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De I'l|A au ML 0000

Historique rapide de I'lA
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Historique rapide de I'lA

Emergence (ou refondation) des GAFAM/GAMMA
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Historique rapide de I'lA

Emergence (ou refondation) des GAFAM/GAMMA

Opinion leader detection

<S777
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Historique rapide de I'lA

Deep learning & NLP

chatGPT IAs Génératives Conclusion

Formation d’une vague de I'Intelligence Artificielle

@ KroviedgeGraph

DARPA Gd Challenge
victory
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d Deep-Learning

phaGo

4’ QA
@ chatGeT
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Ingrédients de I'Intelligence Artificielle

W‘R I;)on nées

Capteurs
amazon

I N web services
@ python 7 |
.~ Cadre Stockage& mlMll \icrosot

%:':J"[')'XA logiciel Calcul Wl Azure

Modeles . PyTorch B o Y Google Cloud
) Tensor Sp ar K @2
GitHub O learn NVIDIA.
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Intelligence Artificielle & Machine Learning

Input (X) Output (Y) Application Numérique

email —= gpam? (0/1) spam filtering

audio ——> text transcript speech recognition "

English >  Chinese machine translation Macﬁsg?lijning

ad, user info > click? (0/1) online advertising Deep L.

Réseaux de
image, radar info — position of other cars self-driving car NS
image of phone —> defect? (0/1) visual inspection

IA : programmes informatiques qui

s'adonnent 3 des taches qui sont, pour N-AI (Narrow Artificial Intelligence),
I'instant, accomplies de facon plus dédiée a une tache

satisfaisante par des étres humains car # G-Al (General Al) qui remplace

elles dgmandent des processus mentaux de I'humain dans des systemes complexes.
haut niveau. Andrew Ng, 2015

Marvin Lee Minsky, 1956
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chatGPT Conclusion

Chaine de traitements supervisée & modeles

Jeu de données

N o

—~

v :(> Verte

.
d

»

/
‘*/
g

/

Inférence

\ 4

Apprentissage Classifieur

\Supervision

o

Verte  Rouge

> Promesse = construire un modeéle uniquement a partir des observations
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ARy . Q@
‘ Extraction de &

caractéristiques

Diamétre

Y
Texture

Niveau de rouge

Niveau de bleu ﬁ_}

— f( 111 ) = pred

supervision
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Deep learning & NLP

De I'l|A au ML [eXeXeX Yol

Chaine de traitements supervisée & modeles

Naive Bayes Model

.
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Conclusion

De I'l|A au ML [eXeXeX Yol

Rouge

Image brute

Verte

Parametres de
combinaison
w

> Initialisation aléatoire... Et décision aléatoire (au début!)
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Chaine de traitements supervisée & modeles

Retro-propagation du gradient
cremmTTTITIIITI (1986)

Image brute

> Mise a jour des poids
» Pas a pas epsilonesque, nombreuses itérations sur les données
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Chaine de traitements supervisée & modeles

> Apprentissage lent et couteux

» Inférence (beaucoup plus) rapide
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Mesurer les performances

Estimer les performances (en généralisation)...
Est aussi important que I'apprentissage du modele lui-méme!

éléments pertinents
1

Cls ' Loc + Cls+Loc : Duplicate ©+ Bkgd : Missed

| 5 i ! s faux négatifs vrais négatifs
| ' ' 1 ' °
| | | | | LY o [e)
| ' 1 1 '
| ' 1 1 '
| ' it l | °
| 1 1 1 | o
| ' 1 l '

——4 ettt =t N/A

04 4 10¢g & 104 & Log & L04 o L vrais positifs  faux positifs

Crédit: https:‘/‘/github.oomllphalanx-h k/éccv202(lja berlist/issuesIIS

Précision = ——— Rappel =——
)

4

I:‘ D I:' D D m—)"m:hello a cat dog N"\, ot gram)
I:' D D D D reference text

"the fox jumps" ['tﬁhe', 'fok', 'jumps'] 7

count(gram,)

= 43% precision
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Mesurer les performances

Estimer les performances (en généralisation)...
Est aussi important que I'apprentissage du modele lui-méme!

[instance]

uonoipald

ure.lls} 8}ugA / uoisiniedng
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Mesurer les performances

Estimer les performances (en généralisation)...
Est aussi important que |'apprentissage

[instance]

uonoIpId

@
SOLTTTTTTTTT]

%,

%
S

)
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S,

Uon5Ipsid
)

e}

Nouveaux
documents

IAs Génératives Conclusion

du modele lui-méme!

urella) 9lIgA / uoisiniedng
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L'IA et les données textuelles

TALN / NLP = plus grosse communauté scientifique de I'lA

Linguisitique [1960-2010]

Systémes a base de regles:

) {like, love, = #product
appreciate}

v

Besoin de connaissance expert

» Extraction des regles <

{didn't, not, _ {like, love, données tres propres

— = —  fproduct

* —> 1 [ :
doesn't, don't} appreciate} > Trés bonne précision
> Faibl I
. R {ha(tje,tloz:the, —+ > #product aible ra?pe
etest} > Systéeme interprétable
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A‘ L'lA et les données textuelles

TALN / NLP = plus grosse communauté scientifique de I'lA

Machine Learning [1990-2015]

> @
N ) & .
[ Bag of Words & o o & B & -
. J (Q?J & & _\‘i‘ § & égb Supervision
- 1 = positive -
i1 1 1 1 0 0 *
This new iPhone,
what a marvel 0 0o o A 1 1 1 1 = negative
r\\
'
An iPhone? What
a scam!
X Y

‘ ‘ |:.Trainingamodel ‘ flz) = ija:j =Y
- j
=+ [+ = = [(=)[=)]
| W
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L'IA et les données textuelles

TALN / NLP = plus grosse communauté scientifique de I'lA

Linguisitique [1960-2010] Machine Learning [1990-2015]
» Besoin de connaissance expert » Peu de connaissance expert
» Extraction des regles < > Extraction statistique <
données tres propres résiste aux données bruitées
+ Systéme interprétable ~ Systéme peu interprétable
+ Tres bonne précision — Précision faible
— Faible rappel + Meilleur rappel

Précision = critere d'acceptation par les industriels

— Lien vers les métriques
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De I'lA au ML Deep learning & NLP 0O®@00000

1. Des sacs de mots aux représentations vectorielles [2008, 2013, 2016]

Corpus en sac de mots

d1 1 0 0 <., .
5 . .. Similarité ++
) voiture Al V
d2 0 U ( <: k |:> D
B a e Distance ++
Mémes T ()
distances o
& chat »
d3 0 1.0 ’ Espace vectoriel continu
*~
6:‘5’ ...§‘b §{U"'6‘Q
§ 9 £ §
9
&
8/89
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De I'lA au ML Deep learning & NLP

chatGPT

Deep learning et données textuelles: révolutionS 2010’

1. Des sacs de mots aux représentations vectorielles

[2008, 2013, 2016]

The fluffy cat napped lazily in the sunbeam.

I adopted a stray cat from the shelter last week.

My cat loves to chase after toy mice.

The black cat stealthily crept through the dark alley.

I often find my cat perched on the windowsill, watching birds.
She gently stroked her cat's fur as it purred contentedly.
Our neighbor's cat frequently visits our backyard.

The playful cat swatted at the dangling string with its paw.
My cat has a preference for fish flavored cat food.

The cat stealthily stalked a mouse in the garden.

My grandmother has a collection of porcelain cat figurines.

1
3
fluffy o
3

Méme phrase

PAS méme phrase

O
<>
I

] O Méme phrase
] PAS méme phrase

Corpus
grandmother
l rainbow
ocean garden
keyboard bicycle

black

ARt
e

telescope
t P

mouse \
\ pineapple
fish

fluffy food

neighbor

-~

guitar

astronaut ca

eyes /f \
birds night

vehicule
chase

Conclusion
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Deep learning et données textuelles: révolutionS 2010’

1. Des sacs de mots aux représentations vectorielles [2008, 2013, 2016]
chats homme
/chiens / \
femme
chat acteur > Espace sémantique :
chien \ tu P
_ signification proche
roi actrice i|\ tien <
\ . position proche
sien
o reine elle
ome Paris > E 5 -
Berlin sienne /space. sicructure T
régularités grammaticales,
; connaissances élémentaires
; bien—— . )
ltalie France meilleur
Allemagne .
mauvais ——p ;o

»
>

Distributed representations of words and phrases and their compositionality, Mikolov et al. NeurlPS 2013
8/89
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Deep learning et données textuelles: révolutionS 2010’

1. Des sacs de mots aux représentations vectorielles [2008, 2013, 2016]

Des mots aux tokens

Décomposition en groupes
de lettres fréquents

token A

— O > Représentation des mots
’ MachineH-earn\ing e + inconnus
- T 7 ® > Résistance aux fautes
i . d’orthographe

Espace vectoriel continu
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Deep learning et données textuelles: révolutionS 2010’

2. Agrégation des représentations de mots [2014, 2017]

Il tombe des cordes €—— [Criterion 1: regenerating the sentence }

D_
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De I'lA au ML

Deep learning & NLP 00@0000

chatGPT IAs Génératives

Conclusion

Deep learning et données textuelles: révolutionS 2010’

2. Agrégation des représentations de mots

Il tombe des cordes <€

{It's raining cats a

nd dogs

[2014, 2017]

LCriterion 1: regenerating the sentence

——

e—lGaron )

Criterion 2:
Aligning sentence representations
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Deep learning et données textuelles: révolutionS 2010’

2. Agrégation des représentations de mots

Il tombe des cordes <€

i

[2014, 2017]

[Criterion 1: regenerating the sentence

{It's raining cats and dogs

J( Criterion 1

J
I D
| € |Criterion 2:
Aligning sentence representations
| |e >

» Es regnet Bindfaden
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Deep learning et données textuelles: révolutionS 2010’

> Génération & Représentation
» Nouvelle maniére d'apprendre les positions des mots

Hidden
Layer

Representation
Layer

Sequence to sequence learning with neural networksy, Sutskever et al. NeurlPS 2014

Prediction
Layer

Vocabulary
'.l.
Q.
'—l
<

4

The fluffy cat

napped

Loss wrt

The fluffy cat napped lazily in the sunbeam.
I adopted a stray cat from the shelter last week.

My cat loves to chase after toy mice.

The black cat stealthily crept through the dark alley.

I often find my cat perched on the windowsill, watching birds.
She gently stroked her cat's fur as it purred contentedly.
Our neighbor's cat frequently visits our backyard.

The playful cat swatted at the dangling string with its paw.
My cat has a preference for fish flavored cat food.

The cat stealthily stalked a mouse in the garden.

My grandmother has a collection of porcelain cat figurines.

Corpus

Ground Truth
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Deep learning et données textuelles: révolutionS 2010’

2. Agrégation des représentations de mots... V2 [2000, 2017-2023]
Recurrent Neural Network: Transformer:
"
+ [J0001
hest = heWs + xe1 Wa I

Uy = E :azJ'UJ

hi—ho—>h3—> —s 7
—/1
I — 5
=1 | Self-attention §'
—/1 Matrix >
a 3 5 — £
Qi o
—/1 2
T :
|_
Its ralnlng cats and dogs ‘ Token Vs D D D D D D
embeddings

’IIS raining cats and dogs‘
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2. Agrégation des représentations de mots... V2 [2000, 2017-2023]
Recurrent Neural Network: Transformer:
o [ ED b
hesr = he Wi + xes1 Wa m
hi—hg—>hz—> —>s v =) v
I — ’
— 5
=0 | Self-attention E‘
— Matrix &
* * * 5 1 B £
— Y “é
i :
Its raining cats and dogs ‘ Token Vi H U U H H g

embeddings
‘it's raining cats and MASK‘

Attention is all you need, Vaswani et al. NeurlPS 2017 11/80
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De I'lA au ML Deep learning & NLP 000000 chatGPT

Deep learning et données textuelles: révolutionS 2010’

2. Agrégation des représentations de mots... V2 [2000, 2017-2023]
Recurrent Neural Network: Transformer:
nb
transf.
blocks

hiy1 = heWr + xe 1 Wo

Transformer
— [j block
hi—ho—>h3—> —>s

Transformer
block
a 3 s J
wor
cross-attn
T head

Its ra|n|ng cats and dogs ’

[ It's raining cats and dogs J 11/89
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Deep learning et données textuelles: révolutionS 2010’

2. Agrégation des représentations de mots... V2 [2000, 2017-2023]

Recurrent Neural Network: Transformer:

Layer:| 5 $|Attention:| Input - Input %

The_ The_
ht—|—1 = ht W1 + Xet1 W2 animal_ animal_
didn_ didn_
hi1—ho—>h3—> —s t_ t_
Cross_ Ccross_
I the_ the_
street_ street_
because_ because_
T3 5 it_ it
was_ was_
¥14¥ too_ too_
’Its rammg cats and dogs J _d L"e

11/89
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3. Des modeles génératifs (2014, 2022]
Token
prediction
hq ho

> Cout élevé (+beam search)
> 1 appel / token
> Génération au sens du maximum de
vraisemblance

» Principales taches de NLP <
reformulation en mode génératif

{sﬁop pue sied buluiel s,u}
Japooug
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3. Des modeles génératifs [2014, 2022]
> Cout élevé (+beam search)
Token > 1 appel / token
prediction

P> Génération au sens du maximum de
vraisemblance

» Principales taches de NLP <
reformulation en mode génératif

[sﬁop pue sied Bululel s,u}
Japooug
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Deep learning et données textuelles: révolutionS 2010’

4. Transfert & fine-tuning [2008, 2012, 2018]
= L’émergence des modeles de langue (larges) —-LLM-

Pretraining Pretrained Language Model Finetuned Model

Word prediction; sentence completion; ...

T Adapted Language
Model
Decoder
—>hy—>h3—>h
M ’ 3 4 words & text
representations k1 hi b1 Language Model
Encoder
assive corpus your
PuUs|t's raining MASK and PRED expected
A (small) +
text target
data
WWW
RN ARS
Y e
IKIPEDIA

rpus 13/89
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Les ingrédients de chatGPT

0. Transformer 4+ données massives (GPT)

Causal pretraining

=

block

o H R

{It‘s raining } {It's raining cats J {It's raining cats and }

Transformer
Wemmw ) plock Inference = completion
N ———
WWW B B {1963, he was was assassinated in Dallas ... J
& y {"S raining cats and dogs} {Most answer yellow, but orange or red ... }

ikirEDiA= 3%

of the corpus

GPT

Mhat is the color of the sun? l 14/89
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Les ingrédie

nts de chatGPT

1. Toujours plus! (GPT)

—
nb
4 de mots en entrée [500 = 2k, 32K] Lrlanif. _‘:
OCKS .
+ de dimensions dans I'espace des mots  [500-2k = 12k] ——— Transformer
+ de tétes d'attention [12 = 96 (dim 128)] block
+ de blocks/couches [5-12 = 96]
175 Milliards de paramétres... Ca fait quoi? glrj:;"’rmer
» 1.75-10™ = 300 Go + 100 Go (stockage des données word
en inférence) ~ 400Go f}f;j’a“”
» GPU NVidia A100 = 80Go de mémoire (=20k€) ord
» Coiit pour (1) entrainement: 4.6 Millions d'€ representation
dimension

{ It's raining cats and dogs } 15/89
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Les ingrédients de chatGPT

2. Suivi de dialogue

Specific training

_/
e .
Dialog follow-up
GPT Coreference resolution
Way of speaking
o ‘/Q
[

Dialog corpus

» Données tres propres Données générées/validées par des humains

16/89
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A‘ Les ingrédients de chatGPT

3. L'affinage sur différentes taches de raisonnement (£) complexe

Instruction finetuning

Please answer the following question.

What is the boiling point of Nitrogen?
.

Chain-of-thought finetuning

Answer the following question by
reasoning step-by-step.

The cafeteria had 23 apples. If they
used 20 for lunch and bought 6 more,
how many apples do they have?

The cafeteria had 23 apples
originally. They used 20 to
A make lunch. So they had 23 -
/ 20 = 3. They bought 6 more
Language / apples, so they have 3 + 6 = 9.
model

Multi-task instruction finetuning (1.8K tasks)

Inference: generalization to unseen tasks
Geoffrey Hinton is a British-Canadian
computer scientist born in 1947. George
Washington died in 1799. Thus, they
could not have had a conversation
together. So the answer is “no”

Q: Can Geoffrey Hinton have a
conversation with George Washington?

Give the rationale before answering.

17/89
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Les ingrédients de chatGPT

4. Suivi de dialogue & amélioration des réponses

’ “a
@ ' \
A1l

1
1
1
- Score 1 A2 3 :
prediction 1 A3 !
1
Score : :
A1) Gl : A10 .
1
A1 ' .
L n m 1 Multiple Scoring :
< ! eneration
< + 1 g 1
s A3 ' :
1
. A10 A1 1 Reinforcement :
A ¥/ - ! A learning '
A10 1 .
1
L\

Chat GPT

»> BD faite par des humains
> Amélioration des réponses

> .. Aussi une maniere d'éviter les sujets critiques .
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GPT4 & la multimodalité

Fusionner les informations issues du texte et de I'image. Apprendre a exploiter les
informations conjointement

[ ’exemple du VQA: visual question answering

4096 output units from last hidden layer 1024
(VGGNet, Normalized)

' = Fully-Connected
Convolution Layer Fully-Connected MLP
Pooling Layer  + Non-Linearity Pooling Layer

1024 1000 1000

Convolution Layer
+ Non-Linearity

> nzn

2X2X512 LSTM

I \I ‘I \I |
> > > >
Fully-Connected

“How many horses are in this image?”

1024

Pﬂif‘t'IWisle Fully-Connected Softmax
multiplication

= Rétro-propager I'erreur = modifier les représentations de mots + analyse de I'image

— + de détails 19/89
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Usage de chatGPT & Prompting

» Interroger chatGPT... Ca s'apprend! = prompting

> Bien poser une question: ... en détails, ... step by step

> Spécifier nb elts e.g. : 3 qualités pour ..., 5 éléments pour...

> Poser un contexte : cellule pour un biologiste / assistant Anotomy of a
juridique ChatGPT Mega-Prompt

Simulate Persona

» Ne pas s'arréter a la premiére question
> Détailler des points particuliers
> Réorienter la recherche
» Dialoguer

Task

st

» Reformulation

> Explain like I'm 5, plus formel, a la maniére d'un article hitps:/ichatgptprompts.guru/what-makes-a-good-chatgpt-prompt
scientifique, bro style, ...

» Résumer, étendre

> Ajouter des fautes (!)

= Besoin de pratique [1 a 2 heures]|, discuter entre collegues

20/89



De I'lA au ML Deep learning & NLP chatGPT 0000000 e® |As Génératives Conclusion

Vers du few-shot learning

»> Apprendre sans modifier le modele = exemples dans le promt

Few-shot Prompt
'Classify these conversations: | =9
Text: My service was awesome.
Label: | positive /
Text: My order never arrived.
Label: [positive. )(

Text: Thanks for great service!
Label: ' positive

Text: Horrible customer service!

Label: <= x

\ J

21/89
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Différentes formes d'IA génératives

Représentation

vectorielle
compacte

Output

m —
— >3 8 —
— Q © —
Q Q
B o)
— = D —

Encoder une entrée = contruire un vecteur

Décoder un vecteur = générer une sortie

22/89
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Différents media / différentes architectures

> Textes : probleme classification

Token
prediction

h4

sbop pue sieo Buluies s} }
Ja2podug
T
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Différents media / différentes architectures

> Textes : probleme classification
> Images : probléme de régression multi-variées

— CAR
— TRUCK
VAN

LR -

INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN (OLL:*}:!YED SOFTMAX
Yo Y
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION
Convolutional Encoder-Decoder
Input Output
v T _

RGB Image I Conv + Batch Normalisation + ReLU Segmentation
I Pooling MM Upsampling Softmax |

Conclusion
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Différents media / différentes architectures

> Textes : probleme classification
> Images : probléme de régression multi-variées
»> Processus physique

> Mixer les approches mécanistes et data-driven

Navier-Stokes PINN model Discriminative GAN model

Generative
network
Discriminative
network

équations diff. dans un
réseau de neurones (gA}

0O)
(X)
e.g. Modéliser des )
W) () ()
A A Probabilit

_Posiion__)

(__Velocity )
(___Humidity

STORM

z
]
£
=
=]
1
-4
o

Pressure
Temperature
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Différents media / différentes architectures

P> Textes : probleme classification

»> Images : probleme de régression multi-variées

» Processus physique

» Structures complexes / 3D / graphes : probleme séquentiel

> Apprentissage par renforcement: action/récompense

€ —_—
CEKERAE, o L 1eTte High
> Drrrert B[ Tusa | 8 - confidence
V| s [ | D2TPTHTE _®_'% Feod ™ -3 ‘
search ARITITLTT 5 e 3 | c
MSA
| drrir ot Evoformer Shsn
== v Input sequence (48 blocks) Jricaue)
: >0 1104 Teracs
an .<” i ‘ 3D |VC1‘
representation| —s : " structure
(rr.ey

Apprentissage par
renforcement

—
i G

Templates J
\
<+ Recycling (three times) ]

AlphaFold
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Multi-modalité

» Construction d'espaces de représentation multimodaux = grounding
> Image = Texte : Captioning, Visual Question Answering

> Texte = Image : mid-journey, dall-e, ...

Y Alignement des espaces de

mask ’\ < é"_ . Reconstruction  FePrésentations
Y/ ) - d'image
n Word Teraword Knext
63—? R§5§s”t?§na Spoke 11,577,917 372,042
Y Laughed 3,904,519 179,395
. Reconstruction  Nyrdered 2,843,529 16,890
I————-f de mots Inhaled 984,613 5617
Breathed 725,034 41215
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Multi-modalité

> Construction d'espaces de représentation multimodaux = grounding
> Image = Texte : Captioning, Visual Question Answering

> Texte = Image : mid-journey, dall-e, ...

Output e
A cute little
drawn on a sandy

Input

\

go
\_ inepoous
[ —
Decodeur
I

\
/

walking next to a
little on top of a
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A‘ Multi-modalité

» Construction d'espaces de représentation multimodaux = grounding

> Image = Texte : Captioning, Visual Question Answering

> Texte = Image : mid-journey, dall-e, ...

TEXT DESCRIPTION DALLE2

An astronaut

Input Output

riding a horse

o
/\<\ ) o S
in a photorealistic style

11
Inapooug
[
Decodeur
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Multi-modalité

» Construction d'espaces de représentation multimodaux = grounding
Image = Texte : Captioning, Visual Question Answering
> Texte = Image : mid-journey, dall-e,

“a corgi
playing a
flame
throwing
trumpet”
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Deep learning & NLP chatGPT |As Génératives

De I'lA au ML

Vers des modeles de fondation plus larges?

» Que les modalités s'enrichissent les unes avec les autres

Tasks

Question D

Answering ,‘,'

g

Data Sentiment

<, q
[ > ' . Analysis

: W v,
Text l

PN, @

'1 ‘ﬁ". ! Information ",
. J/ Images ’ﬁb’,' ;‘b Extraction h )

Adaptation

S— 4\/\{\; Training Fo:/lnci‘at{on G mage
ode [ 4  Captioning
%ﬁ' S
| Structured h
- Data
& ) Object
3D Signals é "“ffi Recognition
Instruction

Following .

o
=i
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De I'lA au ML Deep learning & NLP chatGPT |As Génératives Conclusion

Pourquoi tant de controverses?

> Nouvel outil [Décembre 2022]
> + Rapidité d’adoption jamais vue [IM user en 5 jours]

» Des forces et des faiblesses... Mal cernées par les utilisateurs
> Des usages étonnants / parfois absurdes

»> Des retours d'experience mal interprétés
» Anthropomorphisation de I'algorithme et de ses erreurs

> Colit prohibitif : quel modeéle économique? écologique? sociétal?
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Limites ®00o0O0 Risques IA & pédagogie Conclusion

chatGPT et le rapport a la vérité

Vraisemblance = grammaire, accords,
concordance des temps,
enchainements logiques...
= Connaissances répétées

{1 963, he was was assassinated in Dallas ... ]

/A2 grammaire

Prédire le mot le plus vraisemblable...
= produit des hallucinations g

Louy,, g
. . o, arie "re /";\ \\'/I
Fonctionnement hors-ligne e -

is located in

iy, Mice

chatGPT = v @ | o

ohace Bil/

loin des graphes de connaissances @ : -[/,? 0

B Des réponses brillantes... ) 9 =% (> )
Et des erreurs bétes!
+ on ne sait pas prédire les erreurs
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IA Génératives: comment évaluer les performances?

Le point critique aujourd’hui

> Comment s'évaluer par rapport a une vérité terrain?

» Comment évaluer la confiance du systeme / vraisemblance de la génération ?

m"m hello a cat dog "\—> count_..(gram,)
match n

count(gram., )

reference text

"the fox jumps" —> ['tﬁe', 'fox', 'jum:ps'] — = 100% recall
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IA Génératives: comment évaluer les performances?

Le point critique aujourd’hui

> Comment s'évaluer par rapport a une vérité terrain?

» Comment évaluer la confiance du systeme / vraisemblance de la génération ?

0.0020 2 | | | ' ' ' [ [
N FashionMNIST-TRAIN
B FashionMNIST-TEST

0.0015 - W MNIST-TEST

0.0010 -
0.0005 -

0.0000 al | ] [ [ [ [ 1
-4000 —-3500 —3000 —2500 —2000 —1500 —1000 —500

log p(X)

Vraisemblance
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Stabilité/prédictibilité

00@00 Risques IA & pédagogie Conclusion

» Difficile de borner un comportement

» Impossible de prédire les bonnes/mauvaises réponses

= Peu/pas utilisé en jeux vidéo

how old is Obama

Barack Obama was born on August 4, 1961, making him 61 years old as of February 2,
2023.
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Limites

Stabilité/prédictibilité

00@00 Risques IA & pédagogie Conclusion

» Difficile de borner un comportement

» Impossible de prédire les bonnes/mauvaises réponses

= Peu/pas utilisé en jeux vidéo

how old is obama?

B B

As of 2021, Barack Obama was born on August 4, 1961, so he is 60 years old.

and today?

=

29/89
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IA & pédagogie

Stabilité, explicabilité... Et complexité

Sensor 1 |() Up/Down
C .

Sensor 2 | Simple Flashing
( rules light

0

Sensord |()

» Systeme simple
> Test exhaustif des entrées/sorties
» Prédictible & explicable

Agoregaton

B

Word sequence
(= combination)

» Grande dimension

Conclusion

1

Word prediction

»> Combinaisons non-linéaires complexes

»> Non-prédictible & non-explicable
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AN Stabiite, explicabilite... Et complexité

Interprétabilité vs Explication post'hoc

Réseaux de neurones = non interprétable (presque toujours)
trop de combinaisons pour anticiper
Réseaux de neurones = explicable a posteriori (presque toujours)
roles des entrées dans une décision sur un exemple

[Accident Uber, 2018]

> Systeme simple » Grande dimension
> Test exhaustif des entrées/sorties > Combinaisons non-linéaires complexes
> Prédictible & explicable »> Non-prédictible & non-explicable
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Transparence

» Les poids du modele (open-weight)... = mais pas que les poids

» Les données d'entrainement (BLOOM) + distribution + instructions
» Techniques d'apprentissage

> Evaluation

Foundation Model Transparency Index Scores by Major Dimensions of Transparency, 2023

Source: 2023 Foundation Model Transparency Index

O0OMeta sasiene @ OpenAl  stabilityai  GoOogle  anthrome  ®cohere  AlRllabs  Inflection  8MAazon

Llama2  BLOOMZ  GPT-4 StableDiffusion2 PalM2  Claude2  Command  Jurassic2 Infiection-1 _ TitanText  Average
Data  40% 60% 20% 20% 20%
Labor | 29% 1%
Compute 57% 17%
- Methods 75% 48%
§ Model Basics 63%
£ Model Access 33% 33% 67% 33% - 3% 57%
5 Capabilies 80% 80% 60% 60% 40% 20% 62%
2 Risks 20% 20% 20% 20% 24%
;g:’ Mitigations 40% 40% 20% 20% 20% 26%
5 Distribution | 71% 1% 57% 71% 1% 7% 57% 43% 43% 43% 59%
= UsagePolicy  ao% 20% 80% 40% 60% 60% 40% 20% 60% 20% 4a%
Feedback 30%
Impact 1%

Average 57% 52% 47% a7% 41% 39% 31% 20% 20% 13%
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Usage en acces a l'information

Conclusion

Processus dynamique, %

nombreuses MAJ, suivi
des actualités

Requéte

[

7
S

ATC
8 Ton,

@

information X

Google

© imoges [ Lives

@ Videos 1 Pus outls

* information

1. Action dinformer quelquiun, un groupe, de le tenir au courant des
événements : La presse est un moyen dinformation. 2. Indication,

i écisi T'on d q btient sur
quelqu'un ou quelque chose : Manquer dinformations sur les causes
dlun accident.

information, informations - Dictionnaire de frangais Larousse

Franceinfo - Actualités en temps réel et info en direct

Pour savoir ce qui se passe maintanant - Toutes les infos réos minute par minute parla

sultats sourcés

20 Minutes - Toute Iactualité en direct et les demniéres infos en
Suivez Tactualté dufour sur 20 Minutes, média grauit et indépendant, Poliaue, Sport, Cuture,
High Toch, Ecologie...toute info en continu

Lo direct - Actuaité générale  Joux - Guerra on Ukaine

rédaction de Franceinfo. Photos, vidéos, tweets o1 vos
Direct Radio - Direct TV - En direct - Fatsivrs

2 20Minutes

4 S Graphe de
( connaissances
vérifiées

32/89



Limites Risques IA & pédagogie Conclusion

Usage en acces a l'information

» Demander des informations a chatGPT... Un usage étonnant !

[

= D
% / N

= ‘ ’What is the color of the sun? |

Modgle hors ligne, g

pas de source

{Most answer yellow, but orange or red ... }

Génération mot a mot
= suite logique/vraisemblable de la requéte

Pas de garantie,
pas de source

32/89
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Usage en acces a l'information

‘What is the color of the sun? ‘

chatGPT :
Requéte I 'ro\ miture documents /
7 - ‘ paragraphes

"-_[Most answer yellow, but orange or red ... J

Approche en extraction
d'information

> Requéte web + analyse, résumé automatique, reformulation, compte-rendus de
réunion...
> Limite (actuelle) sur la taille des entrées (2k puis 32k tokens)

32/89
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Usage en acces a l'information

» Possibilité d'ajouter des post-traitements e.g. Bing

Intranet /
Internet
% menet

= ‘What is the color of the sun? J

TN

Most answer yellow, but orange or red .. }

Génération en mode extraction d'information

+ sourcing fagon QA

» RAG: Retrieval Augmented Generation
> Limite (actuelle) sur la taille des entrées (2k puis 32k tokens)
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Les autres usages des |IA Génératives

Idée importante
Prise de notes
Elements de CV...

Un formidable outil de
mise en forme

> Assistant personnel

» Courrier standard, lettres de recommandation, de motivation, de résiliation, ...
» Compte-rendu de réunion

> Mise en forme des notes
> Rédaction d’article scientifique

> Rédaction des idées, en francais, en anglais
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Les autres usages des |IA Génératives

Et un outil de réflexion !

» Brainstorming
> Développement argumentaire, Recherche de contradiction .
> Assistant pour le développement informatique
» Génération de code, recherche d'erreurs, ...
> Documentation
> Assistant pédagogique
> Wikipédia ++-, proposition de plan pour des dissertations,
> Explication de code / proposition de corrections
»> Analyse de document
> Extraction d'information, question-réponse, ... 33/89
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Risques @000000000

IA & pédagogie

Conclusion

Typologie des risques de I'lA en TAL (L. Weidinger)

Discrimination, exclusion
and toxicity

Harms that arise from the language
model producing discriminatory
and exclusionary speech.

@

Malicious
uses

Harms that arise from actors using
the language model to intentionally
cause harm.

Information
hazards

Harms that arise from the language
model leaking or inferring true
sensitive information.

Human-computer
interaction harms

Harms that arise from users overly
trusting the language model, or
treating it as human-like.

o

Misinformation
harms

Harms that arise from the language
model producing false or
misleading information.

Automation, access
and environmental harms

Harms that arise from
environmental or downstream
economic impacts of the language
model.
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Acceés a I'information

DROIT A LOUBLI

. . d ' DONNEES
» Acces aux informations dangereuses / . PEEGN ML
interdites ==

> Autorités des informations

> Nature: inconsciemment, image = vérité

> Source: journaux, réseaux sociaux, ...

> Masse: nombre de variantes, de citations
(pagerank)

» Génération de texte: harcélement...

> Risque d'anthropomorphisation de I'algorithme
> Distinguer I'homme de la machine

PageRank
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Machine-learning & biais

Biais dans les données

» Biais dans les réponses

Oreilles pointues, Homme blanc, +40ans,
moustaches, texture de poils costume
Chat Cadre supérieur

Le machine-learning est basé sur I'extraction de biais statistiques...

= Lutter contre les biais = forcer I'algorithme a la main
36/89
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A‘ Machine-learning & biais

Biais dans les données

» Biais dans les réponses

The nurse and the doctor = L'infirmiére et le docteur

> Choix du genre
» Couleur de peau

> Posture
> .

Le machine-learning est basé sur I'extraction de biais statistiques...

= Lutter contre les biais = forcer I'algorithme a la main
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Correction des biais & ligne éditoriale

Conclusion

Correction des biais:
» Sélection de données spécifiques, ré-équilibrage
» Censure de certaines informations
» Censure des résultats de I'algorithme

= Travail éditorial...
Effectué par qui?

» Experts métiers / cahier des charges

» Ingénieurs, lors de la conception des algorithmes
» Groupe éthique, lors de la validation des résultats
>

Groupe communication / réaction aux utilisateurs

= Quelle légitimité? Quelle transparence? Quelle efficacité?

SIS
FAIRNESS

!
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Le machine learning n’est jamais neutre

Sélection des données
Transformation des données
A priori & choix des opérateurs

Filtrage des sorties

= Des choix qui orientent les résultats de I'algorithme

38/89



Limites Risques coooo0e0000 IA & pédagogie Conclusion

Fuite(s) de données

ACT
; chatGPT
Serveur aux
Etats Unis ’What is the color of the sun'7

Reception + stockage B Most answer yellow, but orange or red .. ]
equéte + documents +
feedback utilisateur

Optimisations futures

sur ces données

» Transfert de données sensibles
> Exploitation des données par OpenAl (ou d'autres)
> Fuite des données dans les modeles futurs
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Problemes de sécurité

Firewall =
tests de sécurité

v

Plug-ins = Souvent des failles de sécurité béantes pour
I'utilisateur

> Acces mail / transferts d'information sensibles etc...

» Probleme de gestion pour les entreprises

> Sécurisation des (tres) gros fichiers = — . <

Malware = signature

Signatures multiples

v

Opportunité de multiplication des signatures de malware
> =~ reformulation logicielle

v

Nouveaux problemes !
> Génération directe de malware

Génération de
malware

Requéte
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Risques/Questions juridiques

Lecture, collecte, Apprentissage d'un Modele appris = ( . )
mise en forme modele fonction mathématique erence

O OO O O
= OO OHO
=) O OO
RO OO

OEOF OF O

Stockage
e (temporaire ou définitif) b
Documents,
données 2
personnelles,
L médicales, ... )

Droit de collecte, Droit d'utiliser les
droit de copie, données dans un
consentement algorithme

Droit d'auteur, droit des
bases de données

Modéle = émanation
des données ?

ﬂa-
/ &

@

Mz

 Générationde

commandes,
diagnostics, textes,

codes images

J

=

Reproductions
d'extraits non
St tracables

Clearview.ai Régulation des
usages

,-/7 C\-\ Responsabilité en

cas d'erreur

(
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Questions économiques

Financement des sources d'information = publicité

> Publicité < visites des internautes
» Google knowledge graph (2012) = — de visites, — de revenu
»> chatGPT = encodage des informations du web... = beaucoup moins de visites?

= Quel modeéle économique pour les sources d’information avec chatGPT?

Google Knowledge Graph aurait causé une baisse
du trafic de Wikipedia en 2013

E_ Gumaurn Balliors o r_':‘z?l;:'rif:;n milien  Page Views on English Wikipedia (x 1000,000) 1‘.‘,.“2“2';:1“:';:2
— non mobile
10000 = maobile
— tatal ,\/__/_ /\-\_,—
8000 M ~N— | \,«
s |~ //M
4000
2000 i
fmmree""
e
0

2013 2014
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IA & pédagogie Conclusion

Comment aborder la question de I'éthique?

Médecine

o [~ I

(> I~ o

Autonomie : le patient doit pouvoir prendre des
décisions éclairées.

Bienfaisance : obligation de faire le bien, dans
I'intérét des patients.

Non-malfaisance : éviter de causer du tort,
évaluer les risques et les bénéfices.

Justice : équité dans la distribution des ressources
de santé et des soins.

Confidentialité : confidentialité des informations
des patients.

Vérité et transparence : fournir des
informations honnétes, complétes et compréhensibles.

Consentement éclairé : obtenir le
consentement libre et éclairé des patients.

Respect de la dignité humaine
tous les patients avec respect et dignité.

. traiter

Intelligence Artificielle

(o f o Q-]

(o )~

B B2

Autonomie : I'Humain controle le processus
Bienfaisance : en incluant I'environnement?

Non-malfaisance : Humain + environnement /
soutenabilité / usages malfaisants

Justice : acces a I'lA et égalité des chances

Confidentialité : quid du modele économique
Google/Facebook ?

Vérité et transparence : le drame de I'l|A
moderne

Consentement éclairé : des cookies aux
algorithmes, savoir quand on est au contact d'une IA

Respect de la dignité humaine :
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Limites Risques IA & pédagogic ®000000000000 Conclusion

Enseignement de I'|A vs enseignement avec I'lA

» Enseignement de I'lA = arbre de compétences a
empiler + spécialiser

> Programmation / Statistiques

> Machine-Learning (modeles de base + protocoles
& métriques)

> Deep-learning

> Modalités spécifiques : image, textes, séries
temporelles

> Domaines spécifique : Biologie, médecine, finance,
mécanique, ...

> Approfondissement théorique : optimisation,
intervalles de confiances, convergences, ...

> Enseignement avec I'lA

> Nouvelles opportunités
> Nouveaux risques
> Nouvelles contraintes

44/89



Enseignement de I'lA

Modeles Spécifiques:
ResNet, modéles hybrides

Praique  Lsepteaming 7]

Savoir-faire [

Analyse théorique

Preuves ST ION USSR
Machine-Learning \

Programmation

[ Bases de données ] [ Big-data ]

Domaine Statistiques
appli‘catif
=
L 8
p m
Modalité de
données

Iﬁ =
&
;

> Différents niveaux d'acces (acculturation, outil, developpement)

> Différents domaines applicatifs
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LLM : un outil pédagogique?

chatGPT fait-il les devoirs a votre place?

SHARP
> LLM = mémoire (partielle) d'internet S
» Champion de la reformulation -
» Capacité a comprendre/traduire/générer du code [-_@E@a
informatique (8 :
» Entrainer a répondre a de nombreux types de questions 2 : =

= Oui, ils vont répondre a beaucoup de choses...

En faisant régulierement des petites/grosses fautes
& P /g Paradigme de la calculatrice:

= Dans tous les cas, grosse production de textes, plutot
bien écrit
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Questions pédagogiques: que faire ou ne pas faire?

Quels usages vertueux?
[niveau de base] Un prof présent 24/7
» Oser coder/écrire - briser la peur de la page blanche

» Poser des questions, vérifier des solutions, ne pas hésiter a
poser des questions bétes
> Améliorer les lettres de motivation / égalité sociale (?)
> Quelles sont les qualités pour...

Questionnement?

» Est-il possible de résister a la tentation de demander la
réponse?

» Comment trier des lettres de motivation issues de chatGPT?
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Questions pédagogiques: que faire ou ne pas faire?

Quels usages vertueux?

[niveau avancé] Un assistant pour aller plus loin
» Se concentrer sur le fond, les idées, I'architecture générale

» |aisser le robot aider sur la forme, la rédaction, I'écriture du
code

> Plans d'exposé / vérifier potentiels oublis
[Prof]

» Braistorming & plan de cours

> Proposer des quizz / questions de cours
» Générer des illustrations
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Questions pédagogiques: que faire ou ne pas faire?

Quels usages frauduleux?

Ecrire une rédaction
Générer un devoir d'histoire

Traiter un sujet présent dans wikipedia

vV Vv VvVvYyy

Produire une analyse de document(s)

v

Connaissances générales (LLM compétent)

v

Devoir orienté sur la mise en forme
(LLM trés compétent)

> Analyse de documents fournis (LLM assez compétent)

= LLM = coeur du sujet & Compétences perso \,
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Questions pédagogiques: que faire ou ne pas faire?

Quels usages dangeureux?

> Poser des questions pointues / sur des connaissances rares /
bibliographies / textes de loi

= Hallucinations garanties !

» Générer du code... + ne pas le tester en profondeur

= Des bugs bien gratinés qui vont coiiter cher!

. Peux tu me donner une bibliographie des VAE sur les séries temporelles?

Je m'excuse pour la confusion. Voici donc une sélection de références sur les Variational

Autoencoders (VAE) pour les séries temporelles :

1. "Variational Autoencoder for Deep Learning of Images, Labels and Sequences" par
Zhao et al. (2017) - Cette étude présente une approche VAE pour la modélisation de
séquences temporelles en utilisant une architecture de réseaux de neurones
récurrents.
2. "Variational Recurrent Autoencoders" par Chung et al. (2016) - Cette étude introduit
une approche VAE pour la modélisation de séquences temporelles en utilisant des
réseaux de neurones récurrents et une e
. Variational recurrent auto-encoders
pour la phase d'entrainement. O Fabius, JR Van Amersfoort - arXiv preprint arXiv:1412.6581, 2014 - anxiv.org
3. "Generative Modeling for Time Series: In this paper we propose a model that combines the sirengths of RNNs and SGVB: the

Variational Recurrent Auto-Encoder (VRAE). Such a model can be used for efiicient, large scale ...

A e e e s e e
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Risques de généralisation de I'lA

Rédaction,
réflexion,
plan, idées | i Vérification de
~ N\ l'usage des IA

IA partout = perte de sens?

» Transposition aux RH

> Aux systemes de financement

ar proiet Evaluation
par proj automatique,
N résume, ... / /
4
Plan, quizz, 4
illustrations ‘ —
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Détection des textes générés par chatGPT

Reformulation par chatGPT

Tout cocher * Trier les documents par ~ Date de dépét iF 1-2sur2
. i :
Plagiat Def 2 #4483¢b - )
[ 07/01/2023 19:18 parvous | 122mots | 19.47ko | Plus d'infos Sx @0 < Rapport H
> Plagiat Def1 #0ff3 = .
£ 07/01/2023 19:16 par vous | 135mots | 16.78ko | Plusd'infos Sx ®100% - +~ Rapport H
Définition de Wikipedia

Crédit: S.
Pajak
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Détection des textes générés par chatGPT

Chat GPT
GPTZero

D Al Plagiarism. A I
etect agiarism. Accurately ORIGINALITY.Al e Al Detector

» Classifieur de texte (comme pour n'importe quel auteur)
> Détection des biais dans le choix des mots / tournure de phrases
> Caractérisation de la vraisemblance des textes (OpenAl, GPTZero)
> Hyper-fluidité des phrases, sur-abondance de connecteurs logiques
> Modele de langue = statistique = mesure entre distribution (perplexité)

> j-vraisemblance sur des textes perturbés (DetectGPT)
» chatGPT devrait rapidement intégrer des empreintes dans les textes générés

Détecteurs = < 100% de détection
+ niveau de confiance dans la détection
— depend de la longueur du texte et des modificaitons apportées

détecte des bouts de wikipedia (chatGPT = stochastic parrot) 51/89
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Et au-dela de chatGPT? les outils pédagogique

moodle

Les EIAH —Environnements Informatiques pour
I'Apprentissage Humain— n'ont pas attendu chatGPT pour

proposer des solutions ! Explqin
> Plateforme + outils (e.g. moodle) éve rything

> Pédagogie
> + Gestion

»> Manuels scolaires augmentés WOOC|a p

> Réseaux sociaux (pédagogiques) / Slack .
> Outil de publication vidéo (pédagogie inversée) Direct s
» Sondage en direct, avec/sans téléphone POII_-

Ne pas confondre numérique & IA
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Conclusion

Et au-dela de chatGPT? les outils pédagogique (suite)

Les EIAH —Environnements Informatiques pour
I'"Apprentissage Humain— n'ont pas attendu chatGPT pour
proposer des solutions !

> Gamification des enseignements / serious game

> Place du numérique
» Pour quelles connaissances?

> MOOC / SPOC

» FUN —France Université Numérique—

Réflexions par rapport a la crise du COVID...
... Et par rapport a la crise universitaire !

coursera

The Heart of Serious Game Design

Cog

M
Content

Game Design -~ .7 .

Ne pas confondre numérique & IA
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Et au-dela de chatGPT? La correction automatique

OO
° O —— vaysor

#)  QCM—Nombres relaiifs — Somme (3%

Now: AVOGADRO

 QuESTION 1 = Caleuler (+13) (-

> QCM + scanner (+numéro O OO0 Oo @« Oo

d’anonymat) = correction Do Oo O @ Ow Do
automatique s s

Oen O 2 Oww Oe Ocew

- Quistiov + Caller (9 +(-3+(59
Oco @0 O O Oen Oen
o+ QUESTIONS : Calaler (0 (4814 (11)+ (14 (53)

@ Ocw Oew Oy Oew O

- QuESTION® © Calauler (+3) +(-7)+ (18)+ (-5)

Ow @ Ow O O O

 QuEsTionT - Cale

(]

5 H-B (D (361D

O & O Do DO

- QuESTION 8 : Calculer (+3,76)+ (7,4)+ (48, 112)+ (-3,76) (-8, 112)

Ocnme O O @ esw O cona O eassn

oo QuESTION® - Caleuler (~1,1)+ (-3,1)+ (42,61 < (-1,3)

Ouze Owa Deze @0 Oca O cew

o QUESTION 10 ¢ Calculer (-7)+(-8)  (+15)  (+7) 4 (-15)

Oco Oes Ooen Ocs @es O

Ne pas confondre numérique & IA’ 5460
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Et au-dela de chatGPT? La correction automatique

> QCM + scanner (+numéro
d’anonymat) = correction
automatique

-] 0, Miintinl) w35

» Test unitaire (un mode de
developpement informatique a part
entiére)

Ne pas confondre numérique & IA'

54/89



Limites Risques

IA & pédagogie 0000000000800

Et au-dela de chatGPT? La correction automatique

> QCM + scanner (+numéro
d’anonymat) = correction
automatique

» Test unitaire (un mode de
developpement informatique a part
entiére)

> Analyse du texte: comprendre si une
réponse contient la vraie réponse ou
pas

Conclusion

Pﬂ

A senior is waiting at the
window of a restaurant
that serves sandwiches.

Relationship

Hh

A person wails Lo be
served his food.

Entailment

A man 1s looking to order

a grilled cheese sandwich.

Neutral

A man 1s waiting 1n line
for the bus.

Contradiction

“P, Premise.
*H, Hypothesis.

Ne pas confondre numérique & IA'
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Et au-dela de chatGPT? La correction automatique

> QCM + scanner (+numéro
d’anonymat) = correction
automatique

» Test unitaire (un mode de
developpement informatique a part
entiére)

> Analyse du texte: comprendre si une
réponse contient la vraie réponse ou
pas

» Résumé automatique
= on revient a chatGPT

Ne pas confondre numérique & IA'
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Et au-dela de chatGPT? Knowledge Tracing

»> Systeme de recommandation... Pour I'apprenant

»> \ers une pédagogie adaptative...

» ... < modéliser tous les concepts + niveaux de
difficultés
> Quel colit pour modéliser |'ensemble d'un cours?
> Quel apport réel pour I'étudiant?
PB mesure de performance d'un systeme de reco

Knowled,; . . . -
C o & ky: equality l [ kg: inequality l [ k3: plane vector 1 [ k4: probability 1
€l €2 €3 €4 es € €7 €3 €9 €10 € en
ii : Exercises —> — — —> —> — —> —> —> —> —
- Answers *® LV ¥ X x + + % + X W v
m Side Information response time, opportunity count, tutor intervention, engagement ==+

Student
Knowled 07 [ 06 o7 6& [ 08 5 09 08 a9
e g e ol e B o B D o
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Et au-dela de chatGPT? Modélisation utilisateur / eye tracking

Il est néanmoins possible d'aller assez loin dans la modélisation de I'apprenant
> Internet / cookies
> Eye tracking

= Comprendre comment |'apprenant fonctionne pour mieux |'aider

» Analyse de la lecture, étude de la concentration

56/89
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Trans. numériques : de I'ordinateur a la programmation

1950-60 Ordinateur a carte [IBM 610, $55k]

1970 Datapoint 2200 (écran/clavier/2ko mémoire) [$5k ~$38k (2023)]
fin 1970 Apple Il (1Mhz, 4KB ram) [$1.3k (=~ $6.5k (2023)]

2000 Généralisation (750MHz, 128Mo Ram, 20Go DD, GPU) [<$1k]

1970 100-200k Développeurs en informatique
2000 2-3M Développeurs

2020 Tous les étudiants sont-ils des développeurs ?

Le cadre des possibles

»> Matériel disponible TR 5 .
: > Bibliotheques a tous les niveaux

» Environnement convival

> . PSR
(Fortran=-python/VSC/Jupyter) Formation généralisée

57/89



Limites Risques IA & pédagogie + 0000000000 Conclusion

Trans. Numériques : révolution logistique

1908 Travail a la chaine / Fordisme
1950-70 Flux tendus / Juste a temps / Kanban
1980-90 Optimisation chaine de fournisseurs
1980-... Robotisation

2010 Robotisation de la logistique

1987 Mappy (minitel !)
2005 Google map
2005 Amazon Web Service

2010 Révolution des entrepots Amazon

Optimisation de tous les processus:
»> une clé technique de la mondialisation

»> qui vous guide aussi au quotidien
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Trans. Numériques : la place des réseaux

1995 Amazon — Altavista
1969 ARPANET

_ 1998 Google
1989 World Wide Web (WWW)/ hypertexte 2001 Wikipedia
2000 Métier le plus coté: ingénieur réseau 2003 Skype
>2005 Les années Internet : Google, Amazon, 2004 Gmail

Facebook, Apple, Netflix
2006 Google Docs

Transformation des usages: distances réduites, instantanéité

» Recherche d'informations
> Mail, Travail collaboratif,

> Télé-travail, shopping
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Trans. numériques : les promesses des modeles mécanistes

1940 Premier modeles a éléments finis
1992 1ler Super-calculateur chez Météo-France
1996 Fin des essais nucléaires francais

1998 Catia V5 disponible sur toutes les plateformes

>2010 Dassault Systemes = ler éditeur Francais de logiciel
(2eme derriere SAP en Europe)

2020 Tout le monde peut déveloper des modeles mécanistes?

Impact sociétal important
» Optimisation de structure,
» Crash test,

> Prévision météo, climatologie, ...
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Trans. Numériques : la place de I'lA

1956 Invention du terme Intelligence Artificielle

1986 Rétropropagation du gradient / réseaux de neurones

2001 Création du terme Big Data

2020 Multiplication des modeéles hybrides (mécaniste/symbolique/numérique)

1997 IBM Deeper blue bat Kasparov

2012 Victoire de I'architecture Deep-Learning a ImageNet
2016 AlphaGo bat Lee Sedol

2022 Lancement de chatGPT

Un outil omniprésent:

> Reconnaissance vocale/écrite > Véhicule intelligent
» Moteur de recherche / recommandation > Usine 4.0
> Imagerie/diagnostic Médical > Robotique
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Des outils et des questions

Des outils nouveaux:

> Nouvelles manieres de traiter des problemes existants

> Aborder de nouveaux problemes

> ... Mais évidemment, ca ne marche pas a tous les coups !
>

L'IA fait souvent des erreurs (assistant vs remplagant)
Apprendre a utiliser un systeme d'lA

v

IA non adaptée a beaucoup de probleme

v

IA = une part du probléme (+interface, exploitation, acceptation...)
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Le défi des données

Identifier les données qui font un probleme

Disponibilité & collecte des données
> Souvent le plus cher/délicat dans un projet IA

> Sciences participatives
> Collecte des données: numérique, réseau et interface
> Amazon Mechanical Turk et ses alternatives

Q\e}‘
b?'
L . ‘Z:DQ

Extraction de &

caractéristiques —
Diametre —
Texture |
Niveau de rouge — D:‘:I:\:‘ —_
Nivea do bl 0o f( ) = pred

supervision
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Maturité des outils & environnements

Des outils (plus) matures

»> Environnements: Jupyter, Visual Studio Code, ...

A\

Machine-Learning Scikit-Learn : des briques a assembler
> Formation : 1 semaine
> Réalisation d'un projet : quelques heures a quelques jours
> Deep-Learning pytorch, tensorflow : des briques... mais plus complexes
> Formation : 2-5 semaines
> Réalisation d'un projet : quelques jours a quelques mois
> Obligatoire pour le texte et I'image

v

Un projet sur les données = 10 ou 100 fois moins de temps / 2005

v

Développer un projet est accessible aux non-informaticiens
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Niveaux d'acces a I'Intelligence Artificielle

Utilisateur via une interface: chatGPT
> ATTENTION: il faut quand méme une petite formation (2-4h)

Utiliser des bibliotheques en python

> Bases sur les protocoles
» Chaines de traitements standard
> Formation: 1 semaine-3 mois (ML/DL)

Développeur d'outils

> Adapter les outils a un cas spécifique

> Intégrer des contraintes métiers

> Construires des systémes hybrides (mécaniste/symbolique)
> Meéler du texte et des images

» Formation: > 1 an
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Retours d’'expériences

Conclusion

[Journée du 5 juin 2024 / Univ. Paris-Saclay]

» Comment former les étudiants?
> Mise en place de cours a tous les niveaux / base obligatoire

» Confronter les étudiants a |'outils
> Ecrire un texte, travailler sur le design, ...
> Avec/sans outils: quel rapport a la tache?
> Désinhibition? Amélioration? Déterioration? Plaisir?
» Formation aux nouveaux outils et productivité
> Le rapport a I'information

» Comment évaluer les étudiants?
> Réflexion/prise de recul sur les contenus & importants

> Mettre a disposition des outils
> LLM a I'université (?)
» Traduction
> Acceptabilité de I'lA
> Ethique, reglementation, accés aux outils
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Les questions aux étudiants

> Quel ressenti?
> QOpportunité lié a de nouveaux outils?
> Contraintes/obligation de regarder un objet désagréable?
> Indifférence: ce n'est pas mon métier !
> Quels besoins? [actuel
» Comment voyez-vous la formation en A7
» De quoi estimez-vous avoir besoin?
> Quelle projection?
> Opportunité / nouveaux métiers: une place en or pour les nouvelles compétences
> Dystopique: le monde du travail au bord de I'effondrement?
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Conclusion

IA, domaines impactés & ressources humaines

(1) Ne pas se tromper de sujet / domaine

Numérisation / digitalisation ## Intelligence Artificielle

Supermarché: Automatisation des
caisses, de |'étiquetage des prix...

Secrétariats délocalisés: Doctolib, ...

Dématérialisation des courriers

Service public: Sites webs, FAQ),
échanges numériques

Jeux vidéos

Manutention: Robotisation 80'=-2000’

Tous domaine: Chatbot <2020’

Logistique: Optimisation
Services en ligne: Traduction, filtre
spam, systemes de recommandation

Publicité: ciblage, personnalisation

Sécurité: reconnaissance faciale

Manutention: Robotisation >2010’
Tous domaine: Chatbot >2020’
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IA, domaines impactés & ressources humaines

(2) Ne pas se tromper d'époque
IA aujourd’hui # IA demain

» Publicité en ligne > Véhicule autonome

L , > Aide au diagnostic médical
La publicité représente entre 80 et 90% du g _ . CR
CA de Google raitement automatique des mails,

réunion, rédaction des courriers

> Reconnaissance faciale > Bio-informatique: molécule

» Service en ligne : traduction, filtre >

_ Nouvelle agriculture
spam, systemes de recommandation

» Conception de structures

> Logistique (optimisation matériaux/résistance...)
> Robotique (émergent) » Jeux vidéos? Robotique avancée?
> chatbot (émergent) > Ressources Humaines
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Les défis en Ressources Humaines

Nouveaux métiers
> Grande tension sur le marché de I'emploi
> Gérer le turn-over & les grilles de salaire
> Secteur en cours de structuration
> Far-west en 2010... Loin d'étre stable en 2020

Transformation des métiers existants
> Impact trés large: secteurs primaire, secondaire & tertiaire
+ Tous les niveaux hiérarchiques

> Besoins de formations a la fois tres large et trés urgent

> Révolution industrielle la plus rapide de I'histoire
> Impact sur la productivité

> Pression sur les formations

> Question sur les effectifs

Métiers en voie de disparition
> Trés peu a court (et moyen) termes (!)
> |A manque de robustesse / # adaptée taches critiques

L’IA est un assistant puissant mais pas un bon remplacant
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Les défis en Ressources Humaines

Défis internes aux ressources humaines

Trier les candidatures / proposer des postes

> Systéme de recommandation / profiling

> Matching entre pré-requis et compétences

> Risque de biais
Filtrer les candidats avec des chatbots

Analyser automatiquement les lettres de motivation / CV

> Quels critéres sont réellement mis en avant?

> Perte de sens si les candidats automatisent la rédaction des lettres et les réponses !
Gestion des mouvements et agilité

> Analyse massive des documents produits (quid du cofit/fiabilité)
> Recenser les compétences en interne + matching de projet

» concurrence de LinkedIn
Gestion des carriéres
> Multiplication des indicateurs / dashboards / etc...
> Quels critéres sont réellement mis en avant?
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JA

Construction du modéle de base

/ |

Maitrise des données L

- Collecte/équilibrage ) Puissanc(?nti'“iac;‘Zize GPU)
- Nettoyage ers de

- Architecture/recherche ML

ariir= 3%
of the corpus

Souveraineté numérique:

IA & pédagogie

I'ensemble de la chaine

Raffinement du modéle

Maitrise & construction des données
- interactions humaines +++

- prix des données

- spécialisation a la demande

Suivi dialogue

= R

=D LLM

Question
Question , difficile ?

Conclusion

Exploitation du modéle

l

Optimisation / Limitation du codt
- compétence MLOps
- déploiement local

.Industrialisation
[ ]

[ )
[ LLM

Déploiement

70/89



Limites Usages Risques IA & pédagogie

Une multitude de métiers

Architecte/Manageur de la donnée

« Gére ladonnée et son infrastructure (stockage)

Conclusion

Ingénieur de la donnée / Ingénieur Data

* Met a jour et interroge la donnée

Analyste de la donnée

« Visualise la données (graphiques)
« Analyse statistiquement les tendances

Data Scientist

« Interroge la donnée
* Implémente les algorithmes
« Visualise la donnée

Ingénieur Machine Learning

« Créé ou sélectionne les algorithmes de machine learning
« Evalue les algorithmes
« Industrialise les solutions

Utilisateur / Ingénieur Prompt

« Créé des prompt = nouvelles applications
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Une multitude de métiers

[2006-2010]

[>2013]

[>2020]

Et
régulierement
des données

Publication de
l'algorithme

Publication du
code
informatique
—

GitHub

Publication du
modéle entrame% % )

API / modeles
fonctionnels
—

B\ Midjourney
A
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Facteurs d’'acceptabilité des |A générative

Utilitarisme :

> Performances (facteur d'acceptation de chatGPT)
> Fiabilité / auto-évaluation

Non-dangerosité : ‘ i oo
> Biais / correction —
> Transparence (ligne éditoriale, confusion mrmaone
humain/machine) R, - - e
> Implémentation fiable
> Souveraineté (?)
> Régulation (Al act)

> Eviter les applications dangéreuses

High risk

Savoir-faire :
> FormationS (usage/développement)
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chatGPT: une simple étape

> Cout d'entrainement & réglages
4-5 Million d'euros / apprentissage = chatGPT est mal appris !

> Efficacité sur les données
chatGPT > 1000x les lectures d'un homme dans une vie

> Repérer les entités, citer les sources
Ancrage des réponses dans les bases de connaissances
Ancrage des réponses dans des sources

Sam Altman & » Multiplication des initiatives: GPT,
@sama
LaMBDA, PaLM, BARD, BLOOM,
ChatGPT launched on wednesday. today it crossed 1 Gopher Megatron OPT. Ernie
million users! L ' ' '
Galactica...

8:35 AM - Dec 5, 2022
» Implication du public,
impact sur l'acces a I'information

3,457 Retweets 573 Quote Tweets  52.8K Likes
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Métrique

Encyclopédie statique (+4recherche avancée !)

C'est quoi le taux marginal de substitution en microéconomie ?

Le taux marginal de substitution (TMS) est une notion importante en microéconomie qui

mesure la valeur que quelqu'un attribue & un bien ou un service par rapport & un autre.

+ nrAty

Plus précisément, le TMS mesure la quantité de bien-&

abandonner pour obtenir une unité supplémentaire d .
SE

Le TMS peut étre utilisé pour déterminer la courbe d
une représentation graphique de tous les paniers de
courbe d'indifférence est une droite qui passe par to|
méme valeur pour une personne. Le TMS est la pent

Le TMS est un concept important en microéconomie|
comment les individus prennent des décisions d'ach
des biens et des services. |l est également utilisé po

Qu'est-ce que le dol en droit frangais ?

Le dol est un concept juridique qui désigne I'intention de tromper ou de frauder. Il peut
étre commis de maniére active (c'est-a-dire en trompant ou en fraudant volontairement)
ou de maniére passive (c'est-a-dire en laissant volontairement une personne se tromper

ou se faire frauder).

En droit frangais, le dol peut é&tre invoqué dans le cadre de différentes situations, telles
que I'annulation d'un contrat, la nullité d'une donation ou encore la responsabilité civile
délictuelle. Dans ces cas, la preuve du dol est essentielle pour obtenir gain de cause.
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Métrique

Encyclopédie statique (+4recherche avancée !)

Question de comparaison

Réponse & la question /

spécifique

Définitions « simples »

Dans le systéme juridique francais, lequel est supérieur entre un arrété et un décret ?

Dans le systéme juridique frangais, un décret est supérieur a un arrété.

Un décret est un acte administratif pris par le gouvernement ou par le Premier ministre,
qui a force de loi. Il est destiné a réglementer des matiéres de droit public et doit &tre

publié au Journal officiel de la République frangaise pour entrer en vigueur.

Un arrété est un acte administratif pris par le gouvernement, un membre du
gouvernement ou un haut fonctionnaire de I'Etat, qui a force de loi dans un domaine
précis. Il est destiné & mettre en ceuvre une politique ou une réglementation définie par un
décret et doit &tre publié au Journal officiel de la République frangaise pour entrer en

vigueur.

En résumé, un décret est supérieur a un arrété dans la hiérarchie des normes en France,
car il a une portée générale et réglemente des matiéres de droit public. Un arrété, quant a
lui, a une portée limitée et met en ceuvre une politique ou une réglementation définie par

un décret.
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Encyclopédie statique (+4recherche avancée !)

Explique-moi pourquoi les capitaux propres sont au passif et pas a I'actif ?

Les capitaux propres (aussi appelés fonds propres ou equity en anglais) sont une partie
du bilan d'une entreprise qui représente les ressources financiéres dont elle dispose. lls
sont composés des fonds apportés par les propriétaires de |'entreprise (les actionnaires)
ainsi que de tous les bénéfices non distribués de I'entreprise.

Les capitaux propres sont considérés comme étant au passif du bilan, car ils représentent
une dette de I'entreprise envers ses propriétaires. En effet, les actionnaires ont investi de
I'argent dans I'entreprise en achetant des actions et ils ont droit & une partie des
bénéfices de I'entreprise. C'est pourquoi les capitaux propres sont considérés comme

une dette de I'entreprise envers ses propriétaires.

En revanche, I'actif du bilan représente les ressources financiéres de I'entreprise qui sont
utilisées pour générer des bénéfices, comme les biens et les équipements de I'entreprise,
les comptes clients, les stocks, etc. Les capitaux propres ne sont pas considérés comme
faisant partie de I'actif, car ils ne sont pas directement utilisés pour générer des
bénéfices.

Question problématisée

Définition « simple »

Réponse personnalisée, qui
&= ftraite la problématique dans la
question
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Comment on fait une regression OLS simple en R de y sur x

Pour effectuer une régression OLS simple en utilisant R, vous pouvez utiliser la fonction
*ImQ)" (qui signifie "linear model" en anglais) de R. Cette fonction permet de créer un

modeéle de régression linéaire.
() Copy code

Voici un exemple de comment utiliser la fonction ~1m()* pour créer un modéle

régression OLS simple pour y en fonction de x :

model < lmCy ~

summary(model)

La sortie affichera les informations sur le modéle, comme les coefficients, les erreurs

standard, les t-values et les p-values.

Il est important de noter que cet exemple est trés simpliste, il est souvent nécessaire de
prétraiter les données (par exemple en enlevant les outliers ou les valeurs manquantes) et
de vérifier les hypothéses du modgle (linéarité, normalité, homoscédasticité,

indépendance des erreurs) avant de procéder a la régression.

IA An e o
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Métrique

U.S. Pours Money Into Chips,
but Even Soaring Spending

Has Limits

Please explain "Soaring Spending" in the sentence "U.S. Pours Money Into Chips, but
Even Soaring Spending Has Limits"

In the context of this sentence, "soaring spending" refers to the act of spending a large
amount of money. The word "soaring" suggests that the spending is increasing rapidly or
i ——

at a high rate.

The sentence mentions that the U.S. is pouring money into chips, which means that it is
investing a large amount of money in the development and production of chips. However,
the sentence also suggests that this spending has limits, which means that there is a

maximum amount of money that the U.S. is willing or able to invest in chips.

Overall, the phrase "soaring spending" refers to the high level of investment that the U.S.

is making in chips, but it also implies that this level of investment is not unlimited.

e Définition

Reformulation

———

& compléte du titre

(d’ailleurs fausse en
partie)
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Détection du plagiat

Reformulation par chatGPT

1,
X

] Tout cocher @ Trier les documents par ~ Date de dépot i 1-2sur2
- E Plagiat Def 2 #4483¢b

0% »< Rapport
£ 07/01/2023 19:18 par vous | 122 mots | 19,47 ko | Plus d'infos o PP
A q
- #f90ff3
Plus d'infos

£ 07/01/2023 19:16 par vous | 135mots | 16,78 ko |

i

Définition de Wikipedia
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Hallucination

Peux tu me donner une bibliographie des VAE sur les séries temporelles?

Je m'excuse pour la confusion. Voici donc une sélection de références sur les Variational

Autoencoders (VAE) pour les séries temporelles :

1. "Variational Autoencoder for Deep Learning of Images, Labels and Sequences" par
Zhao et al. (2017) - Cette étude présente une approche VAE pour la modélisation de
séquences temporelles en utilisant une architecture de réseaux de neurones
récurrents.

2. "Variational Recurrent Autoencoders" par Chung et al. (2016) - Cette étude introduit
une approche VAE pour la modélisation de séquences temporelles en utilisant des
réseaux de neurones récurrents et une e

Variational recurrent auto-encoders

, @

pour la phase d'entrainement. O Fabius, JR Van Amersfoort - arXiv preprint arXiv:1412.6581, 2014 - arxiv.org

In this paper we propose a model that combines the strengths of RNNs and SGVB: the

Variational Recurrent Auto-Encoder (VRAE). Such a model can be used for efficient, large scale ...

% Enregistrer P9 Citer Cité 302 fois Autres articles Les 2 versions 99

3. "Generative Modeling for Time Series:

» Souvent sur des connaissances rares = difficile 3 mémoriser
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Assistant personnel intelligent

Ecris un mail a I'administration pour décaler mon cours d'économie du lundi 13h au jeudi
oh.

Objet : Demande de décalage de cours d'économie
Monsieur ou Madame,

Je vous écris aujourd'hui pour vous demander de bien vouloir décaler mon cours
d'économie du lundi 13h au jeudi 9h.

En effet, j'ai un empéchement le lundi a cette heure-la et je suis dans I'impossibilité de
suivre mon cours a cette heure. Le jeudi 9h serait une plage horaire beaucoup plus
adaptée a mon emploi du temps.

Je vous remercie par avance pour votre compréhension et reste a votre disposition pour

toutes informations complémentaires.

Dans |'attente de votre réponse, veuillez agréer, Monsieur ou Madame, |'expression de
mes salutations distinguées.

Cordialement,

[Votre nom] 78/89
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Assistant personnel intelligent

E Ecris un mail & I'administration pour décaler mon cours d'économie du lundi 13h au jeudi Ecris un mail aux étudiants pour décaler mon cours d'économie du lundi 13h au jeudi 9h.
oh.

Objet : Demande de décalage de cours d'économie Objet : Modification de I'horaire du cours d'économie
Monsieur ou Madame, Chers étudiants,
Je vous écris aujourd'hui pour vous demander de bien vouloir décaler mon cours Je vous informe que le cours d'économie prévu le lundi 13h a été décalé au jeudi 9h.

d'économie du lundi 13h au jeudi 9h.
Je vous prie de bien vouloir noter cette modification dans vos agendas et de vous

En effet, j'ai un empéchement le lundi & cette heure-I3 et je suis dans I'impossibilité de présenter au cours & cette nouvelle heure.

suivre mon cours a cette heure. Le jeudi 9h serait une plage horaire beaucoup plus

adaptée & mon emploi du temps. Je vous remercie pour votre compréhension et vous dis a trés bient6t.
Je vous remercie par avance pour votre compréhension et reste a votre disposition pour Cordialement,

toutes informations complémentaires.
[Votre nom]
Dans I'attente de votre réponse, veuillez agréer, Monsieur ou Madame, |'expression de

mes salutations distinguées.
Cordialement,

[Votre nom]
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Assistant personnel intelligent

Ecris un mail de candidature spontanée a un stage d'assistant comptable en cabinet.

Objet : Candidature pour un stage d'assistant comptable
Monsieur ou Madame,

Je vous écris aujourd'hui pour vous présenter ma candidature pour un stage d'assistant

comptable au sein de votre cabinet.

Actuellement étudiant(e) en comptabilité et finance, je suis a la recherche d'un stage de
fin d'année afin de mettre en pratique les connaissances acquises lors de mes études et

de découvrir le monde de la comptabilité en cabinet.

Je suis particuliérement intéressé(e) par votre cabinet pour sa réputation et la qualité de
ses services. Je suis persuadé(e) que cette expérience serait pour moi une occasion

unigue de développer mes compétences et de m'épanouir professionnellement.

Je suis rigoureux, organisé et j'aime travailler en équipe. Je suis également doté(e) d'un
excellent relationnel et je suis persuadé(e) que je pourrais apporter une valeur ajoutée a

votre équipe.

Je vous remercie par avance pour |'attention que vous porterez a ma candidature et me
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Assistant personnel intelligent

Propose moi 3 phrases différentes pour dire ce que I'entreprise gagnerait & m'accepter en
stage.

1. "Je suis convaincu que ma motivation et mon dynamisme pourraient étre un atout pour
votre entreprise et que je pourrais apporter une valeur ajoutée a votre équipe."
2. "Ma rigueur et mon organisation me permettraient de m'intégrer rapidement et de
prendre en main efficacement les taches qui me seraient confiées."

3. "Je suis passionné par mon domaine d'études et j'aimerais mettre mes connaissances

Donne une phrase professionnelle pour dire que j'ai déja travaillé comme assistant
comptable I'année derniére et que j'ai aimé

Voici une phrase professionnelle qui exprime que vous avez déja travaillé comme assistant

comptable I'année derniére et que vous avez apprécié cette expérience :

"J'ai eu |'opportunité de travailler comme assistant comptable I'année derniére et j'ai
vraiment apprécié cette expérience. Cela m'a permis de mettre en pratique mes
connaissances et de développer de nouvelles compétences, tout en travaillant dans un
environnement stimulant et professionnel."
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Assistant personnel intelligent

propose moi un titre pour une présentation qui traite des conséquences de I'lA dans la
pédagogie et les enseignements a I'université.

Voici quelques suggestions de titres pour une présentation sur les conséquences de I'lA

dans la pédagogie et I'enseignement a I'université :

"L'lA et la pédagogie universitaire : nouvelles opportunités pour I'apprentissage"
"Comment I'lA peut transformer I'enseignement universitaire"
"L'IA et I'université : les défis de la pédagogie de demain"

"L'IA et I'enseignement supérieur : une nouvelle ére pour |'apprentissage"

G > O =

"L'apport de I'lA a I'enseignement universitaire : quelles conséquences pour les
étudiants et les enseignants?"
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Assistant personnel intelligent

Les titres doivent teni i P Enchainement a partir du
E es titres doivent tenir sur une ligne réSUltat préCédent

Voici quelques suggestions de titres pour une présentation sur les conséquences de I'lA

dans la pédagogie et I'enseignement a I'université, qui tiennent sur une seule ligne :

"L'IA et I'enseignement universitaire: opportunités et défis"
"Transformer I'enseignement universitaire avec I'lA"
"L'IA et la pédagogie de demain: enjeux et perspectives"

"L'IA et I'apprentissage universitaire: nouvelles possibilités"

o bk 0N =

"L'IA et I'enseignement supérieur: révolution ou évolution?"
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Assistant personnel intelligent

. i Prompt en language naturel
E des titres plus créatifs stp (""“”—‘ P guag

Voici quelques propositions de titres créatifs pour une présentation sur les conséquences

de I'lA dans la pédagogie et les enseignements a I'université :

* "Le cerveau augmenté : I'lA au service de |'apprentissage universitaire"

* "Apprendre autrement grace a I'lA : nouvelles perspectives pour I'enseignement
universitaire"

* "L'IA, une supercherie pour I'enseignement universitaire ?"

* "L'IA, un atout ou un piége pour I'enseignement universitaire ?"

* "Al University : quand I'lA révolutionne I'enseignement universitaire"

* "L'IA, un allié ou un rival pour I'enseignement universitaire ?"
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Assistant personnel intelligent

E turn the following citation into BibTex format: Anne Boring. (2017) Gender Biases in
Student Evaluations of Teaching, Journal of Public Economics, 145, 27-41.

@article{boring2017gender,
title={Gender Biases in Student Evaluations of Teaching},

author={Boring, Anne},
journal={Journal of Public Economics},
volume={145},

pages={27-41},

year={2017}

}
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Extraction de connaissances

Sentence level
classification

Words BIOES Label
Jane B-PER
Villanueva E-PER

of O

United B-ORG

Contextualized D D D D D ﬁgll::ﬁ; E%l};%
embeddings discussed o
the O

Chicago S-LOC
[ BERT ] route 0]
(8]

Token
beddings a :

embedding ) > Etat de I'art en NER

> ) , ) )
the cal satonthe mal Efficace sur I'extraction de relation
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Extraction de connaissances

Extract entities from the following wikipedia text:
Mozart nait le 27 janvier 1756 a 8 heures du soir au numéro 9 de la Getreidegasse a
Salzbourg. Il est le fils de Léopold Mozart, musicien, compositeur et pédagogue originaire
d'Augsbourg, ville libre d'Empire, qui occupe alors la fonction de vice-maitre de chapelle a
la cour du prince-archevéque de Salzbourg, et d'Anna Maria Pertl, sa femme4, fille d'un
fonctionnaire de la cour de Salzbourg.

From the given text, the entities that can be extracted are:

* Person: Mozart, Léopold Mozart, Anna Maria Pertl
* Location: Salzbourg, Augsbourg, Empire

* Date: 27 janvier 1756

* Time: 8 heures du soir

* Organization: la cour du prince-archevéque de Salzbourg, la cour de Salzbourg
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Extraction de connaissances

can you give me the relations between thos entities?

Sure, here are the relationships between the entities extracted from the text:

* Mozart is the son of Léopold Mozart and Anna Maria Pertl

* Léopold Mozart is a musician, composer, and pedagogue from Augsburg and was
working as the Vice-Kapellmeister at the court of the Prince-Archbishop of Salzburg

* Anna Maria Pertl was the wife of Léopold Mozart and daughter of a court official in
Salzburg

* Mozart was born on 27th January 1756 at 8 PM at number 9 of Getreidegasse in
Salzburg

* Léopold Mozart and Anna Maria Pertl lived in Salzburg, which was the capital of the
Prince-Archbishopric of Salzburg

* Augsburg was Léopold Mozart's birthplace and was a free city of the Empire

* The Prince-Archbishopric of Salzburg was the political jurisdiction where Salzburg was

located.
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Question Answering

Les modeles de langue savent répondre aux questions... Dans un certain contexte :)

Passage Sentence

In meteorology, precipitation is any
product of the condensation of
atmospheric water vapor that falls
under gravity.

» Est-il possible/facile d'extraire des
passages avec un moteur de
recherche?

Question » Est-ce une alternative aux bases de

connaissances?

What causes precipitation to fall?
> Quelles différences avec chatGPT?

Answer Candidate

gravity

D;ﬂ/ Rajpurkar et al., ACL 2018

Know What You Don't Know: Unanswerable Questions for SQuAD

80/89



Exemples

NLP vs Génératif Métrique

Question Answering & chatGPT

how old is Obama

Barack Obama was born on August 4, 1961, making him 61 years old as of February 2,

2023.

what is your source?

I am a machine learning model created by OpenAl, | was trained on a diverse range of
texts from the internet. The information | provide is based on the patterns and

relationships in that text, and is not based on any one specific source.
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NLP vs Génératif Métrique

Question Answering & chatGPT

how old is Obama

Barack Obama was born on August 4, 1961, making him 61 years old as of February 2,

2023.

@ B @ 1A

how old is obama?

As of 2021, Barack Obama was born on August 4, 1961, so he is 60 years old.

and today?

As a language model Al, | don't have real-time access to current dates. However, Barack

81/89
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Exemples NLP vs Génératif Métrique

Précision et rappel

éléments pertinents Combien

1 de candidats sélectionnés

i ?
faux négatifs vrais négatifs sont pertinents ?

° o s O

Précision =

vrais positifs  faux positifs

Combien
d'éléments pertinents
sont sélectionnés ?

Rappel =——

. 0
» Précision /' = ne pas dire de bétise
¢ lo) » Rappel /* = couvrir les informations
pertinentes
éléments sélectionnés » F1 = moyenne (harmonique) de la précision et
du rappel
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MODELE MULTI-MODAUX



Exemples NLP vs Génératif Métrique GPT-4 0000000

Apport de I'architecture transformer en vision

E D |:| — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATIEN FLY  SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

1. Convolution
Filtre d'analyse
» Peu de parametres
> Apprentissage des motifs a extraire
> o

> Agrégation progressive des échelles
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Apport de I'architecture transformer en vision

E D |:| — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATIEN FLY  SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

1. Convolution
Filtre d'analyse
» Peu de parametres
> Apprentissage des motifs a extraire
> o

> Agrégation progressive des échelles
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Exemples NLP vs Génératif Métrique

Apport de I'architecture transformer en vision

d |:| — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATIEN FLY  SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

1. Convolution
Filtre d'analyse
» Peu de parametres
> Apprentissage des motifs a extraire
> o

> Agrégation progressive des échelles
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Exemples NLP vs Génératif Métrique

Apport de I'architecture transformer en vision

d |:| — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATIEN FLY  SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

1. Convolution
Filtre d'analyse
» Peu de parametres
> Apprentissage des motifs a extraire
> o

> Agrégation progressive des échelles
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Exemples NLP vs Génératif Métrique

Apport de I'architecture transformer en vision

D‘ |:| — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATIEN ELY . SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

1. Convolution

Filtre d'analyse
» Peu de parametres
> Apprentissage des motifs a extraire

-l

> Agrégation progressive des échelles
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Apport de I'architecture transformer en vision

2. Transformer

> Apprentissage des motifs (locaux) a extraire
> Analyse des interactions entre les portions d'images

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder

Transformer Encoder

9 D a) e @5

* Extra learnable
[class] embedding Llnear Pro_]ectlon of Flattened Patches

ST I l
%mn—»ll "“%EWE
e

Embedded
Patches 84/89
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Mieux comprendre les images, mieux modéliser le texte

Visual Grounding

Where
does this Why is there
scene take foam?

2 A) Because of a wave. v/
place? B) Because of a boat.

A) In the sea. v
B) In the desert.
C) In the forest.

C) Because of a fire.
D) Because of a leak.

D) On a lawn.

What is

the dog N
doing? What is the dog
A) Surfing. v standing on?

B) Sleeping. A)Ona . v
C) Running. B) On a table.

D) Eating. C) On a garage.

D) On a ball.

Which paw is lifted?

Comprendre les éléments d'une image

( : Modéliser le contexte des mots
Intégrer du bon sens (common sense reasonning)
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Apprendre un systeme multimodal

L'exemple du VQA: visual question answering

4096 output units from last hidden layer 1024
(VGGNet, Normalized)

T T T

Convolution Layer Fully-Connected MLP
Pooling Layer  + Non-Linearity pooling Layer

1000

1024 1000

Fully-Connected

Convolution Layer
+ Non-Linearity

X
2X2%512 LSTM

I \I \I \I ‘I \I
2| 2 > > >
Fully-Connected

“How many horses are in this image?”

1024

P"i'"t'.‘"isle Fully-Connected Softmax
multiplication

A 4
L 4

= Rétro-propager |'erreur = modifier les représentations de mots + analyse de I'image

Risque de spécialisation /

Compréhension globale / approfondie ) . ,
. & / app Oubli de la connaissance générale 86/60
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Processus de fusion multi-modale

> Simple multiplication terme a terme des représentations latentes

> Concaténation et mixture complexe

im last hidden layer 1024 Multiplication
srmalized)

terme a terme

[ e — m——— 1
Fully-Connected

Fully-Connected MLP 1

ooling Layer i

; ; ’
Point-wise Fully-Connected
“multiplication

N - (4

Fully-Connected

this image?”
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Opportunité multi-modale

pepper the Text
aussie pup Encoder

Attention multi-modale:
Mot / Portion d'image

= Modélisation fine

= Distinction éléments /
background

Image
Encoder

[llustration = encodeur seul (compréhension)

GPT-4

[oXeNeNeNoX Ne]

I,

I3

n

I1'T7

I,T,

I3Ty

IyT,

I, T,

I3,

IN 'T2

= La méme architecture permet d'obtenir du texte ou des images en sortie

I;T3

Iy Ts

I3z

IyTs

I, Ty

I3 Ty

IN 'TN
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Pourquoi ne pas faire une fresque du numérique?

Mesurer/Quantifier les consommations de matiéres et
les émissions du matériel et des algorithmes

Construire les dépendances, les causalités dans le
processus

Mesurer I'impact sur I'environnement et le climat

Proposer des actions concretes

Une démarche paralléle

> [abos lpointh
» Une réflexion spécifique orientée IA (plus que numérique)

> Approche technique compatible avec les enjeux environnementaux
Section obligatoire dans les articles, reflexion sociétale
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