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Artificial Intelligence & Machine Learning

Numérique

IA

Données
Machine-Learning

Deep L.
Réseaux de 

Neurones

IA : programmes informatiques qui
s’adonnent à des tâches qui sont, pour
l’instant, accomplies de façon plus
satisfaisante par des êtres humains car
elles demandent des processus
mentaux de haut niveau.

Marvin Lee Minsky, 1956

N-AI (Narrow Artificial Intelligence),
dédiée à une tâche unique

̸= IA-G (IA Générale), qui remplace
l’humain dans les systèmes complexes.

Andrew Ng, 2015
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Châıne de Traitement Supervisé & Modèles

Dataset

Green

Red

Red Training Classifier

Inference

Su
pe

rv
is
io
n

Green Red

Promesse = construire un modèle uniquement à partir d’observations
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Châıne de Traitement Supervisé & Modèles
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Châıne de Traitement Supervisé & Modèles
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Châıne de Traitement Supervisé & Modèles

...R
aw

 Im
ag

e

Parameters 

Green

Red

Initialisation aléatoire... Et prise de décision aléatoire (au début !)
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Châıne de Traitement Supervisé & Modèles

...R
aw

 Im
ag

e

Parameters 

Green

Red
1

0

Ground Truth

Gradient Backpropagation(1986)

Mise à jour des poids

Pas de taille epsilon, nombreuses itérations sur les données

3/33



Introduction Res. de Neurones Mod. de Langue chatGPT Calcul Matriciel Conclusion

Apprentissage/Construction vs Déployement/Exploitation

Différentes étapes en apprentissage automatique

Data

Model
selection

Parameter tuning
Optimization

Best model

Industrialization

Model Training = Intensive Computing Model exploitation = limited Computing
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Fonctionnement des
Réseaux de neurones
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Inspiration biologique [plus ou moins lointaine]

Feature

Fusion de message = addition

Activation = signe (=décision)

1958 Perceptron de Rosenblatt

1979 Neo-Cognitron de Fukushima ≈
CNN

1986 Rétro-propagation du gradient
Rumelhart, Hinton, Williams
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Les origines de l’apprentissage profond

Features Supervision
Prediction

Optimiser les paramètres w = [w1, . . . ,wd ]
... Pour que ŷ devienne proche de y
au sens d’une métrique :

C(w) =
∑
i

(f (xi)− yi)
2
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Comment trouver les paramètres w optimaux?

Dans le cas 1 dimension : d = 1

C

 : coefficient
directeur de la droite

Calcul de la
dérivée

C(w) =
∑
i

(f (xi )− yi )
2
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Descente de gradient = exploitation de la dérivée

Dans le cas 1 dimension : d = 1

C

 : coefficient
directeur de la droite

Calcul de la
dérivée

Pas  dans la
direction
opposée

C(w) =
∑
i

(f (xi )− yi )
2
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Passage en deux dimensions
Données 2D Forme de la fonction de décision f (x)
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Passage en deux dimensions... Fonction de coût
Données 2D Forme de la fonction de coût f (x)
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Passage en deux dimensions... Fonction de coût
Données 2D Forme de la fonction de coût f (x)

Il faut calculer 2 dérivées :
∂C

∂w1
,
∂C

∂w2

⇒ Vecteur 2D des dérivées =
direction dans l’espace des w

Ce vecteur s’appelle le gradient
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Passage en deux dimensions... Fonction de coût
Données 2D Forme de la fonction de coût f (x)

f (x) = w1x1 + w2x2

C(f (x), y) = (f (x)− y)2

∂C

∂w1
= 2x1(f (x)− y),

∂C

∂w2
= 2x2(f (x)− y)
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Passage en deux dimensions... Fonction de coût

Algorithme Descente de gradient Forme de la fonction de coût f (x)

Tant que:

|∂C (f (x), y)
∂wj

| > seuil

w1 ← w1 − ε
∂C (f (x), y)

∂w1

w2 ← w2 − ε
∂C (f (x), y)

∂w2

ε : Longueur du pas de
descente
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Combinons deux neurones

f1(x) = w
(1)
11 x1+w

(1)
21 x2+w

(1)
01 , f2(x) = w

(1)
12 x1+w

(1)
22 x2+w

(1)
02

f3(x) = w
(2)
11 f1(x) + w

(2)
21 f2(x) + w

(2)
01

2 1 0 1 2

0.5

0.0

0.5

Combiner des neurones ⇒ suffisant ?
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Combinons deux neurones

f1(x) = w
(1)
11 x1+w

(1)
21 x2+w

(1)
01 , f2(x) = w

(1)
12 x1+w

(1)
22 x2+w

(1)
02

f3(x) = w
(2)
11 f1(x) + w

(2)
21 f2(x) + w

(2)
01

2 1 0 1 2

0.5

0.0

0.5

f3(x) = w
(2)
11 (w

(1)
11 x1 + w

(1)
21 x2 + w

(1)
01 ) + w

(2)
21 (w

(1)
12 x1 + w

(1)
22 x2 + w

(1)
02 ) + w

(2)
01

⇔ f3(x) = x1(w
(2)
11 w

(1)
11 +w

(2)
21 w

(1)
12 )+x2(w

(2)
11 w

(1)
21 +w

(2)
21 w

(1)
22 )+w

(2)
01 +w

(2)
11 w

(1)
01 +w

(2)
21 w

(1)
02

Non ! il faut introduire de la non linéarité, sinon équivalent à un perceptron . . .
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Non-linéarité

2 1 0 1 2

0.5

0.0

0.5

Quelle non-linéarité ?

Fonction signe ?
⇒ dérivée problématique . . .

Fonctions tanh, sigmöıde, . . . + biais
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Fonction signe ?
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Non-linéarité

2 1 0 1 2

0.5

0.0

0.5

Quelle non-linéarité ?

Fonction signe ?
⇒ dérivée problématique . . .

Fonctions tanh, sigmöıde, . . . + biais

g(x) =
1

1 + exp(−x)
3 2 1 0 1 2 3

0.4

0.2

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 f1 = sig(x1 * 3 3)
f2 = sig(x1 * 3 + 3)
f3 = f2 f1 0.5
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Non-linéarité

2 1 0 1 2

0.5

0.0

0.5

0.60 0.45 0.30 0.15 0.00 0.15 0.30 0.45

Quelle non-linéarité ?

Fonction signe ?
⇒ dérivée problématique . . .

Fonctions tanh, sigmöıde, . . . + biais

g(x) =
1

1 + exp(−x)
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1.0 f1 = sig(x1 * 3 3)
f2 = sig(x1 * 3 + 3)
f3 = f2 f1 0.5
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Calcul des dérivées

1 Initialisation aléatoire

2 Quelles dérivées? ∀i , j , ∂C (f (x), y)

∂wij

3 Comment les calculer ?
Forward : calcul de f (x), Backward : calcul des gradients

4 Comment les exploiter ? ⇒ Optimisation: descente de gradient

wij ← wij − ε︸︷︷︸
Pas de gradient

∂C (f (x), y)

∂wij
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L’optimisation des réseaux de neurones non-linéaires

⇒

Le passage à des architectures complexes et non-linéaires implique la perte de la
convexité du problème d’optimisation
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Vers la retro-propagation du gradient

Les grandes étapes:

1 Initialisation aléatoire des poids wij

2 Inférence / forward : on met les données dans le modèle
3 Optimisation / backward : on corrige les poids

⇒ Démo dynamique
15/33
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Des réseaux de neurones
à l’analyse du texte
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Texte + réseaux de neurones: Pourquoi? Comment?

Pourquoi faire rentrer du texte dans des réseaux de neurones?

Comment faire rentrer du texte dans des réseaux de neurones?
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Texte + réseaux de neurones: Pourquoi? Comment?

Pourquoi faire rentrer du texte dans des réseaux de neurones?

Comment faire rentrer du texte dans des réseaux de neurones?

This new iPhone, what a marvel

An iPhone, What a scam!

Half the price is for the logo

Apple once again proves that perfection can be sold

Comment rentrer
dans un 
tableau?

⇒
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Comment gérer les mots dans un réseau de neurones?

0

do
g

ca
r

th
e...ca
t

1 0 0 00

the cat ...

1
ve

hic
le

Vision destructurée des textes

Un problème de gestion des synonymes

cat ̸= car ̸= vehicle
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Apprendre les représentations de mots

Représentation/plongement (fr) = Embedding (eng)

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.

-0.5
-0.4
 1.1
 0.9
-1.4
 ... 

Chaque mot devient un vecteur de nombres...
Les mots peuvent être proches ou lointains les uns des autres
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Apprendre les représentations de mots (2)

Toujours la même idée:

1 Initialisation aléatoire
2 Critère d’optimisation

cat

fish

chase

mouse

garden

eyes

night

neighbor

black

grandmother

napped

backyard
fur

foodpineapple

bicycle

telescope

keyboard
umbrella

ocean

astronaut

rainbow

guitar

ball
-0.5
-0.4
 1.1
 0.9
-1.4
 ... 

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.

Chaque mot est un vecteur de nombre...
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Apprendre les représentations de mots (3)

...
 0.1
-1.3
-0.6
 1.9
 0.3
 ... 

fluffy

-0.5
-0.4
 1.1
 0.9
-1.4
 ... 

cat

 0.1
-1.3
-0.6
 1.9
 0.3
 ... 

vehicle

...

1

0

0

1

Same
Sentence

NOT
Same

Sentence

cat

fish

chase

mouse

garden

eyes

night

birds

neighbor

black

grandmother

napped

backyard
fur

foodpineapple

bicycle

telescope

keyboard
umbrella

ocean

astronaut

rainbow

guitar

ball

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.
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Représentation des mots: ce que l’on a appris

chat
chien

chats
chiens

bien

mauvais

meilleur

pire

Italie France
Allemagne

Rome Paris
Berlin

homme

femme
acteur

actrice il

elle sien

sienne

tu

tienroi

reine

Espace sémantique:

même signification
⇔

même position

Espace structuré:
régularités grammaticales,
connaissances élémentaires
...

Distributed representations of words and phrases and their compositionality, Mikolov et al. NeurIPS 2013
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Des mots aux tokens

Décomposition des mots en groupes de lettres fréquents...
= mots, radicaux, préfixes, suffixes, ...

Machine-Learning

Continuous Vector Space

Word Piece statistical split

token Représentations des
mots inconnus

des mots techniques

robustesse aux fautes
de frappes

Enriching word vectors with subword information. Bojanowski et al. TACL 2017.
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Agréger les représentations de mots: vers l’IA générative

Apprendre la génération et la représentation en même temps

The fluffy cat napped lazily in the sunbeam.

Representation
Layer

Hidden
Layer

Prediction
Layer

Vo
ca

bu
la

ry 0.0
0.1
0.6
0.0
0.1
...

Loss wrt
Ground Truth

idly

Ba
ck

-p
ro

pa
ga

tio
n

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

Sequence to Sequence Learning with Neural Networks, Sutskever et al. NeurIPS 2014
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Les ingrédients de chatGPT

0. Transformer + données massives (GPT)

Massive corpus

= 3%
   of the corpus

Transformer
block

Transformer
block
...

Causal pretraining

JFK died in 

GPT

1963, he was was assassinated in Dallas ...

What is the color of the sun?

GPT

Most answer yellow, but orange or red ...

Huge
Transformer
architecture

Huge 
+Filtered
dataset

Grammaire : accord singulier/pluriel, concordance des temps
Connaissances : entités, nom, lieux, dates, ...

Language Models are Few-Shot Learners, Brown et al. 2020
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Les ingrédients de chatGPT

1. Plus, c’est mieux ! (GPT)

+ plus de mots en entrée [500 ⇒ 2k, 32k, 100k]

+ plus de dim. dans l’espace des mots [500-2k ⇒ 12k]

+ plus de têtes d’attention [12 ⇒ 96]

+ plus de blocs/couches [5-12 ⇒ 96]

175 milliards de paramètres...
Qu’est-ce que cela signifie ?

1,75 · 1011 ⇒ 300 Go + 100 Go (stockage pour
l’inférence) ≈ 400 Go

GPU NVidia A100 = 80 Go de mémoire (=20k€)

Coût de (1) entrâınement : 4,6 millions € It's raining cats and dogs

word

representation
dimension

Transformer

block

Transformer

block

...

Attn word

cross-attn

head

nb
transf.
blocks
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Les ingrédients de chatGPT

2. Suivi du dialogue

Dialog corpus

GPT

Specific training

Dialog follow-up
Coreference resolution
Way of speaking

Données très propres Données générées/validées/classées par des humains
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Les ingrédients de chatGPT

3. Ajustement fin sur des tâches de raisonnement (±) complexes

Scaling Instruction-Finetuned Language Models
Hyung Won Chung� Le Hou� Shayne Longpre� Barret Zoph† Yi Tay†

William Fedus† Yunxuan Li Xuezhi Wang Mostafa Dehghani Siddhartha Brahma
Albert Webson Shixiang Shane Gu Zhuyun Dai Mirac Suzgun Xinyun Chen

Aakanksha Chowdhery Alex Castro-Ros Marie Pellat Kevin Robinson
Dasha Valter Sharan Narang Gaurav Mishra Adams Yu Vincent Zhao

Yanping Huang Andrew Dai Hongkun Yu Slav Petrov Ed H. Chi
Je� Dean Jacob Devlin Adam Roberts Denny Zhou Quoc V. Le

Jason Wei⇤

Google

Abstract

Finetuning language models on a collection of datasets phrased as instructions has been shown to improve
model performance and generalization to unseen tasks. In this paper we explore instruction finetuning
with a particular focus on (1) scaling the number of tasks, (2) scaling the model size, and (3) finetuning on
chain-of-thought data. We find that instruction finetuning with the above aspects dramatically improves
performance on a variety of model classes (PaLM, T5, U-PaLM), prompting setups (zero-shot, few-shot, CoT),
and evaluation benchmarks (MMLU, BBH, TyDiQA, MGSM, open-ended generation, RealToxicityPrompts).
For instance, Flan-PaLM 540B instruction-finetuned on 1.8K tasks outperforms PaLM 540B by a large margin
(+9.4% on average). Flan-PaLM 540B achieves state-of-the-art performance on several benchmarks, such as
75.2% on five-shot MMLU. We also publicly release Flan-T5 checkpoints,1 which achieve strong few-shot
performance even compared to much larger models, such as PaLM 62B. Overall, instruction finetuning is a
general method for improving the performance and usability of pretrained language models.
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ļİÖÒњέΫњéĐĬњĄļĊÌïњ²ĊÒњËĐļêïķњαњĉĐĬÖЗњ
ïĐŐњĉ²ĊŖњ²ĩĩĄÖİњÒĐњķïÖŖњï²ŏÖН

�ïÖњÌ²éÖķÖĬò²њï²Òњέήњ²ĩĩĄÖİњ
ĐĬòêòĊ²ĄĄŖЖњ�ïÖŖњļİÖÒњέΫњķĐњ
ĉ²āÖњĄļĊÌïЖњ~ĐњķïÖŖњï²Òњέήњмњ
έΫњҌњήЖњ�ïÖŖњËĐļêïķњαњĉĐĬÖњ
²ĩĩĄÖİЗњİĐњķïÖŖњï²ŏÖњήњ҈њαњҌњδЖњ

yИњ�²Ċњ9ÖĐŨĬÖŖњ>òĊķĐĊњï²ŏÖњ²њ
ÌĐĊŏÖĬİ²ķòĐĊњŐòķïњ9ÖĐĬêÖњ�²İïòĊêķĐĊН

9òŏÖњķïÖњĬ²ķòĐĊ²ĄÖњËÖéĐĬÖњ²ĊİŐÖĬòĊêЖ

9ÖĐŨĬÖŖњ>òĊķĐĊњòİњ²њ�Ĭòķòİïм�²Ċ²Òò²Ċњ
ÌĐĉĩļķÖĬњİÌòÖĊķòİķњËĐĬĊњòĊњάδίβЖњ9ÖĐĬêÖњ
�²İïòĊêķĐĊњÒòÖÒњòĊњάβδδЖњ�ïļİЗњķïÖŖњ
ÌĐļĄÒњĊĐķњï²ŏÖњï²Òњ²њÌĐĊŏÖĬİ²ķòĐĊњ
ķĐêÖķïÖĬЖњ~ĐњķïÖњ²ĊİŐÖĬњòİњфĊĐхЖ

AĊİķĬļÌķòĐĊњűĊÖķļĊòĊê

�ï²òĊмĐéмķïĐļêïķњűĊÖķļĊòĊê

џAĊéÖĬÖĊÌÖНџêÖĊÖĬ²ĄòŞ²ķòĐĊџķĐџļĊİÖÖĊџķ²İāİ

WļĄķòсķ²İāџòĊİķĬļÌķòĐĊџűĊÖķļĊòĊêџлαЛθOџķ²İāİм

Figure 1: We finetune various language models on 1.8K tasks phrased as instructions, and evaluate them on unseen tasks.
We finetune both with and without exemplars (i.e., zero-shot and few-shot) and with and without chain-of-thought,
enabling generalization across a range of evaluation scenarios.

�Equal contribution. Correspondence: lehou@google.com.
†Core contributor.
1Public checkpoints: https://github.com/google-research/t5x/blob/main/docs/models.md#flan-t5-checkpoints.
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Les ingrédients de chatGPT

3. Ajustement fin sur des tâches de raisonnement (±) complexes
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Les ingrédients de chatGPT

4. Instructions + classement des réponses

Question?

 A1
 A2

 A3

 A10

...

PPO

Question

 A1

 A2

 A3

 A10

Score
10

Score
prediction

 A1

6

9

1

Question?

GPT

 A1
 A2

 A3

 A10

...

Multiple
generation

PPO

Scoring

Reinforcement
learning

Base de données créée par des humains

Amélioration des réponses

... Aussi un moyen d’éviter les
sujets sensibles = censure

Training language models to follow instructions with human feedback, Ouyang et al., 2022 28/33
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Un nouveau rapport aux connaissances

Bases de données + accès en SQL

Knowledge Graphs
Indexation du web / moteurs de recherche
... Loi de probabilité !

29/33



Introduction Res. de Neurones Mod. de Langue chatGPT Calcul Matriciel Conclusion

Un nouveau rapport aux connaissances

Bases de données + accès en SQL
Knowledge Graphs

Indexation du web / moteurs de recherche
... Loi de probabilité !
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Un nouveau rapport aux connaissances

Bases de données + accès en SQL
Knowledge Graphs
Indexation du web / moteurs de recherche

... Loi de probabilité !

Heading

Lorem ipsum dolor sit amet,
consectetur adipisicing elit,
sed do eiusmod tempor
incididunt ut labore et
dolore magna aliqua.

ips
um

1 Query

vocabulary
Metrics

 (e.g. BM25)

Ranked list
of docs

0 0 1 0 0

Index
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Un nouveau rapport aux connaissances

Bases de données + accès en SQL
Knowledge Graphs
Indexation du web / moteurs de recherche
... Loi de probabilité !

p(wt+1|wt ,wt−1,...,w1)
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GPT-4 & Multimodalité

Fusionner info. texte + image. Apprendre l’information conjointement

Exemple du VQA : Visual Question Answering (questions visuelles)

⇒ Rétropropager l’erreur ⇒ modifier les repr. des mots + l’analyse d’image
VQA : Visual Question Answering , arXiv, 2016 , A. Agrawal et al.
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Quels sont les calculs effectués dans un réseau de neurones?

Besoin de calcul:

f1(x) = w
(1)
11 x1 + w

(1)
21 x2 + w

(1)
01 , f2(x) = w

(1)
12 x1 + w

(1)
22 x2 + w

(1)
02

f3(x) = w
(2)
11 g1(f1(x)) + w

(2)
21 g2(f2(x)) + w

(2)
01
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Quels sont les calculs effectués dans un réseau de neurones?

⇒ Calcul des valeurs de f1 et f2 pour
tous les points de X !

Ensemble de produit scalaire...
... = produit matriciel

31/33
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Parallélisation des calculs matriciels / GPU

La carte graphique de l’ordinateur peut

Calculer la projection sur l’écran d’une scène 3D...

... Et faire 1000 petits produits scalaires en parallèle !

32/33
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Parallélisation des calculs matriciels / GPU
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Pourquoi autant de controverse ?

Nouvel outil [Décembre 2022]

+ Vitesse d’adoption sans précédent [1M d’utilisateurs en 5 jours]

Forces et faiblesses... mal comprises par les utilisateurs
Gains de productivité significatifs
Usages surprenants / parfois absurdes
Biais / usages dangereux / risques

Retours d’expérience mal interprétés
Anthropomorphisation de l’algorithme et de ses erreurs

Quel modèle économique, pédagogique, écologique et sociétal ?

Images générées par DALL·E
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