPERVIZOR [ RElat|V|ty

Caseware
AIDA
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AUDITEUR DE FACTURES




WE Phishing Analyzer 5 ~ I, Partager

»n plus lengue pour une meilleure réponse
ignorer *

4 Poser une question O =m

ChatGPT peut commettre des erreurs. OpenAl n'utilise pas les données de I'espace de travail Wallonie Entreprendre pour entrainer ses modéles.




m 3023 001_merge.pdf
PDF

Voici une liste de factures a revaoir

Voici mon audit des 11 factures contenues dans le fichier.

Jai releveé plusieurs



Auditeur Factures 5 ~

@

Auditeur Factures
Par David Mutabesha &

i

+  Void les factures a analyser o]

ChatGPT peut commettre des erreurs. Opendl n‘utilise pas les données de 'espace de travail Wallonie Entreprendre pour entrainer ses modéles,



WE-Procedure 5 ~

WE-Procedure

Par David Mutabesha &

L'assistant vous guide dans les procédures internes de Wallonie
Entreprendre. |l s'adapte a vos besoins, propose des réponses
claires, des étapes détaillées, et vous redirige vers les

documents officiels sur SharePoint
" A Vous avez " & Vous 4 Bonjour! Je
une guestion sur cherchez une SUIS 13 pour vous
une procedure... procedure 7 Je... aider avec les...

+ Processus dg @o

ChatGPT peut commetire des erreurs. OpenAl n'utilise pas les données de 'espace de travail Wallonie Entreprendre pour entrainer ses modéles.



ET SION SE LANCAIT DANS LA
CONCEPTION D'UN CHAT-BOT?




MAIS AVANT CA, COMPRENONS SES
LIMITES!

IMPACT
ENVIRONNEMENTAL

MENACES SUR LA PROPRIETE
INTELLECTUELLE

MENACES SUR LE MARCHE DU
TRAVAIL

SUR-UTILISATION

PARESSE INTELLECTUELLE (VOLONTE
D’ALLER TROP VITE)

=



S| VOUS DELEGUER UNE TACHE A UN
HUMAIN, IL FAUT ETRE CLAIR, POURL'IA
C’EST PAREIL

LA METHODE CASPER (©)
DEVELOPPEE PARL'ICIB




LA METHODE CASPER (©)
DEVELOPPEE PARL'ICIB

S
|

SOURCES

PARTITION

ENTRAINEMENT /
EXPERIMENTATION

R RESTITUTION




LA METHODE CASPER
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e Définir le et le
périmetre de I'agent.

* Dans quelle
intervient-il (controle
documentaire, détection
d’écarts, aide a I'audit) ?



LA METHODE CASPER

ATTENTES

e Préciserce quel'on
attend de lui

e Clarifier pour qui
(auditeurs, managers,
opérationnels).




, 1c
LA METHODE CASPER B

e Identifierles ,
politiques internes,
textes réeglementaires ou
données que I'lA doit
exploiter.

e Distinguer les sources

des données a
écarter.




LA METHODE CASPER

PARTITION

Plutot que de poser une
question trop large,
découper en sous-questions
ou étapes facilitant la
compréhension et
ameéliorant la précision des
réponses.




LA METHODE CASPER

IC
BB

e Fournirdes exemples

e Ajuster, tester et affiner
les prompts pour
ameéliorer la qualité des
réponses.

e Intégrer I'apprentissage
par itérations.



, Iq
LA METHODE CASPER B

RESTITUTION

e Définir la forme finale de
la réponse : ton attendu
(formel, humouristique,
rapport, alerte, tableau
de bord,
recommandation.

e Adapter au destinataire
(comité d’audit =
opérationnels).




e USAGE REPETE, TRANSVERSAL,
CRITIQUE.

e BESOIN DE COHERENCE DANS
LES RESULTATS.

e INTEGRATION DANS LES
PROCESSUS DE CONTROLE
INTERNE.

e VOLUMETRIE IMPORTANTE
(DOCUMENTS,
TRANSACTIONS).

| C
B

e BESOIN PONCTUEL OU
EXPLORATOIRE.

e USAGE INDIVIDUEL SANS
ENJEU CRITIQUE.

e COUT DE MISE EN CEUVRE >
VALEUR ATTENDUE.



QUAND ET COMMENT INDUSTRIALISER
UN PROMPT?

IDENTIFIER LES USAGES RECURRENTS

STRUCTURER LE PROMPT EN
INSTRUCTIONS CLAIRES

INTEGRER DES VARIABLES ET DES
FORMATS DE SORTIE

TESTER, FIABILISER ET DOCUMENTER

DEPLOYER ET PARTAGER DANS
L'ORGANISATION




QUAND ET COMMENT AUTOMATISER?

judgment based rule based
unstructured / analogue structured/ digital
Stlhili‘ty 1 2 3 i 3 - —— .
—_.- Process Prioritization
unstable / new release stable/ minimal changes
3
T S
image interpretation text / numbers
T I ; 4
not qualified for automation automation recommended Qualification Index ﬁ
[¥ ]
3
low high o
1]
= B (%]
. D . :
- =]
low high o 5
no KBSUes urgent need for improvement
e R e *
complex simple 1 2 3 4 5
Automation Benefit
o 1 2 s [T (v

low benefits from automation high benefits from automation Benefit Index



GOUVERNANCE

APPROCHE PAR LES RISQUES ET
INTERDICTION DE CERTAINES
PRATIQUES

OBLIGATIONS RENFORCEES POUR LES
SYSTEMES A HAUT RISQUE

GOUVERNANCE EUROPEENNE DE L'IA

RESPONSABILITE & SANCTIONS




e BIBLIO PROMPTS - GENERIC

= HTTPS://[WWW.GODOFPROMPT.AI/BLOG/8-CHATGPT-PROMPTS-FOR-RISK-MANAGEMENT
= HTTPS://BRIGHTPOOL.NOTION.SITE/FE947B16FE894C3ESA8AI9A6B8IAEC2C?V=9B1D189283D54B6BBA80882239ECBBIA

e E-LEARNING

= HTTPS://WWW.CEVORA.BE/FR/VOOR-MIJ/IK-HEB-EEN-JOB/OPLEIDINGEN/THEMAS/AI

e OUTILS POUR AUDITEURS

= CASEWARE (HTTPS:/[/YOUTU.BE/8YD9M3ZSOFO)
= DATASNIPER (HTTPS://VIMEO.COM/866702954°?FL=PL&FE=VL)

| C

B



TOOL BOX

e AUTRES OUTILS

= PRESENTATIONS
Zz Napkin @

= GENERATION D'IMAGES / VISUELS

DN (0N
A

= GENERATION DE VIDEOS [ AUDIOS

" Eleven
(,,) HeyGen @ IEabs
Sora
= ASSISTANT REUNIONS

5 L a QXi.ai gt!!;' ¥ fireflies.qi







| C

e EXPLORER : TESTER DES PROMPTS (PHASE
ATELIER/SANDBOX).

e STRUCTURER : FORMATS FIXES, REGLES CLAIRES.

e ENCAPSULER : TRANSFORMER EN FONCTION OU
MODULE.

e INDUSTRIALISER : AGENT AVEC MEMOIRE, OUTILS,
MONITORING, SECURITE.

|B



| C
B

e BIBLIO PROMPTS - GENERIC
> HTTPS://WWW.GODOFPROMPT.AI/BLOG/8-
CHATGPT-PROMPTS-FOR-RISK-MANAGEMENT
> HTTPS://BRIGHTPOOL.NOTION.SITE/FE947B16FE
894C3ESASAI9A6B8IAEC2C?
V=9B1D189283D54B6BBA80882239ECBBIA
e E-LEARNING
> AUTRES OUTILS (CASEWARE Al, DATA SNIPER,



- Types d’lA et leurs usages I C
1. Machine Learning (ML)

Fonctionnement : Apprentissage a partir de données pour prédire ou clasJeB.
Usages : détection de fraudes, scoring de risques, prévision de tendances.
Exemples d’outils : Azure Machine Learning, IBM Watson.

2. 1A générative
Fonctionnement : Génération de contenu (texte, image, vidéo) d partir de modéles
préalablement entrainés.

Usages : rédaction de rapports, création de syntheses, génération de scénarios.
Exemples d’outils : ChatGPT, Jasper, Midjourney.

3. 1A conversationnelle
Fonctionnement : Interaction en langage naturel avec les utilisateurs.
Usages : assistants virtuels, FAQ automatisées, support client.
Exemples d’outils : Dialogflow, Microsoft Copilot.



- Types d’lA et leurs usages I C
1. Machine Learning (ML)

Fonctionnement : Apprentissage a partir de données pour prédire ou clasJeB.
Usages : détection de fraudes, scoring de risques, prévision de tendances.
Exemples d’outils : Azure Machine Learning, IBM Watson.

2. 1A générative
Fonctionnement : Génération de contenu (texte, image, vidéo) d partir de modéles
préalablement entrainés.

Usages : rédaction de rapports, création de syntheses, génération de scénarios.
Exemples d’outils : ChatGPT, Jasper, Midjourney.

3. 1A conversationnelle
Fonctionnement : Interaction en langage naturel avec les utilisateurs.
Usages : assistants virtuels, FAQ automatisées, support client.
Exemples d’outils : Dialogflow, Microsoft Copilot.









' 1C
Reflect & Discuss -I-B

How realistic or How might people What responsibilities
relatable is your Interact with them? come with creating Al
character? characters?









quelle personne a franchit la manche le 25 avnl 19857

Le 25 avril 1985, un exploit remarquable a eu lieu : un nageur a traversé la Manche a la nage. Bien que les
archives disponibles ne mentionnent pas spécifiquement le nom de ce nageur, cet événement s'inscrit dans
une longue tradition de traversées de la Manche a la nage. La premiére traversée réussie a été réalisée en

1875 par le Britannique Matthew Webb, qui a mis 21 heures et 45 minutes pour relier Douvres a Calais.

i

Depuis lors, de nombreux nageurs ont accompli cet exploit, y compris des femmes pionniéres comme
Gertrude Ederle en 1926, qui a traversé la Manche en 14 heures et 32 minutes, établissant un record féminin

qui a tenu pendant 25 ans.  wdwes 7

Si vous souhaitez obtenir des informations plus précises sur la traversée de la Manche réalisée le 25 avnil
1985, je vous recommande de consulter les archives locales ou les bases de données spécialisées dans les

exploits sportifs en eau libre.

PP T e WD Sources



Frequency

Output quality

Complexity

judgment based rule based

1 2 IS

unstructured/ analogue structured/ digital

unstable / new release stable/ minimal changes

-
U |

image interpretation text / numbers

1

low benefits from automation  high benefits from automation

€

lification Index

®
3
2
g

Process Qualification

Process Prioritization

3
Automation Benefit




MANUAL

APPROACH

O
O
O
O
O

Slow, reactive
responses

Limited to small
data samples

Expensive and
labor-intensive

Inconsistent
human judgments

Misses early
churn signals

AUTOMATED
(Al/ML) APPROACH

O

Fast, proactive
detection

Analyzes millions
of records instantly

Cost-effective
and scalable

Objective, data-
driven insights

Predicts churn
before it happens

Learns non-linear
combinations of
variables automatically




UNSUPERVISED LEARNING VS SUPERVISED LEARNING

Properties Unsupervised learning Supervised learning

machine
machine learning that happens

Definition human ¢

numan supervision A machine tries

find any patterns in data by itself

TG ELE)

. A model I1s nput variat
A model i1s given only input variables

and Nno corres J-'_'J”[ji'“_] output data

output variables (Y), and an alc

Use of data
learn the function from input

‘re looking for u know what you're looking for in

When to use
s data

Applicable In C ciation problems Classification and regression problems

Accuracy of
the results

May provide less accurate results Provides more accurate results




Workshop collaboratif : |A, risques et opportunites pour le contrdle interne
-A lissue des présentations, un atelier interactif vous permettra de :

‘|dentifier les risques specifigues lies a lusage de I|A dans les dispositifs de contrdle interne
-Explorer les opportunites concretes et immediates offertes par lintelligence artificielle
-Echanger avec vos pairs sur les bonnes pratiques et les limites a respecter
-Co-construire une grille danalyse pour cadrer vos futurs projets |A dans un cadre securise et ethique



FACTURES SCANNEES : OK DONE
VEILLE JURIDIQUE ANALYSE DE CONTRAT : MENTION SANS TEST
NTR - ASSISTANT DE REDACTION DES OBSERVATIONS
DMA - CHATBOT PROCEDURE
NTR - ANOMALIES DANS UNE BASE DE DONNEES ACHATS
DMA - BIBLIOTHEQUE DE PROMPT RACI / FLOWCHART
ANALYSE BUDGET?7??



Pour réaliser un PROMPT, rien
de plus simple:

P - Préparer le contexte

R - Refragmenter la question en étapes claires
O - Orienter avec des consignes précises

M - Moduler avec exemples / formats

P - Préevoir contraintes (ton, longueur, style)

T - Tester et affiner la reponse



Pour réaliser un PROMPT, rien
de plus simple:

P - Préparer le contexte

Un bon prompt commence par deéfinir le
sujet : pourquoi on pose la question et dans
guel cadre.

Plus le contexte est clair, plus la réponse
sera pertinente.




Pour réaliser un PROMPT, rien

de plus simple:

R - Refragmenter la question en étapes

claires

Plutot que de poser une guestion trop large,

decouper en
facilite la com
orécision des ré

sous-questions ou étapes
oréhension et ameéliore la

DONSeES.



Pour réaliser un PROMPT, rien
de plus simple:

O - Orienter avec des consignes precises
Indiquer le role attendu (ex. expert,
auditeur, formateur) et donner des
instructions explicites permet de cadrer la
réponse dans le bon registre.




Pour réaliser un PROMPT, rien
de plus simple:

M - Moduler avec exemples / formats
Proposer un format de sortie (liste, tableau,
resumeé) et donner un exemple aide I'lA a
aligner sa réponse avec les besoins reels.




Pour réaliser un PROMPT, rien
de plus simple:

P - Prévoir contraintes (ton, longueur,
style)

Définir le niveau de détail, le ton
(professionnel, pédagogique, synthétique)
ou encore la limite de longueur rend le
résultat exploitable directement.




Pour réaliser un PROMPT, rien
de plus simple:

T - Tester et affiner la réeponse

Un prompt n'est jamais parfait du premier
coup : il faut lire, évaluer et ajuster pour
obtenir une reponse qui colle exactement a
'objectit.




