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Deep learning & NLP chatGPT Limites Usages & risques

De I'lA au machine-learning

Historique rapide de I'lA

Naissance de I'informatique... Et de I'Intelligence Artificielle

1956 Dartmouth Conference:
The Founding Fathers of AL

T

Y. Lecun

. Automated E. Dickmanns :

cheque reading 1000km in
autonomous vehicle

John MacCarthy

[

ge Nathaniel Rachester  Trenchard More.

A.Turing  Dartmouth

conference !
First creation of 1A G. Hinton

computer DARPA Backpropagation

| W ‘ IBM Deeper Blue
\ 1941 1950 1956 1958 1963 1965 1972 1979 1986 1987 1990 1992 1993 1994 1997

Dynamic LISP Language PROLOG 1st Jeural cas
; DARPA .
programming Perceptron Network “DAGIRC‘;PA TREC SVM Decision Tree
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Historique rapide de I'lA

Emergence (ou refondation) des GAFAM

<S7

MoBILEYE
YaHoO!
amazon Google
)
[1994 1995 1997 19‘98 1999 2001 2002 ZOLA 2005 2006 2007 ]

[ |
e .
NETFLIX
3 YouTube
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Historique rapide de I'lA

Deep learning & NLP

chatGPT Limites Usages & risques

Emergence (ou refondation) des GAFAM

Opinion Ieader detectlon

7708/ILEYVE
YaHoO! Pang & Lee
amazon Go g|€ Sssication NetfxPrizs
()
l 1994 19[95 1997 1998 1999 2001 2002 20|04 2005 20|06 20’;’]
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Recommender System
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Historique rapide de I'lA
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Formation d’une vague de I'Intelligence Artificielle

@ KroviedgeGraph

DARPA Gd Challenge
victory

? Go gle.. ‘

Hinton/Krizhevsky
d Deep-Learning

phaGo

4’ QA
@ chatGeT
K. Cho Translate (v2)
Traductlon auto.

2007 2008 2009 2010 2011

2012 2014 2015 2016 2017 2020 2023

b Google

amazon alexa J

é{?SJ,
Y
<777

DeepMind MoBILEYVE ) 5\&
Acquisition : $400M An@wmpany : .
Acquisition :
$158 A phaFold

Jeopardy win
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De I'lA au machine-learning [eX Yo¥e) Deep learning & NLP chatGPT Limites Usages & risques

Ingrédients de I'Intelligence Artificielle

W‘R Données

Capteurs
. T fiEr@amazon

¥ webservices

N

S
2 pgthon P Cadre < tockage &\ mlM \/icrosoft
O logiciel Calcul & Wl Azure
CUDA \ 4
GitHub l_\ & - 2 Google Cloud
. learn NVIDIA.
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Intelligence Artificielle & Machine Learning

Input (X) Output (Y)

Application

email — > spam? (0/1)
audio —— > text transcript

English > Chinese

ad, user info > click? (0/1)

image, radar info —, position of other cars

image of phone — defect? (0/1)

IA : programmes informatiques qui
s'adonnent a des taches qui sont, pour
I'instant, accomplies de facon plus
satisfaisante par des étres humains car
elles demandent des processus
mentaux de haut niveau.

Marvin Lee Minsky, 1956

Artificial

Rpam Gltering Intelligence

speech recognition
machine translation

online advertising

earning

self-driving car

visual inspection

N-Al (Narrow Artificial
Intelligence), dédiée a une tache

# G-Al (General Al) qui remplace
["humain dans des systemes complexes.
Andrew Ng, 2015
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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,
appreciate}

v

Besoin de connaissance expert

— « — #product
> Extraction des régles <
. {dldnlt, not,l _, {like, que, —+ > #product données tres propres
doesn't, don't} appreciate} > Trés bonne précision

v

{hate, loathe, Faible rappel

detest}

— x — #product R ] )
> Systéeme interprétable
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De I'lA au machine-learning ocooe Deep learning & NLP chatGPT Limites Usages & risques
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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Deep learning et données textuelles: révolutionS 2010’

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

Corpus en sac de mots

g 1 00 <

Similarité ++

: voiture
H H ) 4
d2 0 (U ( <: k |:> D
a e Distance ++
Mémes T (O)
distances o
& chat »
d3 0 1.0 Espace vectoriel continu
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De I'lA au machine-learning

Deep learning & NLP ©0000
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Deep learning et données textuelles: révolutionS 20

1. Des sacs de mots aux représentations vectorielles

Comment apprendre un tel espace?

he curtains open and the
ars and the cold ,
rough the night with the
made in the light of the

surely under a crescent
the seasons of the
the
the
the

close

sun ,
m is dazzling snow ,
un and the temple of
in the dark and now
bird on the shape of the
But I could n’'t see the
rning , with a sliver of
they love the sun , the
the light of an enormous
man 's first step on the
the inevitable piece of
oud obscured part of the

shining in on the barely
" . And neither of the w
shining so brightly , it
. It all boils down , wr
, thrilled by ice-white
? Home , alone , Jay pla
has risen full and cold
, driving out of the hug
rises , full and amber a
over the trees in front
or the stars , only the
hanging among the stars
and the stars . None of
. The plash of flowing w
; various exhibits , aer
rock . Housing The Airsh
. The Allied guns behind

[2008, 2013, 2016]

A \ \
happy temple
sofa /1
night
stars cold al’city/v
‘\\\\\\\:\\‘ "”,,—/shape
k//)gy moon toy —>
oy

kitchen shining river

Observations massives =
successsion de petits mouvements
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De I'lA au machine-learning Deep learning & NLP

Deep learning et données textuelles: révolutionS 2010’
[2008, 2013, 2016]

1. Des sacs de mots aux représentations vectorielles

woman .
man \ girl slower
\ father <A son slow
ueen
ing q boy
faster slowest

cat ki
dog \ mother &A
\ cats daughter fast /\
d France
08’ England longer
/ he fastest
Italy \ she long

Paris
London \
himself
longest
herself &

Rome
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Deep learning et données textuelles: révolutionS 2010’

1. Des sacs de mots aux représentations vectorielles

Des mots aux tokens

Décomposition en groupes
de lettres fréquents

token

—
'MachinerLearning

0
,,,,,
.
.................

[2008, 2013, 2016]

> Représentation des mots

inconnus

> Résistance aux fautes

\ 4

Espace vectoriel continu

d'orthographe
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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 machine-learning

Deep learning & NLP 0@000 chatGPT Limites

Usages & risques

Deep learning et données textuelles: révolutionS 2010’

2. Agrégation des représentations de mots

Il tombe des cordes <€

[2014,

2017]

LCriterion 1: regenerating the sentence

——

{It's raining cats a

nd dogs

e—lGaron )

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

2. Agrégation des représentations de mots [2014, 2017]
N
Il tombe des cordes €——— [Criterion 1: regenerating the sentence
J

I 0

€ |Criterion 2:
Aligning sentence representations

______ CL L | e >
______ L =

{It's raining cats and dogs J( Criterion 1 » Es regnet Bindfaden
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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:

new representation of dogs

R
hey1 = he W1 + xe A Wo

Words Interactlons

hi—ho—>h3—> —is
Attention

1111

Its raining cats and dogs ‘

raining <=> docs

HIE

[It s raining cats and dogs

8
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De I'lA au machine-learning

Deep learning et données textuelles: révolutionS 2010’

2. Agrégation des représentations de mots... V2 [2000, 2017-2023]
Recurrent Neural Network: Transformer:
nb
transf.
hiy1 = heWr + xe 1 Wo i
Transformer
— E] block
h1—>hos—>h3—> —is
I Transformer
block
L3 L5
word
cross-attn
T head
I
’Its ra|n|ng cats and dogs ‘ word
representation
dimension

[ It's raining cats and dogs 8/46
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Deep learning et données textuelles: révolutionS 2010’

3. Des modeles génératifs (2014, 2022]
Token
prediction
hy 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}
lapooug
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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
hi—>ho—>h3—>h
] ’ 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
°WZY
J =3%
IKIPEDIA

rpus 10/46



De I'lA au machine-learning

Deep learning & NLP

[e}eNeNoX J

chatGPT

Limites Usages & risques

Deep learning et données textuelles: révolutionS 2010’

4. Transfert & fine-tuning

= L’émergence des modeles de langue (larges) —-LLM-

Pretraining

hi—ha—>h3—>hy

assive corpus | |t's raining MASK and PRED]

WWW 4T

-+
>

RS

o

IKIPEDIA rpus

Pretrained Language Model

Word prediction; sentence completion; ...

t

Decoder
words & text
representations h1 hi ki

/ Encoder \

[2008, 2012, 2018]

Multi-task Language Model

Language Model I

Training on multiple NLP tasks
(using labeled corpus)

0/few-shot learning

Language Model Performance

g new task / 0-10
- newdata T e€xamples
(z —y)
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Les ingrédients de chatGPT

0. Transformer 4+ données massives (GPT)

Causal pretraining

=

block
20

Transformer
block Inference = completion

{1963, he was was assassinated in Dallas ... J

(It's raining cats and dogs}

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

‘ ,.d

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

of the corpus

GPT

Mhat is the color of the sun? J 11/46
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Les ingrédients de chatGPT

1. Toujours plus! (GPT)

)
nb
4+ de mots en entrée [500 = 2k, 32k] tbrlanif. _‘:
OCKS N
+ 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]

Transformer
block

175 Milliards de paramétres... Ca fait quoi?

> 1.75- 10! = 300 Go + 100 Go (stockage des données word
. 7 cross-attn
en inférence) ~ 400Go head
» GPU NVidia A100 = 80Go de mémoire (=20k€) ord
» Colit pour (1) entrainement: 4.6 Millions d'€ CAECEL

[ It's raining cats and dogs }
12/46
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A‘ Les ingrédients de chatGPT

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

Instruction finetuning

Please answer the following question.
What is the boiling point of Nitrogen?

AN

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
2 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.

13/46
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Les ingrédients de chatGPT

O0O®@0000

Limites Usages & risques

2. L'affinage sur différentes taches de raisonnement (+) complexe

4 N

TO0-SF

Commonsense reasoning
Question generation
Closed-book QA
Adversarial QA
Extractive QA
Title/context generation
Topic classification
Struct-to-text

55 Datasets, 14 Categories,

4 Muffin
Natural language inference
Code instruction gen.
Program synthesis
Dialog context generation

Closed-book QA
Conversational QA
Code repair

69 Datasets, 27 Categories, 80 Tasks

~

g
4 CoT (Reasoning)

Arithmetic reasoning
Commonsense Reasoning
Implicit reasoning

Explanation generation
Sentence composition

VAN

- N

Natural
Instructions v2

Cause effect classification
Commonsense reasoning
Named entity recognition
Toxic language detection
Question answering
Question generation
Program execution

Text categorization

372 Datasets, 108 Categories,

.

\ {93Tasks / \_ 9 Datasets, 1 Category, 9 Tasks VAN 1554 Tasks /
MMLU BBH TyDiQA MGSM
Abstract algebra Sociology Boolean expressions Navigate f . de school
College medicine Philosophy Tracking shuffled objects ~ Word sorting I o;;[natlon Grah s |°°
Professional law Dyck languages seeking QA math problems
57 tasks 27 tasks 8 languages

10 languages
J

Mots-clés = taches = apprendre a structurer les réponses
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Les ingrédients de chatGPT

3. Suivi de dialogue

Specific training

=

GPT Coreference resolution

Dialog follow-up

Way of speaking

q} Reasoning (?)

a Censorship / editorial line

Dialog corpus

> Données trés propres
(validation des utilisateurs + données générées par des humains)

14/46
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Les ingrédients de chatGPT

4. Suivi de dialogue & amélioration des réponses

. “a
@ ' \
A1l

1
1
1
- Score f A2 :
prediction 1 A3 !
1
Score : :
Al 10 : A10 |
1
! .
% L ﬂ m 1 Multiple Scoring :
< ! eneration
a3| == . ) :
g A3 ' I
1
’ Ny Al ! Reinforcement :
A \_/ - ! A learning '
A10 1 .
1
\

Chat GPT

» BD faite par des humains
> Amélioration des réponses

» .. Aussi une maniere d'éviter les sujets critiques
15/46
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NLP: Etat de I'art vs few-shot learning

[ Pretrained Language Model ] [ Multi-task Language Model ]
Word prediction; sentence completion; ... -
T Language Model —

Training on multiple NLP tasks
Decoder (using labeled corpus)

words & text
representations H
|::> [ 0O/few-shot learning ]
Encoder

assive corpus. |t's raining MASK and PREDJ Language Model Performance
f
WWW

O - T ~
G ;)wn‘m ==—— new task/ 0-10
Y =3% - new data + examples

IKIPEDIA rpus @— )

» GPT = le meilleur en 0/few-shot... Mais pas en multi-task !

> Les approches multi-task / finetuning sont I'état de I'art (aujourd’hui)

16/46



De I'lA au machine-learning Deep learning & NLP chatGPT 000O0OOO® Limites Usages & risques

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 17/46
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De I'lA au machine-learning Deep learning & NLP chatGPT Limites

Limites générales de chatGPT

» Manque de véracité / fiabilité
Excellentes performances en moyenne... Mais des erreurs bétes.
Quelle chance de faire une erreur sur la prochaine question?
Vérité # Vraisemblance — Génération d’hallucinations

> Manque de stabilité/prédictibilité
IA des jeux vidéo # machine learning
how old is Obama VS how old is Obama?

> Manque d’'explicabilité/interprétabilité
Pourquoi cette réponse?
Pourquoi n'a-t-il pas mis de négation dans la phrase?

> Manque de transparence
Code privé, pas encore d'article scientifique

> Limite dans la dimension des textes
Limite a 2000 mots en entrée (32000 avec GPT-4)

18/46
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chatGPT et le rapport a la vérité

city

Vraisemblance = grammaire, accords, ‘ s,
concordance des temps, i s Lo o (8

enchainements logiques...
= Connaissances répétées

H ‘f‘,ﬁ

N . Fh @ (4 )
/A grammaire @ \ @ . O

Prédire le mot le plus vraisemblable... >
. .. =
= produit des hallucinations @ &

is located in

Vg Mice s vind

&

Fonctionnement hors-ligne

chatGPT = tres éI0|gné des graphes {1963, he was was assassinated in Dallas ... }
de connaissances

Des réponses brillantes...
Et des erreurs bétes!
+ on ne sait pas prédire les erreurs

19/46



De I'lA au machine-learning Deep learning & NLP chatGPT Limites

chatGPT et le rapport a la vérité

Vraisemblance = grammaire, accords, _
concordance des temps, _
enchainements logiques...
= Connaissances répétées BERT
/A~ grammaire
i hatGPT
Prédire le mot le plus vraisemblable...

Risque d'hallucination

3
>

= produit des hallucinations Fréquence d'apparition des

connaissances
Fonctionnement hors-ligne

chatGPT = trés éloigné des graphes

d . [1963, he was was assassinated in Dallas ... J
€ connaissances

Des réponses brillantes...
Et des erreurs bétes!
+ on ne sait pas prédire les erreurs

19/46
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Stabilité/prédictibilité

» Difficile de borner un comportement

» Impossible de prédire les bonnes/mauvaises
réponses

= Peu/pas utilisé en jeux vidéo

= £ systéme expert

abdomen  gorge poit@e\aucune

i % Jiowe? ]
p non oui
our non -
7 X e
whawe mal de gorge

oui non

/7

20/46



De I'lA au machine-learning Deep learning & NLP chatGPT Limites
Stabilité, explicabilité... Et complexité

foso) o
Flashing B¢ —> | 50
light oo te

0 Word sequence Word prediction
(= combination)

» Systeme simple » Grande dimension

> Test exhaustif des entrées/sorties > Combinaisons non-linéaires complexes

» Comportement prédictible & > Comportement non-prédictible &
explicable non-explicable

21/46



De I'lA au machine-learning Deep learning & NLP chatGPT Limites
AN Stabiite, explicabilité... Et complexité

Interprétabilité vs Explication post'hoc

Réseaux de neurones = non interprétable (presque toujours)
trop de combinaisons pour anticiper

Réseau 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
» Comportement prédictible & » Comportement non-prédictible &

explicable non—explicablg/%
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De I'lA au machine-learning

Deep learning & NLP

chatGPT Limites Usages & risques

®#00000000O0

Usage en acces a l'information

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

Spam " Résumé J
| automatique
‘ Données / corpus / internet ‘ Non spam QuTonJ
PU— | Answering
Classification Passage Sentence
de documents . — In meteorology, precipitation is any
- — product of the condensation of
\ C— 11 )
— | Détection atmospheric water vapor that falls
f d'opinion ‘ under gravity.
( Recherche )
dinformation Requéte Great prOdUCt., What causes precipitation to fall?
?’7 . i\‘{a ;‘D Answer Candidate
Indexation ad \&gfﬂcxﬁenence in my life Extraction gravity
} Resultats sourcés d'entités

== information

vénements :La presse estun moyen.

information. 2 Indication.
renseignement,précison que fon domne ou que fon dbiientsu

nommées

When Sebastian Thrun rerson | started at Google ors | in , few p
took him seriously. “I can tell you very senior CEOs of major

o

Knowledge |
graph

22/46
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Une fois admis le besoin de relecture, comment exploiter |'outil?

Développement argumentaire (et recherche de contradiction) [Brainstorming]
Mettre en forme des idées [Consuting, Compte rendul]
> Proposition de motivation sur un sujet [Projet de recherche]

> Reformulation de paragraphe

Assistant pour le développement informatique
» Génération de code, recherche d’erreur, ...

Assistant personnel
» Courrier standard, lettres de recommandation, de motivations, de résiliation...

Assistant pédagogique
> Wikipedia ++, Proposition de plan pour des dissertations, Explication de code

Assistant pédagogique (coté enseignant)
> Génération de quizz, plan de cours, ...

6 | Analyse de documents

> Extraction d'information, question answering, ... 2326



Limites

De I'lA au machine-learning Deep learning & NLP chatGPT

Usage de chatGPT & Prompting

Usages & risques 00®0000000

» Interroger chatGPT... Ca s’apprend! = prompting
> Bien/mieux poser une question: ... en détails, ... step

by step, ... as a python list
> Demander un nombre d'éléments e.g. : 3 qualités pour

., b éléments importants pour...

»> Ne pas s'arréter a la premiere question
> Détailler des points particuliers
» Résumer, étendre
> réorienter la recherche

» Reformulation
> Explain like I'm 5, plus formel, a la maniere d'un article
scientifique, bro style, ...
> Ajouter des fautes (!)

THEARTUF

\.PROMPT:

ENGINEERING

N T HE S

ChatG PT

—7 :
-~k HANDS ON GUIDE BV~
NATHAN HUNTER

UPDATED MID MARCH 2023
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De I'lA au machine-learning Deep learning & NLP

chatGPT

Limites Usages & risques 000@000000

chatGPT: deux manieres de gérer/interroger les connaissances

Connaissances intrinséque du modeéle
> e.g. JFK est mort en...
La réponse est probabiliste, elle est
issue des informations encodées dans
le réseau
> Question de la fiabilité, hallucination

Analyse de documents externes
> Entrée: chatGPT :
document (=contexte) + question
> Sortie: réponse attendue
> Usage: requéte web + analyse,
résumé automatique, reformulation,
compte-rendus...

[1 963, he was was assassinated in Dallas ... }

Passage Sentence

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

under gravity.

Question

What causes precipitation to fall?

Answer Candidate

gravity
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De I'lA au machine-learning

Deep learning & NLP

chatGPT Limites

Usages & risques 0000@00000

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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Quelques risques d'usages de chatGPT

Acceés a |'information

= comme wikipedia ou
internet, plus ou moins

» Construire une bombe, technique de hacking, ...
> Réponses d'examen, ...
» Accéder a des informations personnelles relativement inaccessibles

> Remise en cause du droit a |'oubli

Génération en masse
» Fabrication de fausses informations = deepfake en version industrielle
> Harcellement en ligne
> Automatisation de la rédaction de rapport pour les étudiants
» Reformulation chatGPT de wikipedia = peu détéctable

» Dead-bot / Usurpation d'identité = Apprendre a parler comme quelqu'un;
Assimiler les données des réseaux sociaux d'une personnne

Biais dans les données et les réponses

> Biais dans les réponses 27/46



De I'lA au machine-learning Deep learning & NLP chatGPT Limites Usages & risques 000000®000 .

Détection des textes issus de chatGPT

» 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)
» Evaluation vs estimation de la vraisemblance

» 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)
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De I'lA au machine-learning Deep learning & NLP chatGPT Limites Usages & risques 0000000@00 .

Questions juridiques

Lecture, collecte, Apprentissage d'un Modeéle appris = ( Inféren )
mise en forme modéle fonction mathématique erence )

WWW a 555 8%
0202020,

e

Stockage
(temporaire ou définitif)

a

Documents, Y 4 [ Génératonde
données g commandes,
personnelles, diagnostics, textes,
médicales, ... . ___codesimages

Reproductions
d'extraits non

Droit de collecte,

Droit d'utiliser les
données dans un
algorithme

Droit d'auteur, droit des tracables

bases de données

droit de copie,
consentement

Analytics.

Régulation des

Clearview.ai usages

Modele = émanation //\

des données ? é‘ >(\-\ 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

@ ooummsren, fon 2015 111000 milion __Page Views on English Wikipedia (x 1000,000) fin%ius bec 3013
: 12000
— non mobile
10000 — mabile
— total /\/-/_
8000 M N__/"\F
6000 [ A~
4000
2000 i
fmmree""
—
(1]
2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
netrics have malized & f 20 day 20031, Fab*i29)3 Mar®30/31, etc
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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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Exemples ©0000

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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Exemples ©0000

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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Exemples 0@000

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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Exemples 0@000 NLP vs Génératif

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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Exemples 00@00 LP vs Génératif

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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Exemples [Xo¥eX Yol LP vs Génératif

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] 36/46



Exemples [Xo¥eXoX

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."

36/%@
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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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Exemples NLP vs Génératif Métrique GPT-4

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
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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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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.

@ 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

39/46
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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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Exemples NLP vs Génératif Métrique 00000 .

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 a2/a6



Exemples NLP vs Génératif Métrique

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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Processus de fusion multi-modale

> Simple multiplication terme a terme des représentations latentes

> Concaténation et mixture complexe

Is the mustache
sl —»m—»@ﬁ

Y
o ] [10]
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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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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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Exemples NLP vs Génératif Métrique - 0000 @0 .

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 45/46
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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)

[e}eNoNoNoX }

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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